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Resumen

El sistema de navegacién INS/GPS/OF que se conforma por el sistema de navegacién inercial (INS),
el sistema de navegacién global (GPS) y el sensor de flujo éptico (OF), as{ como de un algoritmo
basado en filtro de Kalman Unscented se proponen como la estrategia de estimacién de posicion de los
vehiculos aéreos no tripulados (UAV) ante situaciones de pérdida de serial GPS.

El algoritmo predictor-corrector del sistema de navegaciéon INS/GPS/OF realiza la fusién de sefiales
de sensores que dependen de coeficientes difusos de las regiones validas del GPS y del sensor de flujo
optico. Este algoritmo predictor-corrector realiza la fusion local y global de las estimaciones de posicion
del UAV considerando frecuencias de muestreo diferentes de los sensores de navegacion.

El analisis de las respuestas experimentales del algoritmo propuesto implementado en el sistema de
navegacién INS/GPS/OF muestra ventajas de los errores cuadraticos medios y los valores limites de
las covarianzas de las coordenadas este y norte en la estimacién de posicién del UAV tipo octorotor
X8-M 3DR con respecto a algoritmos basados en filtros de Kalman lineales y extendidos. Algunas
de las +585 pruebas experimentales realizadas en linea se comparan con los resultados obtenidos en
simulacion.

Palabras clave: UAV, Filtro de Kalman Unscented, Fusién de Datos, GPS, Sensor de Flujo Optico,
Sistema de Navegacién, Estimaciéon de Posicion.
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Abstract

The INS/GPS/OF navigation system which is integrated by the inertial navigation system (INS),
the global positioning system (GPS) and the optical flow sensor (OF), so as an algorithm based on
Unscented Kalman filter are proposed as the position estimation strategy of unmanned aerial vehicles
(UAV) in situations of GPS signal loss.

The predictor-corrector algorithm of the INS/GPS/OF navigation system computes sensor data fusion
depending on the valid regions of GPS and optical flow sensors. This algorithm does a local and global
data fusion in position estimation of UAV, which consider different sampling rates of navigation sensors.

The experimental response analysis of the proposed algorithm implemented on the INS/GPS/OF na-
vigation system shows advantages of the mean square errors and covariance limit values in east and
north coordinates in position estimation on an X8-M 3DR octorotor with respect to algorithms based
on linear and extended Kalman filters. Some of the +585 online experimental tests are compared to
simulation results.

Keywords: UAV, Unscented Kalman Filter, Data Fusion, GPS, Optical Flow Sensor, Navigation
System, Position Estimation.
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Capitulo 1

Introduccion

Los autos sin conductores de Tesla son ejemplos de autonomia de los automdviles terrestres en la
actualidad. El uso de vehiculos auténomos en actividades de transporte maritima, terrestre y aérea
requiere la implementacion de sistemas de navegaciéon. Como objeto de estudio de los sistemas de
navegacién para este trabajo de investigacién son los vehiculos aéreos no tripulados (UAV, Unmanned
Aerial Vehicle) que se emplean en la milicia, investigacién, agricultura, seguridad, entretenimiento y
educacién [Kharchenko et al., 2013].

La navegacion auténoma de aeronaves es posible de realizar con los sistemas de posicionamiento glo-
bales y/o relativos, como se muestra en la Figura 1.1. El primer sistema de posicionamiento, el cual
se utiliza principalmente en la navegacién de cualquier tipo de vehiculos, involucra receptores GPS
(Global Positioning System) para navegar a distancias largas! mientras que el segundo sistema de
posicionamiento se integra por sensores diferentes como sensores visuales, laser y ultrasénicos para
navegar a distancias cortas utilizando un punto de referencia. Este tltimo sistema de navegaciéon se
utiliza para recorrer distancias cortas 2.

Satélite GPS

- | W=
(M) -

Trayectoria

frente

/

Sensores de visién, laser y

ultrasénicos

Figura 1.1: Navegacién de los vehiculos aéreos no tripulados.

El sistema de posicionamiento global, el cual es un sistema gratuito y accesible en cualquier hora
del dia, presenta errores de posicionamiento mayores de tres metros [Yun et al., 2007], estos errores
de posicionamiento dependen principalmente de factores ambientales y lugares de aplicacion de los
receptores GPS. Uno de los inconvenientes del GPS es la pérdida de su senal en lugares con arboles
y/o edificios que ocasiona la ausencia de posicién de los UAV.

IMayor a cien de kilémetros.
2Menor a cien metros.



El avance de los sistemas de navegacion para evitar errores de posicionamiento utilizan técnicas dife-
rentes como los sistemas visuales con odometria visual® [Perdices, 2017], los sistemas de radio frecuen-
cias de redes WIFI (Wireless Fidelity) y de redes GSM (Global System for Mobile communications)
[Sampedro et al., 2017], para conseguir la estimacién de posicién a partir de diversos sistemas de na-
vegacién globales y relativos. Lo cual implica que ”si un sistema de navegacion presenta errores de
posicionamiento en el vehiculo, se utilicen los otros sistemas de navegacién disponibles para continuar
con la navegacién del vehiculo”.

Con lo anterior, la propuesta del desarrollo de una estrategia de estimacién de posicién basada en
odometria visual para apoyar el sistema de navegacion existente en el UAV se discute en las siguientes
secciones.

1.1. Antecedentes

La navegacién auténoma de los UAV utiliza los receptores GPS con unidades de medicién inercial (IMU,
Inertial Measurement Unit), a esta combinacién de sensores se le conoce como el sistema de navegacién
IMU/GPS *. El funcionamiento del sistema de navegaciéon GPS/IMU depende de la disponibilidad de
la senal GPS durante la trayectoria recorrida del UAV. Sin embargo, la senial de GPS presenta errores
de posicionamiento alrededor de tres metros [Yun et al., 2007] y aumentando este error debajo de
puentes/tineles (Figura 1.2), lugares cerrados/interiores, canones urbanos y alrededor de edificios,
esto ocasiona caidas y aterrizajes forzadas del UAV.

Satélite GPS

f/@

Seiial

Sin sefial de GPS

S

Figura 1.2: Debajo de puentes hay pérdida de senal de GPS.

Por otra parte, la posiciéon obtenida del sensor IMU presenta desviaciones de cientos de metros por
minuto [Kakaes, 2015] debido a la doble integracién realizada para llevar de aceleraciones a posiciones
traslacionales.

La combinacién del sistema de navegacién IMU/GPS aprovecha del sensor IMU su frecuencia de mues-
tro mayor a 100 Hz para su posicionamiento a distancias cortas, y del receptor GPS su posicionamiento
a la frecuencia de muestreo de 1-10 Hz para corregir al sensor IMU [Marantos et al., 2016]. Esta com-
binacién de senales para la estimacion de posicién funciona siempre y cuando no se presenten errores
de posicionamiento en el receptor GPS.

Una solucién para evitar los errores de posicionamiento GPS es la combinacién del sistema de nave-
gaciéon IMU/GPS con sistemas de visién como el sensor de flujo dptico.

La explicacién tedrica de utilizar el sensor de flujo éptico (OF, Optical Flow sensor) se muestra en la
Figura 1.3. Suponiendo que el intervalo de tiempo es de 0 a t; que las aceleraciones y las velocidades

3Medicién de distancias a partir de la visién.
40tro nombre es el sistema de navegacién INS/GPS (Inertial Navigation System) cuando se obtienen los dngulos de
Euler y las posiciones traslacionales.



traslacionales y los errores de posicionamiento son constantes; que las velocidades traslacionales del
sensor de flujo 6ptico son reales, ver Capitulo 3. En el plano bidimensional  — y, las posiciones de los
tres sistemas de navegacion Pyps, Pimu ¥ Poy estan sujetas a errores de posicionamiento. El incremento
del erroryys se debe a condiciones ambientales y afecta a la posicién real del receptor GPS, P, ei-
El incremento del error;,, es igual al medio de cuadrado del tiempo, que surge a partir de la doble
integracion de las aceleraciones reales Ay, |rcqr @ las posiciones del sensor IMU. El incremento del
errorys es proporcionalmente al tiempo, se debe a la integracion de las velocidades a las posiciones del

sensor de flujo 6ptico.

Pyps = Pypsireat + €rT0rgps

ETTOT imu
yu R t ot
LYY P = / / (Aimulreal + €777 imy) dtdt
A o Jo
P 1 1
_ 2+ 2.,y P
= 2Almu reatl” + €TV imut”+ Vimuiol + Pimajo
. > parte relativa
0 T
b)
error,
'\ of
yl

t
Py = / (Vosprear + Eop) dt
Jo

= Vosireatl + errorqpt + Pogjo
[

parte relativa

Figura 1.3: Sistemas de posicionamiento a) GPS, b) IMU y ¢) flujo dptico.

La comparacion de estos tres sistemas de posicionamiento es tedrica, debido a que las posiciones
se obtienen de sensores de naturaleza diferente. Ademas, el GPS es un sistema de navegacion global
mientras que los sensores IMU y OF son sistemas de navegacion relativos. Este trabajo de investigacion
se basa en la mejora del sistema de navegacion IMU/GPS (o INS/GPS) al implementarle el sensor de
flujo 6ptico. Es decir, el sensor de flujo 6ptico estimara la posicién de vehiculos en situaciones de errores
de posicionamiento en el receptor GPS. Sin el sensor de flujo 6ptico el sistema de navegaciéon IMU/GPS
emplea solo el sensor IMU para estimar la posicién ante tales situaciones. Lo cual implica que los errores
de posicionamiento aumenten un medio del cuadrado del tiempo, mientras que empleando el sensor
de flujo éptico los errores de posicionamiento se degrada de forma lineal con respecto al tiempo, los
cuales son menores que empleando solo el sensor IMU. Esto se muestra en la Figura 1.4 lo cual supone
valores constantes y unitarios de errores de los sensores IMU y OF.

50

1
40 Qerror imth

Error [m]

erroryst

0k T 1 1 1 1 1 1 1 |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura 1.4: Comportamiento de errores de posiciéon del sensor IMU y del sensor de flujo 6ptico OF.
La diferencia de errores de posicionamiento en ambos sensores es evidente debido a la funcién cuadratica

del error en el sensor IMU, y la funcién lineal del error en el sensor de flujo 6ptico. Resulta la acumu-
lacion del error del sensor IMU sea de 50 m en el tiempo de 10 segundos, mientras que en el sensor de
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flujo 6ptico sea de 10 m.

Esta combinacién de senales se realiza con el filtro de Kalman unscented que se detalla en secciones
posteriores.

1.2. Hipodtesis

La incorporacién del sensor de flujo 6ptico mediante la fusion de datos de sensores estimara la posicién
del UAV en zonas con pérdida de senal de GPS.

1.3. Objetivos

1.3.1. General

Desarrollar estrategias de estimacién de posiciéon basadas en la fusién de sensores GPS y flujo éptico
mediante filtros de Kalman.

1.3.2. Especificos

= Desarrollar un algoritmo que estime la posicién a partir del filtrado de datos de los sensores de
un UAV, particularmente IMU y GPS.

= Implementar un sistema de posicionamiento basado en mediciones realizadas a través de odo-
metria visual.

= Desarrollar un sistema de fusién de datos para la estimacién éptima/robusta de posicionamiento.

= Desarrollar una estrategia de estimacién de posicion ante la pérdida de senal de GPS.

1.4. Meta

Es la estimacién de posicién de los UAV ante la pérdida de senal del GPS utilizando una estrategia
basada en odometria visual.

1.5. Justificacién

La pérdida de posicién de vehiculos aéreos no tripulados impide la realizacién de tareas programadas y
aumenta la probabilidad de accidentes por caidas, por lo que una estrategia de estimacién de posicién
en estos vehiculos serd capaz de seguir su trayectoria de vuelo ante situaciones de pérdida de senal
GPS, esto utilizando algoritmos predictores-correctores basados en filtros de Kalman y aplicAndolos
en el sistema de navegaciéon INS/GPS agregdndole el sensor de flujo éptico (OF) para analizar su
viabilidad.

1.6. Revisién bibliografica

La revisién bibliogréfica para la solucién de la estimacién de posicion de vehiculos aéreos se constituye
por tres partes: 1) los sistemas de posicionamiento existentes en los UAV como alternativa al GPS, 2)
los métodos para el filtrado y la fusién de sensores de navegacién, y 3) los filtros de Kalman para la
estimacién de posicion.



1.6.1. Sistemas de posicionamiento existentes en los UAV como alternativa
al GPS

Las alternativas de las estrategias estimaciéon de posiciéon en vehiculos aéreos emplean sensores iner-
ciales, visuales, laser, y radiofrecuencias, por mencionar algunos. Ademads, el estudio de cada tipo de
sensor se realiza dependiendo de la naturaleza de sus mediciones.

Estrategias de estimacién de posicion con sensores inerciales y visuales

Los sistemas de navegaciéon GPS/IMU se estudian y usan principalmente en la navegacién de los UAV
debido a la facil accesibilidad de sus componentes electrénicos. Como alternativa a estos sistemas de
navegacién GPS/IMU surgen sistemas de navegacién visuales para resolver errores de posicionamiento
GPS. Por ejemplo, en los trabajos de:

[Racero et al., 2014] mejoran la localizacién de los UAV mediante la fusién de sefiales del sensor IMU y
del receptor GPS. Esta fusién de datos usa un filtro de Kalman disparado por eventos, que trabaja de
forma diferente dependiendo de la presencia o ausencia de la senal GPS. Los resultados de simulacio-
nes y experimentales obtenidos de la fusién de sensores muestran ventajas en los algoritmos propuestos.

[Mouats et al., 2015] proponen una estrategia de estimacién de posicién usando odometria visual en
camaras térmicas para obtener la posicién durante el dia y la noche. Los autores proponen diferentes
métodos de calibracion de cdmaras térmicas.

[Oyekan, 2015] propone redes neuronales inspiradas biolégicamente emulando el comportamiento de
insectos, para utilizarlas en la deteccién visual de caracteristicas del recorrido de los UAV, y para
que sea capaz de volver a su punto de partida. Los resultados de la investigacién presentan pruebas
experimentales del recorrido del UAV.

[Castillo y Bonilla, 2016] desarrollan un sistema de odometria visual basado en flujo 6ptico que utiliza
un algoritmo de Lucas-Kanade piramidal para la estimacién de velocidades de los UAV. El trabajo
presenta la implementacién de cdmaras de videos sobre los UAV para realizar capturas de imégenes
del suelo que estimen sus desplazamientos. Ademads, los resultados del método propuesto se comparan
contra desplazamientos GPS.

[Li et al., 2016] combinan senales de sensores IMU y de cdmaras de video para la estimacién de estados
de los micro UAV ° usando el filtro de Kalman extendido.

[Marantos et al., 2016] presentan experimentalmente una estrategia de estimacién de posicién para los
UAV tipo helicéptero, combinando la senal GPS con senales de navegacién inercial.

[Goppert et al., 2017] usan el filtro de Kalman extendido invariante (IEFK, Invariant Extended Kal-
man Filter) y sensores de flujo 6ptico para la estimacién de posicién de los UAV. Ademds, presentan
los modelos matematicos del sensor IMU y del sensor de flujo 6ptico.

[de Souza et al., 2018] estiman la posicién del UAV usando cdmaras de videos infrarrojas en ambientes
controlados. Las camaras de video realizan la emulacién de pérdida de la senal GPS. La estimacién
de posicién se realiza con filtros de Kalman para la disminucién de ruido en sefiales de sensores. Este
trabajo realiza la validacién de los resultados experimentales con los resultados en simulaciones.

[Huang et al., 2018] utilizan filtros de Kalman para obtener un sistema de navegacién inercial y visual
en simulacién.

5Los UAV que caben en la palma de la mano.



[Padhy et al., 2018] implementan cdmaras monoculares para la navegacién auténoma de los UAV. El
algoritmo utilizado se basa en redes neuronales que realizan la comparacién de imagenes obtenidas con
las cdmaras monoculares durante la navegacion del UAV. Las pruebas se realizan en simulaciones y
experimentales.

Estrategias de estimaciéon de posicién con sensores laser y radiofrecuencias

[Luo et al., 2013] estiman la posicién de los UAV a partir de senales de radio frecuencias de médulos
transmisores-receptores usando filtros de Kalman. Los resultados tedricos se validan con resultados
experimentales.

[Stojkoska et al., 2017] proponen una solucién para el posicionamiento de los mini UAV en ausencia
de la sefial de GPS en lugares cerrados. La solucién se basa en infraestructuras de punto de acceso
WIFI, que usan el indicador de fuerza senal recibida (RSSI, Received Signal Strength Indicator) para
la estimacion de posicion. Ademas, se usan sensores ultrasénicos para mejorar la exactitud de posicién.

[Reizenstein, 2017] disena cuatro controladores PID para el seguimiento de trayectorias de los UAV
mientras que un receptor GPS con sensores laser estima la posicién de los UAV en planos tridimensio-
nales.

[Hamnanaka, 2018] propone una estrategia de estimacién de posicién de los UAV, que usan sensores
laser LiDar (Light Detection and Ranging) para la estimacién de altura, realizado en simulacién y
experimental.

[Leonard, 2016] propone una solucién para la estimacién de posicién de los UAV para mejorar la robus-
tez en su aterrizaje automatico en situaciones de ausencia de senal GPS. La combinacién de senales
se realiza con sensores inerciales, visuales, barométricos, laser y magnetémetros que se trabajan en
simulacion.

[Giribet et al., 2018] proponen un sistema de navegacién integral basado en sensores visuales, inerciales
y receptor GPS, fusionandolos usando el filtro de Kalman extendido para su aplicacion en la formacion

de muiltiples UAV en simulacién.

La Tabla 1.1 resume las estrategias de estimacién de posicién en vehiculos aéreos.

Tabla 1.1: Estrategias de estimacién de posicién en los UAV.

Articulo Algotimo Sistema Fusién Comentarios
[Racero et al., 2014] KF IMU/GPS CyDC Simulacién
[Mouats et al., 2015] No Cémara térmica No Experimental

[Oyekan, 2015] RN Visual No Experimental
[Castillo y Bonilla, 2016] No Cémara No Experimental
[Li et al., 2016] EKF IMU/Visual Si Simulacién
[Marantos et al., 2016] Si IMU/GPS/Visual Si Experimental
[Goppert et al., 2017] IEKF Flujo 6ptico No Simulacién
[de Souza et al., 2018] KF Cémaras No Experimental
[Huang et al., 2018] KF IMU/Visual TC Experimental
[Padhy et al., 2018] RN Cémara No Simulacién
[Luo et al., 2013] KF Radio frecuencias No Experimental
[Stojkoska et al., 2017] No WIFI No Simulacién
[Hamnanaka, 2018] No LIDAR No Experimental
[Leonard, 2016] Si IMU/Visual/LIDAR Si Simulacién
[Giribet et al., 2018] KF IMU/GPS/Visual LC Simulacién
[Gao et al., 2018b] AFUKF  IMU/GNSS/CNS J Experimental

Nota. Red Neuronal (RN), Simulacién (S), Experimental (E), Centralizado (C),
Descentralizado (DC), Jerarquico (J), Loosely Couple (LC), Tightly Couple (TC),
Global Navigation Satellite System (GNSS) y Celestial Navigation System (CNS).

Donde los sistemas de navegacién dependen de la estimacion de posicién en el plano bidimensional o



tridimensional, asi como el uso de diferentes algoritmos para realizar la integracién de sensores.

Sensores de flujo 6ptico y sus algoritmos

Dentro de las estrategias de estimacién de posicién se realizé la busqueda bibliografica enfocada en
sensores visuales, especialmente, los que realizan el cédlculo de flujo 6ptico para la estimacion de posi-
cién. Por ejemplo, en los trabajos de:

[Honegger et al., 2013] presentan el sensor de flujo éptico PX4FLOW para calcular flujo éptico a partir
del algoritmo SAD (Sum of Absolute differences). El sensor de flujo éptico se integra con sensores gi-
roscépicos y un sensor ultrasénico para obtener velocidades reales®. El trabajo muestra la comparacién
de la estimacién de posicién de los sensores de flujo éptico PX4FLOW y ADNS-2080. Los resultados
obtenidos muestran que el sensor PX4FLOW es superior al sensor ADNS-2080 en condiciones de baja
luminosidad.

[Sun et al., 2013] disenian un sensor de flujo éptico para mejorar su robustez y rendimiento, que lo
comparan con el sensor PX4FLOW. Las estimaciones de velocidades se realizan con el algoritmo SAD
block matching. Este trabajo menciona a los algoritmos para calcular flujo 6ptico: métodos clasicos
Lucas-Kanade (LK) y Horn-Schunck (HS); y los métodos diferenciales.

[Baby and Ahamed, 2014] implementan el algoritmo de Lucas-Kanade en la tarjeta Raspberry Pi para
la deteccién de movimiento a partir del flujo 6ptico. El algoritmo se programa en lenguaje Python
usando librerfas de OpenCV (Open Computer Vision Library).

[Unhelkar et al., 2014] implementan el sensor de flujo éptico PX4FLOW en robots méviles para loca-
lizarlos bajo escenarios controlados. El trabajo presenta resultados de simulaciones y experimentales.

[Mouats et al., 2015] usan sensores térmicos para la obtencién de odometria visual multiespectral en
vehiculos méviles.

[Debnath et al., 2017] implementan el sensor de flujo 6ptico PX4FLOW con sensores LIDAR para me-
jorar el posicionamiento de los UAV.

[Sanahuja et al., 2011] implementan algoritmos de interpolacién de imagen para obtener flujo Gptico
en la evasién de obstaculos de robots méviles.

[Vargas and Kurka, 2015] implementan el algoritmo de visién SURF (Speeded-UP Robust Features) en
la arquitectura CUDA (Compute Unified Device Architecture) usando librerfas de OpenCV. La posi-
cién obtenida con el algoritmo propuesto se compara contra coordenadas del GPS.

[Sugiki et al., 2015] implementan dos algoritmos de flujo éptico: LK y HS usando librerias de OpenCV.
Estos dos algoritmos se implementan en una tarjeta Raspberry y en una PC para realizar compara-
ciones de velocidades en procesamiento de datos.

[Borges and Vidas, 2016] obtienen odometria visual a partir de cdmaras térmicas para la navegacién
de vehiculos terrestres.

[Zhang et al., 2016] implementan el algoritmo Lucas-Kanade usando cdmaras de video para estimar
velocidades de los UAV. Ademads, se realizan comparaciones del consumo computacional del algoritmo
propuesto contra el sensor PX4FLOW.

6Los algoritmos que calculan el flujo 6ptico necesitan darle sentido a ese valor por medio de una distancia de referencia,
es decir, calcular el valor real de la velocidad.



[Chandra y Setijadi, 2016] usan librerias de OpenCV y cdmaras de video para calcular odometria vi-
sual en robots humanoides.

[Wu et al., 2017] presentan un algoritmo de odometria visual para mejorar la rapidez y robustez en
vehiculos.

[Min et al., 2017] implementan un algoritmo MSE (Minimun mean Square Error) block matching en
el sensor PX4FLOW.

[Zenkin et al., 2020] presentan la simulacién de un UAV para el monitoreo de tareas usando el sensor
PX4FLOW que se utiliza para detectar objetos.

La Tabla 1.2 muestra el resumen de los algoritmos de flujo éptico usados en la estimacion de posicién.
Los algoritmos de visién dependen de las cdmaras de video y procesadores de datos. En los sensores
de flujo éptico se utilizan camaras de video, procesadores de datos y algoritmos que requieren de
recursos comunicacionales bajos. El area de investigacién de los algoritmos de vision es amplia para la
estimacién de posicion de los vehiculos aéreos.

Tabla 1.2: Variantes de algoritmos de visién para sensores de flujo 6ptico.

Articulo Algoritmo Sensor Sistema aplicado Comentarios
[Honegger et al., 2013] PX4FLOW UAV Experimental
[Sun et al., 2013] SAD Camara de video ~ UAV Experimental
[Debnath et al., 2017] PX4FLOW UAV Experimental
[Min et al., 2017] MSE PX4FLOW UAV Experimental
[Vargas and Kurka, 2015] SURF Camara de video ~ No menciona Experimental
[Sanahuja et al., 2011] Interpolacién Cédmara de video Robot mévil Experimental
de imagen

[Baby and Ahamed, 2014] Camara de video ~ No menciona

[Sugiki et al., 2015] LK Ilmzigcncs guarda- No menciona Experimental
das
[Zhang et al., 2016] Cémara de video ~ UAV

Nota. Sum of Absolute differences (SAD), Minimun mean Square Error (MSE),
Speeded-UP Robust Features (SURF), Lucas-Kanade (LK) y Horn-Schunck (HS).

Estas secciones han presentado sensores de sistemas de navegacién, asi como sensores de flujo 6ptico
y sus algoritmos de vision para la estimacién de posicién en vehiculos aéreos. Las siguientes secciones
presentan la busqueda bibliogréfica de algoritmos predictores-correctores para el filtrado y la fusién *
de sensores de navegacion.

1.6.2. Meétodos para el filtrado y fusion de sensores

Los algoritmos para la fusién de sensores se basan principalmente en los filtros de Kalman como se
muestran a continuacion.

[Gao et al., 1993] realizan la comparacién y el andlisis de tres arquitecturas de fusién de datos: centra-
lizado, descentralizado y federaded, usando filtros de Kalman. Los autores presentan resultados de la
implementacion de estas arquitecturas utilizando ejemplos numéricos, en simulacién y experimental.
Los resultados muestran que el filtro federated-centralizado presenta ventajas ante situaciones de fallas.

[Sukkarieh et al., 1999] desarrollan un sistema de navegacién INS/GPS para usarlo en vehiculos te-
rrestres. El trabajo presenta estrategias para la deteccion de errores en el sensor inercial y el receptor
GPS. Los resultados del sistema de navegacién INS/GPS se presentan en simulacién.

[Gao y Harris, 2002] presentan algoritmos de fusién de datos basados en filtros de Kalman, con métodos
que combinan 1) el vector de estados y 2) las mediciones de los sistemas dindmicos. Ademds, proponen

"Palabra referida a la combinacién de varias sefiales de sensores.



dos algoritmos de fusién de sensores. El andlisis matemaético y la evaluacién de los algoritmos de fusién
de datos se implementan en simulacion.

[Lee, 2003] presenta los algoritmos FKF (Federated Kalman Filter) y CKF (Cubature Kalman Filter)
implementados en el sistema de navegacién INS/GPS. Estos dos algoritmos configuran el aislamiento
de sensores ante situaciones de fallas.

[Caron et al., 2006] proponen un algoritmo basado en filtro de Kalman y 16gica difusa para el sistema
de navegacién GPS/IMU ante errores de posicionamiento del GPS. La 16gica difusa determina la esti-
macion dependiendo de la calidad de la senial GPS, esto bajo escenarios de simulacion.

[Gao et al., 2009] presentan un método para la fusion de datos del sistema de navegacién INS/GP-
S/SAR (SAR, Synthetic Aperture Radar) que usa la arquitectura de fusién de datos descentralizada
con una fusién de datos global 6ptima para mejorar la exactitud y la confiabilidad del sistema de
navegacion. El trabajo presenta resultados experimentales.

[Gao et al., 2010] adoptan el concepto de estimacion de ponderacion aleatoria para una metodologia
en la fusion éptima de multiples datos. El trabajo presenta resultados de la comparacion analitica y
experimental.

[Bancroft y Lachapelle, 2011] desarrollan tres algoritmos de fusién de datos con las arquitecturas cen-
tralizada y descentralizada. Estos algoritmos utilizan el receptor GPS y varios sensores inerciales para
mejorar la exactitud en la navegacion peatonal.

[Sdnchez et al., 2013] comparan dos algoritmos para la estimacién de estados de sistemas dindmicos
no lineales: el filtro de Kalman extendido y el filtro de particulas Kalman extendido. Estos dos filtros
no lineales estiman los estados de senales de electrocardiogramas en simulacién.

[Herrera, 2014] presenta una estrategia para la fusién de sensores instalados en ductos de hidrocarburos.
Menciona y compara los métodos de Filtro de Kalman, de Bayes para datos simples, de Dempster-
Shafer para datos simples y por promedio ponderado de confianza.

[Infante et al., 2014] proponen técnicas para filtrar senales de electrocardiogramas compardndolos con
algoritmos de filtro de particulas genérico, filtro de particulas con remuestreo, filtro de Kalman uns-
cented y filtro de particulas unscented.

[Huang et al., 2015] muestran mejoras de robustez del filtro de Kalman unscented para el seguimiento
de objetos. Estas mejoras disminuyen errores en las mediciones de sistemas dindmicos, que se com-
prueban con los resultados obtenidos en simulacién.

[Outamazirt et al., 2015] proponen el filtro no lineal SVSF (Smooth Variable Structure Filter) que
realiza la fusion de las senales del receptor GPS y el sistema inercial para la estimaciéon de posicién y
la velocidad de los UAV. Ademas, realizan la comparacién del filtro SVSF contra el filtro de Kalma
extendido.

[Zhang et al., 2016] presentan el filtro de Kalman dual lineal para la fusién de sensores: giroscopios,
acelerémetros y magnetémetros con el fin de estimar la orientacién del UAV en tiempo real.

[Feng et al., 2017] proponen un algoritmo de filtro de Kalman basado en cuaterniones para mejorar la
orientacién de vehiculos méviles equipados con sensores inerciales. La ventaja del algoritmo propuesto
se encuentra en la reduccién del célculo computacional en su implementacién.

[Gao et al., 2017] proponen el algoritmo ARUKF (Adaptive Robust Unscented Kalman Filter) para la
fusién de datos del sistema de navegaciéon INS/GPS considerando incertidumbres paramétricas tanto



en sistemas dindmicos como en sus mediciones. El algoritmo propuesto es la combinacion de los algo-
ritmo AFUKF y del RUKF.

[Gao et al., 2018a] presentan la combinacién del algoritmo AUKF con el principio de maxima verosi-
militud (MLP, Maximum Likelihood Principle) para sistemas dindmicos con incertidumbres en ruido.
Este algoritmo se implementa en el sistema de navegacién INS/GPS en simulacién y experimental.

[Gao et al., 2018b] proponen el algoritmo no lineal tipo AFUKF (Adaptative Fading Unscented Kalman
Filter) para el sistema de navegacién INS/GNSS®/CNS (GNSS, Global Navigation Satellite System y
CNS, Celestial Navigation System). Este algoritmo presenta mejoras de adaptabilidad y de robustez
en la estimacién de estados de sistemas dinamicos. El trabajo presenta la comparacién de resultados de
los algoritmos FKF (Federated Kalman Filter), UKF-FKF (Unscented Kalman Filter-based Federated
Kalman Filter), UKF- MODF (Unscented Kalman Filter-based Multi-sensor Optimal Data Fusion) y
AFUKF- MODF (Adaptive Fading Unscented Kalman Filter-based Multi-sensor Optimal Data Fusion).

[Gao et al., 2018¢| presentan una estrategia éptima para la fusién de datos en el sistema de navegacion
INS/GNSS/CNS, la cual usa una estructura de dos niveles para realizar la combinacién de senales de
sensores. El trabajo presenta resultados en simulacién y experimental.

[Kolanowski et al., 2018] proponen una red neuronal para la fusién de datos de sensores inerciales en
los UAV. Los resultados experimentales presentan las estimaciones de posicién de los UAV con el en-
trenamiento de la red neuronal.

[Korayem et al., 2018] realizan la fusién de datos de sensores inerciales y encoders usando 16gica difusa
para la deteccion de vibraciones en sistemas mecanicos. Un filtro de Kalman realiza la fusion de datos
de sensores en simulaciéon y experimental.

[Kim et al., 2018] proponen un algoritmo robusto basado en filtro de Kalman y l6gica difusa para la
fusion sensores inerciales con las sefiales del receptor GPS en transportadores. El algoritmo detecta y
analiza errores de posicionamiento GPS usando su numero de satélites. La légica difusa se usa para
distinguir senales de satélites GPS durante pruebas experimentales.

[Jia et al., 2019] proponen un algoritmo basado en filtros de particulas para mejorar la exactitud y el
consumo computacional del sistema de navegacién MINS/VNS/GNS (Microinertial Navigation Syste-
m/Visual Navigation System/ Geomagnetic Navigation System) en simulacién.

[Damerius y Jeinsch, 2019] presentan el algoritmo SR-SSUKF (Square-Root Spherical Simplex UKF)
para la fusién de datos de los sistemas de navegacién de vehiculos.

1.6.3. Filtros de Kalman

Esta seccién presenta la revision bibliografica de los filtros de Kalman extendido y unscented para
entender los problemas en los sistemas dindmicos no lineales.

Filtros de Kalman Extendido

Los filtros de Kalman extendido se implementan en diversos sistemas no lineales. Por ejemplo, en los
trabajos de:

[Chien-Shu Hsieh, 2000] realiza la aplicacién del algoritmo RTSKF (Robust Two-Stage Kalman Filter)
a sistemas dindamicos con entradas desconocidas. Ademds, presenta la demostracion tedrica del filtro

8Es el nombre moderno del sistema de posicionamiento global.
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mencionado, que se compara con filtros diferentes.

[Zhe Dong and Zheng You, 2006] desarrollan la demostracién tedrica del filtro llamado FHRKF (Finite-
Horizon Robust Kalman Filter) para sistemas dindmicos con incertidumbre en sus covarianzas.

[Vemula et al., 2007] realizan la comparacién de filtros de Kalman y filtros de particulas en simulacién.
Los resultados de implementacién muestran que los filtros de particulas superan a los filtros de Kalman.

[Xiong et al., 2008] proponen el algoritmo AREKF (Adaptive Robust Extended Kalman Filter) para
adaptarse a perturbaciones externas. Los autores muestran la deducciéon matemaética del filtro AREKF
que posteriormente lo implementan en motores de induccién de dos fases y lo comparan con los algorit-
mos EKF, REK y AEKF (Adaptive Ezxtended Kalman Filter). Los resultados muestran la superioridad
del filtro propuesto contra los tres filtros de Kalman mencionados.

[Mammarella et al., 2008] realizan la fusién de sensores inerciales y visuales, y sefiales del receptor
GSP usando el algoritmo EKF. Ademas, el andlisis para la caracterizacion de las propiedades de ruido
de los sensores se presentan en simulacion.

[Seung et al., 2013] presentan el algoritmo DEKF (Dual Extended Kalman Filter) que lo aplican a dos
tanques acoplados en simulacién.

[Li et al., 2014] presentan el algoritmo ET-SREKF ( Error-Tolerant Switched Robust Extended Kalman
Filter) para trabajarlo en modo 6ptimo y robusto. Los resultados en simulacién y experimental mues-
tran que el algoritmo ET-SREKF presenta ventajas sobre los algoritmos EKF y REKF.

[Chen et al., 2014] comparan el algoritmo MREKF (Multirate Extended Kalman Filter) contra el al-
goritmo SREKF (Single Rate Extended Kalman Filter), que se implementan en baterfas ion-litio para
la estimacién de estado de carga en simulacion. El algoritmo MREKF realiza multiples muestreos de
sensores para mejorar su estimacién.

[Jurado et al., 2015] proponen el algoritmo DMEKF (Dual Modified Extended Kalman Filter) para la
estimacién de estados y parametros de los sistemas dindmicos no lineales, el cual consiste en dos filtros
de Kalman extendido en paralelo. La implementacién del algoritmo DMEKF se realiza en los UAV en
simulacion.

[Campestrini et al., 2016] presentan la comparacién de dieciocho filtros de Kalman extendidos que es-
timan el estado de carga de baterias de ion-litio a diferentes temperaturas. Estos filtros no lineales son
de tipo DAEKF (Dual Adaptive Extended Kalman Filter) y el DEKF (Fual Extended Kalman Filter),
que se implementan experimentalmente.

[Jiang et al., 2017] proponen el algoritmo Dual Time-Scale Extended Kalman Filter para reducir su
consumo computacional y facilitar su implementacién.

[Wu et al., 2017] implementan el algoritmo DEKF en simuladores de vuelo de giradiscos para mejorar
la exactitud de estimacion de estados.

[Huang et al., 2018] proponen el algoritmo AEKF para la localizacién de los AUV (Autonomous Un-
derwater Vehicles) mientras se realiza la estimacién de propiedades de ruido de las mediciones en cada
iteracion del algoritmo.

La Tabla 1.3 presenta variantes de los filtros de Kalman extendido encontrados en la revision bi-

bliografica. Ademas, se muestra el articulo, mejora, sistema dindmico, y tipo de implementacién de
estos filtros de Kalman para conocer sus caracteristicas.
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Las variantes de los filtros de Kalman extendido dependen de la aplicacion de los sistemas dindmicos,
es decir, en la estimacion de estados, de parametros, de propiedades de ruido, entre otros.

Tabla 1.3: Variantes del filtro de Kalman extendido.

Articulo Variante Mejora Sistema dindmico Comentarios
[Campestrini et al., 2016]/ AEKF Estimacién de covarian- Baterfa ion- Simulacién
[Huang et al., 2018] zas. litio/ UAV
[Seung et al., 2013]/ DEKF Estimacién de pardme- Tanques/ Gira- Simulacién
[Wu et al., 2017] tros y estados. discos

[Xiong et al., 2008] AREKF Robustez ante perturba- Motor de induc- Simulacién
y ciones. cién
REKF
[Ahmadian, 2014] MEKF  Estimacién de coordena- Rodamiento Simulacién
das polares.
[Jurado et al., 2015] DMEKF Exactitud en la linealiza- UAV Simulacién
cién.
[Chen et al., 2014] Multirate- Miltiples muestreos en Baterfa ion-litio Simulacién
EKF las mediciones.
[Jiang et al., 2017] DTS- Facilidad en la implemen- Méquina Diesel Experimental
EKF tacién.
[Min et al., 2017] SRKEF  Autoreconfigurable Sistema de fre- Simulacién
cuencias
[Zhao et al., 2017] RIEKF  Respuesta en los transito-  Bus Simulacién

rios.

Nota. Adaptive Extended Kalman Filter (AEKF), Dual Extended Kalman Filter (DEKF),
Adaptive Robust Extended Kalman Filter (AREKF), Robust Extended Kalman Filter (REKF),
Modified Extended Kalman Filter (MEKF), Dual Modified Extended Kalman Filter (DMEKF),

Self Recovering Extended Kalman Filter (SREKF), Robust Itereted Extended Kalman
Filter (RIEKF), Dual Time-Scale Kalman Filter (DTS-EKF).

La siguiente seccién presenta una revisién general del filtro de Kalman unscented.

Filtros de Kalman Unscented

Esta seccién presenta algunas variantes del filtro de Kalman unscented para la estimacion de estados
en sistemas dindmicos no lineales. Por ejemplo, en los trabajos de:

[Moon et al., 2016] implementan el algoritmo SRUKF (Square-Root Unscented Kalman Filter) para
reducir su consumo computacional. La implementacion del algoritmo en motores eléctricos sincronos
muestra resultados en disminucion del tiempo de computo del algoritmo SRUKF comparado con el
algoritmo UKF.

[Guo et al., 2017] utilizan el algoritmo DAUKF (Dual Adaptive Unscented Kalman Filter) para esti-
mar propiedades de ruido en cada iteracién del algoritmo, que se implementa en baterias ion-litio con
el fin de estimar pardmetros y estado de carga.

[Xiong y Mu, 2017] usan el algoritmo DUKF (Dual Unscented Kalman Filter) para la estimacién de
estados y parametros de baterias de litio.

[Chernikova, 2018] presenta el algoritmo AUKF (Adaptive Unscented Kalman Filter) para estimar rui-
do blanco gaussiano en las mediciones de los sistemas dindmicos no lineales, el cual se implementa en
ecuaciones matematicas.

[Jiang et al., 2019] proponen un algoritmo basado en el filtro de Kalman unscented para reducir la car-
ga computacional y garantizar su rendimiento en la implemtacion de sistemas de reduccién cataliticos

selectivos.

[Ullah et al., 2020] realizan comparaciones del filtro de Kalmal unscented y filtro de particulas para
la localizacién por medio de redes de sensores inalambricas. Analizan la robustez de los algoritmos en
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varias pruebas de simulacion.
Las variaciones de los filtros de Kalman unscented se enfocan en la propagaciéon de puntos sigma, lo que
implica diferencias entre estos algoritmos. Ademas, estos filtros dependen de los problema a resolver

en los sistemas dindmicos no lineales al igual que en los filtros de Kalman lineal y extendido.

La Tabla 1.4 muestra las variantes del filtro de Kalman unscented que varian dependiendo de la
aplicacién en sistemas dinamicos al igual que en los filtros de Kalman extendido.

Tabla 1.4: Variantes del filtro de Kalman unscented.

Articulo Variante Mejora Sistema aplicado Comentarios

[Moon et al., 2016] SRUKF  Estimacién de covarian- Motor eléctrico Experimental
Zas. sincrono.

[Guo et al., 2017] DAUKF  Estimacién de pardme- Baterfa ion-litio Experimental

tros, estados y covarian-
zas.

[Xiong y Mu, 2017] DUKF Estimacién de covarian- Baterfa ion-litio Experimental
zas.

[Chernikova, 2018] AUKF Estimacién de covarian- Ecuacién — ma- Simulacién
Zas. tematica.

[Jiang et al., 2019] DTS-UKF Reduccién de consumo Méquina Diesel Experimental

computacional.
Nota. Square-Root Unscented Kalman Filter (SRUKF), Dual Adaptive Unscented

Kalman Filter (DAUKF), Dual Unscented Kalman Filter (DUKF), Adaptive Unscented
Kalman Filter (AUKF), Dual Time Scale Unscented Kalman Filter (DTS-UKF).

Analisis y clasificacion de los algoritmos

A partir de informacion de la revisién bibliografica, esta seccion realiza el andlisis y clasificacién de:

1. Los filtros de Kalman en la Tabla 1.5.
2. Los algoritmos de fusién de datos en la Tabla 1.6.
3. Los algoritmos de fusién de datos usando filtros de Kalman en la Tabla 1.7.

4. Las arquitecturas de fusién de datos en los sistemas de navegacién INS/GPS e IMU/GPS en la
Tabla 1.8.

5. Los sistemas de posicionamiento en los UAV en la Tabla 1.9.

La Tabla 1.5 muestra la clasificaciéon de los filtros de Kalman lineales KF, no lineales EKF y UKF,
para su aplicacion en sistemas dindmicos bajo condiciones de incertidumbre.

En los sistemas dindmicos que consideran perturbaciones se usan los filtros de Kalman robustos REKF y
RUKF; en los que consideran propiedades variantes de ruidos en los sistemas dindmicos y sus mediciones
se usan los filtros de Kalman adaptables AEKF y AUKF; en los que consideran perturbaciones en los
sistemas dinamicos y sus propiedades variantes de los ruidos en sus mediciones se usan los algoritmos
AREKF y ARUKF; y para la estimacién de estados y pardmetros de los sistemas dindmicos se usan
los filtros de Kalman Dual DEKF y DUKF.

13



Tabla 1.5: Clasificacién de filtros de Kalman.

{ FKF [Gao et al., 1993], [Lee, 2003], [Bancroft y Lachapelle, 2011]
KF

CKEF [Gan and Harris, 2001], [Gao et al., 1993], [Lee, 2003],
[Huang et al., 2015], [Bancroft y Lachapelle, 2011]

normal [Sénchez et al., 2013]

AEKF [Campestrini et al., 2016], [Huang et al., 2018]
REKF [Xiong et al., 2008]

AREKF [Xiong et al., 2008]

EKF (' DEKF [Wu et al., 2017}, [Seung et al., 2013]
. MEKF [Ahmadian, 2014]
Filtros de DMEKTF [Jurado et al., 2015]
Kalman IMEKEF [Goppert et al., 2017]

normal [Gao et al., 2018¢c|, [Huang et al., 2015]
AUKEF [Chernikova, 2018], [Gao et al., 2018a]
AFUKEF [Gao et al., 2017], [Gao et al., 2018b]

RUKF [Gao et al., 2017]

UKF ARUKEF [Gao et al., 2017]

DUKTF [Xiong y Mu, 2017]

DAUKEF [Guo et al., 2017]

SRUKF [Moon et al., 2016], [Damerius y Jeinsch, 2019]
DTS-UKF [Jiang et al., 2019]

La Tabla 1.6 muestra los algoritmos para realizar la fusién de sensores, los cuales se enfocan en filtros
de Kalman. Los filtros de Kalman son los algoritmos por default para realizar la fusién de sensores
desde los ultimos veinte anos, sin embargo, los filtros de particulas también son de interés para usarse
como fusionadores de sensores, asi como cualquier algoritmo predictor-corrector.

Estos algoritmos predictores-correctores necesitan de las estimaciones de estados y de matrices de co-
varianza como se muestra en la seccién 2.

Adems3s de los algoritmos predictores-correctores, las redes neuronales se utilizan para llevar a cabo la
fusion de sensores, los cuales abren nuevas brechas para la investigacion cientifica.

Tabla 1.6: Algoritmos para fusién de sensores.

[Racero et al., 2014], [Li et al., 2016],
[de Souza et al., 2018], [Huang et al., 2018],
[Gao et al., 2018b], [Outamazirt et al., 2015],
FK [Zhang et al., 2016], [Feng et al., 2017], [Gao et al., 1993]
[Gao y Harris, 2002], [Gao et al., 2009], [Gao et al., 2017],
[Gao et al., 2018al, [Gao et al., 2018c], [Caron et al., 2006],
Algoritmos de [Lee, 2003], [Huang et al., 2015], ...

fusién datos
FP { [Jia et al., 2019]

RN { [Kolanowski et al., 2018]

Otros { [Outamazirt et al., 2015], [Gao et al., 2010]

Anteriormente se menciona que cualquier filtro de Kalman puede ser utilizado como fusionador de
datos de sensores, esto se muestra en la Tabla 1.7. Desde los algoritmos KF, EKF y UKF hasta sus
variantes de cada uno de ellos se usan como fusionadores de datos que dependen de los sistemas dindmi-
cos y de sus problemas a resolver.

Por otra parte, la palabra fusion de datos es intercambiable con la palabra integracion de sensores,

pero esta ultima palabra hace referencia a diferentes sensores para realizar mejores estimaciones de
variables de interés.
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Tabla 1.7: Fusién de datos usando filtros de Kalman.

normal [Racero et al., 2014], [de Souza et al., 2018],
[Huang et al., 2018], [Gao et al., 2018b], [Gao y Harris, 2002]
[Caron et al., 2006], [Korayem et al., 2018], [Kim et al., 2018]
FKF [Gao et al., 1993], [Lee, 2003], [Bancroft y Lachapelle, 2011]

KF CKF [Gao et al., 1993], [Lee, 2003], [Huang et al., 2015],
[Bancroft y Lachapelle, 2011]
DKF [Zhang et al., 2016], [Gao et al., 1993], [Gao et al., 2009],
[Huang et al., 2015]

Fusién de datos otro [Feng et al., 2017]
con algoritmos KF EKF normal [Li et al., 2016], [Outamazirt et al., 2015]
[Campestrini et al., 2016], [Huang et al., 2018]

normal [Gao et al., 2018c],[Huang et al., 2015]

AUKEF [Gao et al., 2018a]

AFUKF [Gao et al., 2017], [Gao et al., 2018b]
UKF { RUKF [Gao ct al., 2017]

ARUKEF [Gao et al., 2017]

SRUKF [Damerius y Jeinsch, 2019]

Las Tablas 1.8 y 1.9 muestran las arquitecturas de la fusién de sensores en los sistemas de navegacion
INS/GPS, que utilizan las arquitecturas centralizada y descentralizada que especificamente se llaman
tighly Couple y loosely Couple en estos sistemas de navegacién. La arquitectura centralizada se utiliza
para los sistemas dinamicos con ntmeros limitados de sensores mientras que la fusiéon de datos descen-
tralizada se usa en los sistemas dindmicos con numeros ilimitados sensores.

Por otra parte, los sistemas de posicionamiento visuales en los vehiculos auténomos son de interés
como alternativas al sistema de posicionamiento global.

Tabla 1.8: Fusién de datos en sistemas de navegacién INS/GPS.

*[Racero et al., 2014], [Outamazirt et al., 2015]
*[de Souza et al., 2018], [Huang et al., 2018],
. . [Feng et al., 2017], [Zhang et al., 2016],
Centralizado (Tighly Couple) [Gao et al., 2018a], [Caron et al., 2006],
‘. [
Fusién de [

datos INS/GPS

Bancroft y Lachapelle, 2011], [Korayem et al., 2018]
Kim et al., 2018], [Damerius y Jeinsch, 2019]

[Gao et al., 2009], [Gao et al., 2017],
Descentralizado (Loosely Couple) [Gao et al., 2018b], [Gao et al., 2018¢],
[Bancroft y Lachapelle, 2011]

*Prediccién (INS)-Correccién (GPS).

Tabla 1.9: Tipos de sistemas de posicionamiento en los UAV.

GPS [Racero et al., 2014], [Marantos et al., 2016],
[Bancroft y Lachapelle, 2011]

Globales GNSS [Kharchenko et al., 2013]
GSM [Luo et al., 2013]

Sistemas de

posicionamiento Visual [de Souza et al., 2018], [Goppert et al., 2017]

Ultrasonido [Stojkoska et al., 2017]
Relativos Laser [Hamnanaka, 2018]
Radar [Gao et al., 2009]
Celestial [Gao et al., 2018b] , [Gao et al., 2018c]

Nota. Los sensores inerciales se utilizan por defecto en la navegacién de vehiculos.

Bajo este andlisis bibliogréfico, la estrategia de estimacion de posicién propuesta se basa en filtros de
Kalman Unscented para evitar errores de posicionamiento GPS usando valores de ponderaciéon para
la fusién de datos con funciones de membresia [Korayem et al., 2018] y [Caron et al., 2006]. Usando

el modelo matemético como en [Goppert et al., 2017] y [Rhudy et al., 2011]. El sensor de flujo éptico
como en [Honegger et al., 2013].
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1.7. Organizacion del documento

El contenido de la informacién de este documento se organiza en seis capitulos.

El capitulo 1 introdujo el contexto de los vehiculos aéreos no tripulados UAV y su problematica en
la actualidad, asi como los antecedes que la originaron. Los objetivos, metas y justificacién se funda-

mentaron con revisiones bibliogréaficas para este trabajo de investigacion.

El capitulo 2 establece los conceptos matematicos de algoritmos de Kalman para el filtraje y fusién
de sensores.

El capitulo 3 presenta los principios de navegacion en los vehiculos aéreos no tripulados. Comenzan-
do con sistemas de coordenadas y sus transformaciones. Posteriormente, se presentan los sensores de

navegacion para los vehiculos aéreos no tripulados.

El capitulo 4 muestra la propuesta del sistema de navegacién INS/GPS/OF para realizar la estima-
cién de posicion en zonas con perdida de senal GPS.

El capitulo 5 realiza el andlisis de resultados de los sistemas de navegacién INS/GPS e INS/GPS/OF
bajo escenarios de simulacién y de la implementacion experimental en un prototipo.

El capitulo 6 concluye el trabajo de investigacién con los resultados obtenidos.
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Capitulo 2

Filtros de Kalman

Este capitulo presenta algoritmos predictores-correctores que son filtros de Kalman para la reduccién
de ruido y estimacién de variables de estados' para sistemas dindmicos lineales y no lineales, como se
muestra en la Figura 2.1a. Los algoritmos de Kalman son equivalentes a una etapa de filtrado més una
etapa de observacién de estados? como se muestran en la Figura 2.1b, juntos para conseguir resultados
optimos en la estimacién de estados de sistemas dindmicos.

La etapa de filtrado es capaz de disminuir el ruido en mediciones de sistemas dinamicos mientras
que la etapa de observacién estima variables no medibles en sistemas dindmicos. Esto son los filtros
de Kalman, ademés de disminuir el ruido y estimar estados, estos algoritmos son capaces de estimar
parametros, fallas y la combinacién de varias senales de sensores en sistemas dindamicos. El uso de
filtros de Kalman dependen de su aplicacién para solucionar problemas especificos.

entrada

|

condiciones
iniciales

mediciones estimaciones .:..-"'_:" _’-_’m
a) b)
Figura 2.1: Algoritmo a) predictor-corrector y b) filtro de Kalman.

Las siguientes secciones describen la formulacién matemadtica de los filtros de Kalman para la estima-
cién de estados en sistemas dindmicos lineales y no lineales. Ejemplos de implementacién de algoritmos
de Kalman se programan en Matlab para utilizarlos en otros sistemas dinamicos.

Por otra parte, la presentacién de las arquitecturas de fusién de sensores se realiza con algoritmos de
Kalman.

1Las variables de estado que normalmente tienen memoria, derivada diferencial, representan la evolucién de los siste-
mas dindmicos. Los sistemas de dindmicos son el conjunto de variables de estados y parametros en forma de ecuaciones,
modelo matemédtico, que se aproximan al comportamiento real de sistemas fisicos.

2Los observadores de estados son las ecuaciones mateméticas para la sustitucién y compensacién de los sensores
fisicos.
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2.1. Filtro de Kalman lineal

El filtro de Kalman (KF, Kalman Filter) [Kalman, 1960] es un algoritmo matematico recursivo® que
se usa para la atenuacién de ruido y, al mismo tiempo, la estimacion de variables de estado de los
sistemas dinamicos lineales. Este filtro de Kalman es un observador en tiempo discreto para utilizarlo
en aplicaciones de sistemas digitales.

Las ecuaciones 2.1 y 2.2 describen a los sistemas dindmicos lineales invariantes en el tiempo (LTI,
Linear Time-Invariant) y discretos. Ademds, estos sistemas dindmicos estdn sujetos a ruido blanco
gaussiano que es la consideracién principal de los filtros de Kalman.

Xg41 = Ax; + Buy + wy, (21)
yi = Cxp + vi.

Donde, k € R es el tiempo discreto, x; € R” es el vector de estados, ux € R™ es el vector de entradas,
yi € RP es el vector de observaciones de los sistemas dindmicos; A € R"*™ es la matriz de pardmetros,
B € R"™*™ es la matriz de control, C € RP*™ es la matriz de observaciones de los sistemas dindmicos.
Ademsds, wi € R™ es el vector de ruido en el sistema y vi € RP es el vector de ruido en las mediciones.

Los vectores de ruido wi y yx son de media cero y covarianza Q y R, por lo que se debe cumplir que
Q = QT > 0, es decir, una matriz simétrica definida positiva asociada con el ruido de los sistemas
dindmicos, por lo tanto, Q € R™*"; y R = RT > 0 asociada con el ruido en las mediciones de los
sistemas dinamicos, por lo tanto, R € R™*™,

Las matrices de ruido en los sistemas dindmicos y en sus mediciones se simplifican a matrices diagonales
Q = diag[Q1 Q2 Q3 ... Q,] y R = diag|[R1 R2 R3 ... R,] bajo la consideracién de no correlacién
entre estos ruidos como se muestran en las ecuaciones 2.3-2.7.

E [Wz] = 0, 2.3)
E[vi] =0, (2.4)

E [wiij] = {((;)2’, Zzij] , (2.5)
E [Viv;‘-r] = {IO{” Zzijj , (2.6)
E[viw,| =0, ij=123,..,n. (2.7)

Donde, E[-] es la esperanza matemética; wiij es la correlacién de ruido de los sistemas dindmicos;
Viv;‘-P es la correlacion de ruido de las mediciones de los sistemas dinamicos; Viw;‘»r es la correlacién del
ruido de los sistemas dindmicos y de sus mediciones.

Las ecuaciones del filtro de Kalman [Simon, 2006] y [Haykin, 2001] que realizan la atenuacién del ruido
blanco gaussiano y la estimacién de variables de estado de los sistemas dindmicos lineales se represen-
tan en la Tabla 2.1. En la que se observa que son dos pasos principales del filtro de Kalman: prediccion
y correccién, también llamados, estimacién a priori y estimacion a posteriori.

3El nombre se reduce a algoritmo de Kalman.
4Fisicamente es complicado que el ruido de los sensores afecte al ruido del sistema dindmico. Por lo tanto, se consideran
correlaciones ausentes entre ellos.
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Tabla 2.1: Ecuaciones del filtro de Kalman.

Paso 0: condiciones iniciales (k = 0)

Media inicial %o = E[xo], (2.8)
Covarianza inicial Py = E[(x0 — %0) (%0 — %0)"]. (2.9)
Inicia recursividad (k=1,2,3,...)
Paso 1: prediccion con la entrada uy
Estimacién a priori X, = AXp_1 + Buy, (2.10)
Covarianza a priori L =AP, AT + Q. (2.11)
Paso 2: correccién con la medicion yy,
Ganancia de Kalman Kp =P, C"(CP; C" + R)il, (2.12)
Estados a posteriori R =%, + Ky (yr — C%) (2.13)
Covarianza a posteriori P, =(1-KC) P,. (2.14)

Paso 3: siguiente iteracién (k + 1)

Nota. Estas ecuaciones presentan la notacién matricial y vectorial diferente al original.

Donde, %, € R" es el vector de estados estimado a priori, P, € R"*™ es la matriz de covarianza
de los estados a priori °, IKCp € R™*P es la matriz de la ganancia del filtro de Kalman, %, € R” es
el vector de estados estimado a posteriori 6, Pj, € R™ ™ es la matriz la covarianza de los estados a
posteriori. Ademds, I € R™*™ es la matriz identidad.

2.1.1. Descripcion del algoritmo del KF

Los pasos del algoritmo KF de las ecuaciones 2.8-2.14 son los siguientes:

Paso 0: condiciones iniciales (k = 0)
= Se inicia con el valor de las variables de estados estimados Xq igual al sistema dindmico xq.

» También se requiere el valor inicial de la covarianza Py, lo cual se calcula con el error al cuadrado”
de la diferencia de las variables de estado del sistema dindmico y el estimado por el algoritmo
KF, eg = x¢9 — Xg. Por lo que la matriz Py = E[egeOT} representa la covarianza de los estados del
sistema, dindamico. En estas dos condiciones iniciales es posible establecer otros valores iniciales
diferentes a los propuestos por el algoritmo KF, que dependen del tipo de sistema dinamico y de
sus valores de las propiedades del ruido tanto en el sistema dindmico como en sus mediciones.

Paso 1 y 2: inicia recursividad (k = 1,2,3,...)

= La estimacién de los estados a prior: X, se realiza con la entrada u y con las matrices A y B
del sistema dindmico discretizado analitica o numéricamente, en este 1ltimo ver la seccién D.
Ademas, se requiere de los estados estimados de la iteracién anterior del algoritmo KF, X;_1. En
términos estadisticos, la estimacion de los estados significa la obtencién de la media proyectada.

» La estimacién a priori de la matriz de covarianza P, es funcién de la matriz A del sistema
dindmico discretizado y de la matriz Pp_;. La agregacion de la covarianza Q se debe a la

5a priori significa antes de realizar la correccién.
64 posteriori significa a partir de realizar la correccién.
"El cuadrado de la matriz A es igual a la misma matriz multiplicado por su transpuesta, es decir, AAT.
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consideracion de ruido blanco gaussino en el sistema dindmico que fisicamente representa a las
imperfecciones del sistema dindmico.

= La ganancia de Kalman K} se calcula en funcién de la matriz P, , la matriz C y la matriz R.
Donde la matriz R se debe a la consideracién de ruido blanco gaussiano en la mediciones del
sistema dindmico que fisicamente representa a las imperfecciones de los sensores implementados,
siendo Q << R porque se considera la perfeccién en el sistema dindmico y la baja calidad de
los sensores implementados para realizar las mediciones. Esta ganancia de Kalman minimiza el
error e =y — CX, el cual también es llamado innovacién o residuo.

= Los estados estimados a posteriori Xj corrigen a la prediccién X,  por medio de la medicién yy
y mediante la innovacién e = y, — CX, usando la ganancia ICj.

= Por ultimo, se actualiza la matriz P considerando la ganancia de Kalman y la matriz de cova-
rianza de los estados a priori para usarse en la siguiente iteracién del algoritmo.

La siguiente seccion muestra el ejemplo de la implementacién del algoritmo KF a un péndulo simple.

2.1.2. Ejemplo de la implementacién del algoritmo KF

La consideracién del péndulo simple lineal del Anexo A con la masa m = 5 kg, longitud [ = 10 m y la
aceleracién de la gravedad g = 9.81 m/s? se usan en este ejemplo. Ademas, se asume que el péndulo
es un sistema dindmico conservativo, en otras palabras, no hay pérdida de energia®.

Las ecuaciones en tiempo continuo 2.15 y 2.16 del péndulo simple se discretizan numéricamente usando
el método de Euler? con el paso de integracién dt = 0.0001 y el tiempo de muestreo de las observaciones
T = 0.001. El estado 1 = 0 es la posicién angular y 2o = 6 es la velocidad angular del péndulo. El
par de entrada u = 0; y las condiciones iniciales de los estados del péndulo son xq = [7/18 0.01]7.

- Lo e L2 B
y=[1 0 [2] + 0y (2.16)

El sistema de la ecuacion 2.15 esta sujeto a ruido blanco gaussiano wy, en sus dos estados, con propie-
dades de media cero y de covarianza Q como lo muestra la ecuacién 2.17.

-9
Q= {258 2529} : (217)

La medicién de la ecuacién 2.16 presenta ruido blanco gaussiano vy de media cero y covarianza!®

R = 2e*, que representa a un sensor de posicién instalado en el péndulo.

La implementacién del algoritmo KF de las ecuaciones de la tabla 2.1 considera condiciones iniciales en
el vector de estados estimados %o = [7/16 0.01]7. Ademas, el paso de integracién de este filtro es igual
al tiempo de muestreo de las observaciones, dt = T'. El c6digo de esta implementacién se encuentra en
el Anexo F.

La Figura 2.2 muestra el comportamiento de la posicién angular 6 con ruido blanco gaussiano y la
posicién angular estimada 6 obtenida con el filtro de Kalman lineal. El estado  es la estimacién sin
ruido blanco gaussiano, mostrando que el filtro de Kalman es un atenuador de ruido en las mediciones
de sistemas dinamicos.

8E] péndulo es un sistema dindmico ideal para fines ilustrativos.
9Ver la seccién D.
10También se define como N(0, R).
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Angulo [rad]

Tiempo [s]

Figura 2.2: Filtro de Kalman implementado en el péndulo simple.

En este ejemplo el péndulo es un sistema dindmico lineal, por lo que usan filtros de Kalman lineales,
sin embargo, para sistemas dindmicos no lineales se usan filtros de Kalman no lineales los cuales se
presentan en las siguientes secciones.

2.2. Filtro de Kalman extendido

El filtro de Kalman extendido (EKF, Extended Kalman Filter) se usa en sistemas dindmicos no linea-
les para trabajarlos en varios puntos de equilibrio''. La consideracién de varios puntos de equilibrio
presenta ventajas en estimaciones de variables de estado a diferencia de la consideracién de un punto
de equilibrio en el filtro de Kalman lineal. Remarcando que todos los sistemas dindamicos lineales se
encuentran linealizados alrededor de un punto de equilibrio para reducir la complejidad analitica.

La Figura 2.3 muestra las respuestas de un sistema dindmico lineal y no lineal considerado puntos de
equilibrio. Ambas respuestas coinciden cuando trabajan alrededor del mismo punto de equilibrio, pero
discrepan cuando se alejan de él.

lineal

oM

no lineal

Figura 2.3: Respuestas de un sistema dindmico lineal y no lineal.

Las ecuaciones 2.18 y 2.19 representan a los sistemas dindmicos no lineales en tiempo discreto sujetos
a ruido blanco gaussiano aditivo.

Xpt+1 = f(Xk, uk) + W, (2.18)
Y = h(Xk, llk) —+ V. (219)

Donde, k € R es el tiempo discreto, x; € R™ es el vector de estados, uy € R™ es el vector de en-
tradas y yr € RP es el vector de observaciones'? de los sistemas dinamicos; f(-) y h(-) son funciones
no lineales de los sistemas dindmicos y de sus observaciones. Ademads, wy € R™ es el vector de ruido
de los sistemas dinamicos y vi € RP? es el vector de ruido de las observaciones de los sistemas dinamicos.

11En los sistemas dindmicos no lineales existen varios puntos de equilibrio, mientras que en los sistemas dindmicos
lineales existe solo un punto de equilibrio. Estos puntos son los valores de estados de los sistemas dindmicos en es-
tado estable, donde sus derivadas diferenciales son iguales a cero. Estos puntos de equilibrio son estables o inestables
[Khalil, 2012].

120bservaciones o también llamado mediciones.
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El algoritmo de Kalman requiere el cdlculo de las matrices jacobinas Ay y Hy de los sistemas dinami-
cos no lineales para su linealizacién considerando varios puntos de operacién en cada iteracién del
algoritmo de Kalman.

La Tabla 2.2 muestra las ecuaciones del filtro de Kalman Extendido para la estimacion de variables de
estado [Haykin, 2001] y [Simon, 2006].

Tabla 2.2: Ecuaciones del filtro de Kalman extendido.

Fuera de linea

6f(Xk, uk)
Matriz jacobiana de los estados Ay = T ax s, (2.20)
X=Xg—1
Matriz jacobiana de las observaciones H, = ah();k’ ) (2.21)
X X=X,

Paso 0: condiciones iniciales (k = 0)

Media inicial

Ce 1a. 1n101a. . %o = E[xq], 2.22)

ovarianza inicia . .
Py = E[(x0 — %o)(x0 — %0)" ] 2.23)

Inicia recursividad (k =1,2,3,...)
Paso 1: prediccion con la entrada uy

Estimacion a priori %, = f(Xp—1,up), (2.24)

Covarianza a priori P, = AP AT+ Q. (2.25)
Paso 2: correccién con la medicion yy

. -1

Ganancia de Kalman Ky, = P H,” (HkP;HkT + R) 7 (2.26)

Estados a posteriori %, = %, + K. (yi — h(x,, 1)), (2.27)

Covarianza a posteriori P, = (I - KpHy) Pp (2.28)

= P .

Paso 3: siguiente iteracién (k + 1)

Nota. Este filtro de Kalman extendido se limita a sistemas dindmicos no lineales con ruido gaussiano blanco aditivo, sin
embargo, hay variantes de estos filtros para sistemas dindmicos de la forma xj1 = f(xg, ug, W) y en sus mediciones
Yr = h(xg, ug, vi) donde en ambos casos el ruido blanco gaussiano es no aditivo.

2.2.1. Descripciéon del algoritmo EKF

El algoritmo EKF funciona de forma similar al algoritmo KF salvo a las consideraciones de las ma-
trices jacobianas. Los pasos del algoritmo EKF para realizar la estimacion de estados en los sistemas
dinamicos no lineales son los siguientes:

Fuera de linea

= Las matrices jacobianas Ay y Hj se obtienen analiticamente fuera de linea y, posteriormente,
evaluadas en cada iteracion del algoritmo de Kalman.

Paso 0: condiciones iniciales (k = 0)
= Se establece el valor inicial de las variables de estados estimados, Xg.

= Ademsds, se requiere el valor inicial de la matriz Py el cual representa la covarianza de los estados.
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Paso 2 y 3: inicia recursividad (k = 1,2,3,...)

= La estimacién de los estados a priori X, se realiza al discretizar numéricamente el sistema
dindmico no lineal f(-), ver la seccién D.

= La estimacién a priori de la matriz de covarianza P es funcién de la matriz jacobiana Ay y
de la matriz P;_1. En donde, la matriz Q se debe a la consideracién de ruido blanco gaussiano
aditivo en los sistemas dindmicos.

» La ganancia de Kalman IC, se calcula en funcién de la matriz P, , la matriz Jacobiana Hy y la
matriz R. Es comun que en la mayoria de los sistemas dindmicos sus mediciones sean lineales
por lo que la matriz Hy es constante.

= Los estados estimados a posteriori X, se obtienen de las predicciones X corregidas con la me-
dicién y, mediante la innovacién e, =y, — h(%, , ;) y usando la ganancia ICj.

= Por iltimo, se actualiza la matriz P para utilizarse en la siguiente iteraciéon del algoritmo.

El ejemplo de la aplicacién del algoritmo EKF al péndulo simple no lineal se muestra en la siguiente
seccién.

2.2.2. Ejemplo de la implementacién del algoritmo EKF

La consideracién del péndulo simple no lineal del Anexo A con la masa m =5 kg, longitud [ = 10 m
y la aceleracién de la gravedad g = 9.81 m/s? se usan en este ejemplo para mostrar la estimacién de
estados con el filtro de Kalman extendido. Ademas, se considera que el péndulo es un sistema dindmico
conservativo.

Las ecuaciones 2.29 y 2.30 del péndulo simple en tiempo continuo se discretizan numéricamente usando
el método Euler'? con el paso de integracién dt = 0.0001 y el tiempo de muestreo de las observaciones
de T = 0.001. El estado z; = 6 es la posiciéon angular y el estado x2 = 6 es la velocidad angular
del péndulo. El par de entrada es u = 0; las condiciones iniciales de los estados del péndulo son
xo = [7/2 0.01]T.

T - T2 wq
H - [—f; sin(a1) + m} * [w] ’ (2.29)
Yy =1+ 1. (2.30)

El sistema dindmico de la ecuacion 2.29 estd sujeto a ruido blanco gaussiano wj de media cero y
covarianza Q de la ecuacion 2.31.

25¢7% 0 } (2.31)

Q:{ 0  25¢7°

La medicién de la ecuacién 2.30 presenta ruido blanco gaussiano v, de media cero y covarianza
R = 2e~4, fisicamente representa a un sensor de posicién angular'?.

Las ecuaciones del algoritmo EKF se discretizan con el paso de integracién igual al tiempo de muestreo
dt = T. Las condiciones iniciales del algoritmo EKF son %o = [7/16 0]7. El cédigo del algoritmo EKF
se muestra en el Anexo F.

Ademas, el algoritmo KF se implementa en el péndulo no lineal con las mismas condiciones del algo-
ritmo de EKF para observar las diferencias entre ambos algoritmos. Estos filtros utilizan la matriz de
covarianza inicial de la ecuacién 2.32.

13Ver la seccién D.
14Es un sensor de baja calidad que presenta demasiado ruido en las mediciones, por ejemplo, un potenciémetro.
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Le? 06} (2.32)

PO:[O le

Los valores grandes de P, garantizan la convergencia rapida del algoritmo KF, si embargo, esta matriz
se debe de calcular de acuerdo a la Tabla 2.2.

La Figura 2.4 muestra la posicion angular 6 sujeto a ruido blanco gaussiano con la posiciéon angular
estimada 6 de los algoritmos KF y EKF. La estimacién del algoritmo KF presenta una discrepancia
mayor que la estimacion del algoritmo EKF' con respecto a la medicién con ruido, es decir, las estima-
ciones del algoritmo EKF se aproximan mas a las respuestas del modelo dindmico simulado.

Por otra parte, mientras el algoritmo KF linealiza el sistema dindmico una sola vez, el algoritmo EKF lo
linealiza varias veces durante las iteraciones del algoritmo. Aqui es donde la mayoria de los observadores
de estados no lineales linealizan el sistema dindmico para simplificar su complejidad analitica. La clave
es la linealizacion de los sistemas dindmicos en linea para obtener mejores estimaciones sin aumentar
la complejidad analitica.

Angulo [rad]

Tiempo [s]

Figura 2.4: Filtro de Kalman Extendido implementado en el péndulo simple.

En resumen, el filtro de Kalman extendido linealiza analiticamente los sistemas dindmicos usando el
método de linealizacién de Taylor de primer orden. Sin embargo, otra forma de linealizar los sistemas
dindmicos es por medio de la linealizacion estadistica llamada transformada unscented que es usada
por el filtro de Kalman Unscented.

2.3. Filtro de Kalman unscented

El filtro de Kalman Unscented (UKF, Unscented Kalman Filter) [Julier and Uhlmann, | fue desarro-
llado como alternativa al algoritmo EKF'. El algoritmo UKF reduce los errores de la linealizacion al
emplear una linealizacion estadistica, el cual tiene ventajas de precision y consumo computacional
sobre el algoritmo EKF [Shen et al., 2014].

Las ecuaciones 2.33 y 2.34 representan a los sistemas dindmicos no lineales sujetos a ruido blanco
gaussiano aditivo.

X1 = £(xp, ug) + wy, (2.33)

vi = h(xg,ug) + vi. (2.34)

El algoritmo UKF utiliza la transformacién Unscented (UT, Unscented Transformation) para linealizar
sistemas dinamicos propagandoles varios puntos llamados puntos sigma. Los puntos sigma paramétri-

zan la media y la covarianza de los sistemas dinamicos no lineales para obtener distribuciones de
probabilidad [Julier and Uhlmann, 2004].
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La transformacion unscented es equivalente a la linealizacion analitica de Taylor de segundo orden y
tiene la ventaja de evitar los cdlculos de las matrices jacobianas en la linealizacién de sistemas dinami-
cos. Sin embargo, el nimero de operaciones matematicas aumenta con el numero de estados de los
sistemas dindmicos y de los puntos sigma de la trasformada unscented.

Las ecuaciones de la transformada unscented para calcular los puntos sigma del algoritmo UKF se
presentan en la Tabla 2.3 [Brown, 2012] y [Haykin, 2001].

Tabla 2.3: Ecuaciones de la transformada unscented para calcular puntos sigma.

Xy =X, (2.35)
X, =x+v(/Py)i;, i=1,..,n., (2.36)
X, =x—v(VPs)ien, i=n+1,...,2n., (2.37)
(m) _ A

= 2.

VI/() n+)\’ ( 38)

(@ _ A 2

= — 1-— 2.

0 =y tA-at+h), (2.39)
(m) _yple - __1 =1,..,2 2.4
W/L 1 2(”—‘,—)\)’ 7/ b) ) n) ( . 0)
y=vVn+ A, (2.41)
A= a%(n+ k) —n. (2.42)

Donde, X; € R"*(2"+1) g5 ]a matriz de los puntos sigma de la transformada unscented; W; € R son los
valores de ponderacién de los puntos sigma en la media m y en la covarianza c; A € R es un parametro
de escalamiento, & € R son parametros de escalonamiento que determinan la anchura de los puntos
sigma alrededor de la media; 8 € R es un pardmetro que depende del conocimiento de la distribucién
gaussiana; k € R es un factor de escalamiento. Los valores por defecto de estos pardmetros de acuerdo
a [Julier and Uhlmann, | sona=1,8=2y x =0.

Por otra parte, (v/Pg); € R " es la i-ésima columna de la raiz cuadrada de la matriz P, que se
resuelve con la factorizacion de Cholesky.

La transformada unscented hace que la solucién de la estimacién de estados en los sistemas dindmicos
no sea unica. Esto se debe a que los puntos sigma de la Tabla 2.3 se propagan de varias formas posibles
con la configuracién de los parametros o, 8y k. Ademas, la cantidad de puntos sigma y su propagacién
en las mediciones de los sistemas dinamicos es modificable dependiendo del consumo computacional
del algoritmo.

Las ecuaciones del UKF en la Tabla 2.4 muestran que en su paso de prediccién la linealizacion se
realiza con la transformada unscented, que es donde se aplica la linealizacién estadistica. Mientras que
en su paso de correccién permanece igual a los algoritmos KF y EKF. Esto significa que los métodos
de linealizacion de los sistemas dindmicos solo afectan a los pasos de prediccién en los filtros de Kalman.
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Tabla 2.4: Ecuaciones del filtro de Kalman unscented.

Fuera de linea

m A
Pesos de puntos sigma Wé ) = SIS (2.43)
W = 2 La_azsp) (2.44)
0 n+ A ’
1
W™ =Wl = i =1,...,2n. 2.45
(2 2 2(7’L + )\)7 ¢ ) ) <l ( )
Paso 0: cond. iniciales (k = 0)
Media inicial %0 = E[xo], (2.46)
Covarianza inicial Py = E[(x0 — %0)(x0 — %0)"]. (2.47)
Inicia recur. (k =1,2,3,...)
Puntos sigma Xip—1=[%i-1 Rpo1 +7VPro1 Reo1 —7V/Pro1] . (248)
Paso 1: Prediccién con uy
Propagacién de puntos sigma X = Xik-1,up), (2.49)
2n
Estimacién a priori % = Z I/Vi(m)Xi_k, (2.50)
=0
2n
Covarianza a priori P, = Z Wi(c) (X — %X — %517 +Q, (2.51)
=0
Propagacion de puntos sigma Y. =h[x;,], (2.52)
. L 2n
Salida a priori y7 = ZWi(m)y;,k' (2.53)
i=0
Paso 2: Correccion con yy
2n
Covarianza de la salida Py.y,. = Z W Vi =9V — 91" +R, (2.54)
=0
. 2n
Covarianza cruzada Pypy, = Z Wi(c) (X =%, — 9.1, (2.55)
=0
Ganancia de Kalman Ki =Puy. Py, (2.56)
Estimacién a posteriori Xe=%, +Ke(yr —¥5), (2.57)
Covarianza a posteriori P, =P, — KiPy,,, Ki. (2.58)

Paso 3: siguiente iteracién (k+1)

Donde, Xip€ R™*(27+1) 65 1a matriz de la propagacién de puntos sigmas a través de la funcién £(-);

X, € R" es el vector de estados de la media estimada a a priori; P, € R"*" es la matriz de covarianza
de los estados a priori; Y. . € RP*(27+1) o5 ]a matriz de la propagacién de puntos sigma a través de la

funcién y(-); ¥, € R? es el vector de observaciones de la media estimada; Py,,, € R™*" es la matriz
de covarianza de la salida; Px,y, € R™*" es la matriz de covarianza cruzada de los estados y de la
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salida; IC, € R™*P es la matriz de la ganancia del filtro de Kalman; X; € R"” es el vector de estados
estimado a posteriori; Py € R™ "™ es la matriz de covarianza de los estados a posteriori.

2.3.1. Descripciéon del algoritmo UKF

Los pasos del algoritmo UKF para la estimacién de estados de los sistemas dindmicos no lineales usan-
do linealizacién estadistica son los siguientes:

Fuera de linea

Paso

Paso

Los pesos de los puntos sigma W™ y W(®) se obtienen con los pardmetros n, «, 3 y £ que
consiguen soluciones diferentes en el algoritmo UKF.

0: condiciones iniciales (k = 0)
Se establece el valor inicial de las variables de estados estimados, Xg.

También se requiere el valor inicial de la matriz la covarianza de los estados, Py. Este valor
siempre debe ser definida positiva, Py > 0, para evitar indeterminaciones en el célculo de la
factorizacién de Cholesky.

1 y 2: inicia recursividad (k =1,2,3,...)

La obtencion de los puntos sigma X' _1 se realiza con los estados X;_1 y la raiz cuadrada de la
matriz de covarianza de los estados, 1/Px_1, que se obtiene con la factorizaciéon de Cholesky.

El i-ésimo punto sigma X; 1 se propaga en la funcién f(-) siendo una funcién discretizada con
cualquier método numérico, esto para obtener i-ésimas funciones de X, ;. Ver la seccién D
para el método numérico.

La estimacién de los estados a priori, X, , se realiza ponderando la sumatoria de cada peso de la

media, I/Vi(m)7 con cada punto propagado de X', _; para obtener un vector de estimaciones.

La estimacién a priori de la matriz de covarianza P se realiza ponderando cada peso de la

covarianza Wi(c) con la desviacién al cuadrado de la diferencia de X, ; y X, , que representa
la covarianza de los estados. Ademas, el sumando de la matriz Q se debe a la consideracion de
ruido blanco gaussiano aditivo en los sistemas dindmicos. Para ruidos no aditivos se debe de
considerar un vector de estados aumentado en el algoritmo UKF.

En la funcién h(-) se propaga los puntos sigma de X; ;_1 para conseguir Yk Aqui es donde
se reciclan los puntos sigma para evitar aumentar el consumo computacional. Sin embargo, es
posible re-calcular nuevos puntos sigma para usarlos en la salida h(-).

La obtencién de la salida a priori , ¥, , se realiza ponderando la sumatoria de los pesos de la

media Wz-(m) con cada punto propagado en la salida Y;, , esta eleccién se realiza dependiendo de
las mediciones para la correccién.

La covarianza de la salida Py,y, se obtiene ponderando los pesos WZ-(C) con la diferencia al
cuadrado de los puntos propagados en la salida Yiry la media de la salida a priori ¥, . Ademds,
el término R se debe a la consideracién de ruido blanco gaussiano aditivo en las observaciones
de los sistemas dindmicos.

La covarianza cruzada de los estados y de la salida Py, y, se obtiene ponderando los pesos Wi(c)
con la diferencia de los puntos propagados en X', y su media X, multiplicado por la diferencia

al cuadrado de los puntos propagados en la salida Y, y su media §, .

La ganancia de Kalman KCj, se calcula en funcién de las matrices Py,y, v Px,y,. Esta parte
es equivalente a los algoritmos KF y EKF cuando se realizan consideraciones lineales en las
mediciones, como se muestra en el Anexo E.2.
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= Los estados estimados a posteriori, Xy, se obtienen al corregirse la prediccién X, con la medicién
Y& en la innovacién e, =y, — ¥, y usando la ganancia ICy.

= Por iltimo, se actualiza la matriz P para usarse en la siguiente iteracion del algoritmo UKF.

Las ecuaciones del algoritmo UKF son equivalentes a las ecuaciones de los algoritmos KF y EKF,
solo que en el algoritmo UKF se realizan manipulaciones algebraicas para incorporar la linealizacién
estadistica a los sistemas dindmicos usando varios puntos sigma. Esto asume que la linealizaciéon de
los algoritmos KF y EKF utilizan un punto sigma para propagarlo en los sistemas dinamicos.

La Figura 2.5 muestra la propagacién de los puntos sigma de los algoritmos KF, EKF y UKF. Los
algoritmos KF y EKF usan un punto sigma por cada estado para propagarlos en los sistemas dindamicos
mientras que el algoritmo UKF utiliza varios puntos sigma por cada estado, por ejemplo, considerando
que n = 2 estados del sistema dindmico, se obtiene 2n + 1 = 5 puntos sigma para propagarlos en él.
La cantidad de puntos sigma mejora la capacidad de filtrado en el algoritmo UKF para la estimacién
de estados en los sistemas dindmicos no lineales.

real estimada

. yr =1f(%;)

X, —_—
EKF Pk P, = AP, AT

A ;@ Vi-hA

%, .
UKF . > a

Pk f.

Aok

Figura 2.5: Puntos sigma de los filtros de Kalman.

Es importante resaltar que los filtros de Kalman requieren que la media y la covarianza de los sistemas
dindmicos sean lineales para realizar la estimacion de estados. Lo que implica las variaciones de los
métodos de linealizacién en el paso de prediccién de los algoritmos de Kalman, mientras que en el
paso de correccién se presentan procedimientos similares. Dicho esto, el método de linealizacién afecta
la exactitud de estimacién de estados sin considerar las incertidumbres de los sistemas dindmicos y
de los métodos numéricos de discretizacion. Sin embargo, estos errores presentes en los algoritmos de
Kalman se compensan con la retroalimentacién del paso de correccion.

2.3.2. Ejemplo de la implementacion del algoritmo UKF

El péndulo simple no lineal usado en el algoritmo EKF se considera en este ejemplo para la imple-
mentacion del algoritmo UKF en la estimacion de estados. Con los pardmetros de masa m =5 kg, de
longitud [ = 10 m y de aceleracién de la gravedad g = 9.81 m/s>.

Las ecuaciones 2.59 y 2.60 del péndulo simple en tiempo continuo se discretizan numéricamente usando
el método de Euler con el paso de integracién dt = 0.0001 y el tiempo de muestreo de las observaciones
de T'= 0.001. El estado z; = € es la posicién angular y xo = 0 es la velocidad angular del péndulo. El
par de entrada es u = 0; y las condiciones iniciales de los estados son x = [/2 0.01]%.

1| T wq
3l s S 3 (259)
Yy =z + 1. (2.60)

El sistema dindmico en la ecuacién 2.59 esta sujeto a ruido blanco gaussiano wj de media cero y
covarianza QQ como en la ecuacién 2.61.
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La medicién 2.61 presenta ruido blanco gaussiano v;, de media cero y covarianza R = 2e™%.

(2.61)

El algoritmo UKF se discretiza con el paso de integracion igual al tiempo de muestreo dt = T'. Las
condiciones iniciales del algoritmo UKF son %¢ = [7/16 0]7. El Anexo F muestra el cédigo del algorit-
mo UKF.

Ademas, el algoritmo EKF se implementa en el péndulo no lineal con las mismas condiciones iniciales
que el algoritmo UKF para realizar una comparacién.

La Figura 2.6 muestra el comportamiento de la estimacién de la posicién angular 6 obtenida con
los algoritmos EKF y UKF que visualmente presentan comportamientos similares. Es decir, los dos
algoritmos reducen el ruido en las mediciones del péndulo no lineal, presentdndose mayor filtraje en el
algoritmo UKF. Las ventajas de cada algoritmo dependen de la complejidad no lineal de los sistemas
dinamicos y de sus incertidumbres.

Angulo [rad]

Tiempo [s]

Figura 2.6: Filtro de Kalman Unscented implementado en el péndulo simple.

Esta seccién termina con el fundamento de algoritmos KF, EKF y UKF para la estimacion de estados
en sistemas dindmicos. Las variaciones de cada algoritmo de Kalman dependen de su aplicacién en los
sistemas dinamicos para resolver problemas particulares.

Las secciones siguientes presentan los filtros de Kalman para usarse en la combinacién de senales de
sensores para la estimacion de estados en sistemas dindamicos.

2.4. Fusion de sensores con filtros de Kalman

La fusién de datos de sensores, simplemente fusién de sensores o fusién de datos'®, se refiere a la com-
binacién de senales de diferentes sensores disponibles en los sistemas dindmicos para obtener mejores
estimaciones de las variables de interés.

En los sistemas dindamicos, el usar un solo sensor para medir variables ocasiona los siguientes inconve-
nientes [Raol, 2010]:

= La falla del sensor origina la pérdida total de los datos adquiridos, ocasionando problemas en los
sistemas dindamicos.

= Kl sensor solo cubre regiones restringidas del entorno, por lo que los datos son para eventos
locales.

15E] primero cuando se hable de datos de sensores en especifico. El segundo cuando se hable de datos en general.
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= Las mediciones del sensor dependen de su exactitud, precisién y frecuencia de muestreo. Esto es
comiin en los sistemas de navegacién INS/GPS donde el sistema de navegacién inercial presenta
frecuencias de muestreo altas, pero involucra mayores errores en sus mediciones. Mientras que el
sistema de posicionamiento global presenta frecuencias de muestro lentas, pero mayor exactitud
en sus mediciones.

Estos inconvenientes se evitan al fusionar multiples datos de sensores disponibles en los sistemas
dindmicos. Algunas de las ventajas de esta fusién de sensores se describen a continuacién.

= Redundancia de sensores. Multiples sensores en los sistemas dindmicos garantizan su funcionali-
dad ante fallas presentes en sus sensores.

= Complementariedad entre diversos sensores. Sensores de diferente naturaleza aumentan las re-
giones del entorno de los sistemas dinamicos.

= Mejoramiento de incertidumbre y resolucion de las mediciones. La combinacién de varios sensores
garantizan datos completos y confiables en sus mediciones.

La fusién de sensores se realiza usando las arquitecturas: 1) centralizadas, 2) descentralizadas y 3)
jerdrquicas [Mitchell, 2007], como se presentan a continuacion.

2.4.1. Arquitecturas de fusién de sensores

Las arquitecturas de fusién de datos realizan la combinacién, el procesamiento de informacion, la toma
de decisiones, y la estimacién de variables de estados. Las arquitecturas centralizadas, descentralizadas
y jerarquicas se muestran en la Figura 2.7.

sensores—b-

sensores I estimaciones

a) b)

sensores

sensores estimaciones

SENSOTes =, sensores

sensores

'1.
-

Figura 2.7: Arquitecturas de fusién de datos; a) centralizadas, b) descentralizadas, y c) jerdrquicas.

Arquitecturas centralizadas

Estas arquitecturas usan fusiones de datos centrales como se muestra en la Figura 2.7a, en los que
es necesario el ingreso de datos de sensores para obtener estimaciones a partir de ellos. La comuni-
cacién entre estos sensores es sencilla debido a la tnica conexién que existe con la fusiéon de datos
central mientras que compartir informacion hacia otras unidades de fusién de datos se complica. Este
tipo de arquitecturas es 1til en situaciones donde las frecuencias de muestreo de sensores son asincronos.

Arquitecturas descentralizadas

También conocidas como arquitecturas distribuidas las cuales contienen etapas de fusién de datos como
se muestran en la Figura 2.7b. Estas arquitecturas evitan las fusiones de datos centrales, sin embrago,
comparten informacion entre ellas mismas por medio de nodos. Estas arquitecturas se utilizan en sis-
tema dindmicos que emplean sensores diferentes.

Arquitecturas jerarquicas

Son arquitecturas hibridas de la combinacién de las arquitecturas centralizadas y descentralizadas, pa-
ra obtener caracteristicas de ambas arquitecturas. La Figura 2.7c muestra las arquitecturas jerarquicas
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y se observa que hay varias fusiones de datos locales que llevan su informacién a la fusién de datos
central. Las fusiones de datos locales procesan varios datos de sensores para obtener mejores distribu-
ciones en los sistemas dinamicos.

Las arquitecturas de fusién de datos utilizan generalmente fusionadores de algoritmos predictores-
correctores basados en los filtros de Kalman.

Las siguientes secciones presentan filtros de Kalman para utilizarlos en la fusién de sensores por medio
del vector de estados y de la matriz de informaciéon que se implementan en un sistema dindmico.

2.4.2. Fusion del vector de estados

Este método de fusion de datos usa varios filtros de Kalman locales para fusionar sus vectores de
estados y sus matrices de covarianza [Raol, 2010], obteniendo una fusién global éptima, lo cual es una
arquitectura de fusién de datos jerarquica.

Por ejemplo, las ecuaciones 2.63-2.67 pertenecen a los filtros de Kalman lineales para utilizarlos en la
fusién de datos de los sistemas dinamicos con mediciones de la misma variable.

Paso 0: condiciones iniciales
Xsj0, Psjo (2.62)

Inicia recursividad (k=1,2,3,...)

Paso 1: prediccion con la entrada uy

X, = A1 + Buy, (2.63)
P = AP, AT +Q,. (2.64)

Paso 2: coreccién con las mediciones y

-1
Ko = Ps_‘kCT (CP;“CCT + RS) , (2.65)
}A(s\k = f(:lk + ’Cs|k (yg\k — C)A(é_lk) R (266)
Pyi = (I-KyxC) P (2.67)

Paso 3: Fusion de datos global

Kpe = Rip + Prp(Prp + Popp) ™ (& — X)), (2.68)
Py =Pop, — Prp(Prp + Pop) ' (Pype) (2.69)
Paso 4: siguiente iteracién (k+1)
Donde, s = {1,2} es el nimero de sensores redundantes de los sistemas dindmicos, en este ejemplo
se suponen dos sensores, por lo tanto hay dos filtros de Kalman para realizar la fusién de datos. El

dimensionamiento de los vectores y de las matrices de covarianza de este algotmo de Kalman asi como
su funcionamiento se detallan en la seccién 2.1.
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La combinacién de los vectores de estados'® Xk Y las matrices de covarianza P se realizan con las
ecuaciones 2.68 y 2.69. Lo cual, Xy, representa el vector de estados fusionado y Py, la matriz de
covarianza fusionada de los dos filtros de Kalman.

La ventaja de este algoritmo de fusion de datos es la posibilidad de retroalimentar el vector de estados
Xs v la matriz de covarianza P; a cada uno de los filtros locales. La retroalimentacién es comun en

los filtros de Kalman Federated (FKF, Federated Kalman Filter) para obtener estimaciones con base
a datos anteriores.

2.4.3. Fusion de la matriz de informacion

Este algoritmo de fusién de datos utiliza una arquitectura central, el cual es llamado filtro de Kalman
centralizado (CKF, Centralized Kalman Filter). La fusién de datos se realiza mediante la matriz de
informacién del filtro de Kalman'” [Durrant-Whyte, 2001], [Gan and Harris, 2001] y [Lee, 2003]. Esta
matriz de informacion es la inversa de la matriz de covarianza de estados.

Las ecuaciones 2.71-2.74 del filtro de Kalman realizan la fusiéon de datos para la estimacién de estados
de los sistemas dinamicos.

Paso 0: condiciones iniciales
X0, Po (2.70)

Inicia recursividad (k=1,2,3,...)

Paso 1: prediccion con la entrda ug

X, = AX,_1 + Buy, (2.71)
P, = AP, AT + Q. (2.72)

Paso 2: coreccién con las mediciones y; j

s —1
P, = ([Pkw s cl-TRﬁci) , 2.73)
=1
Xp = Py, <[P,:]1§c,; + > CiTRi_lyz‘,k> . (2.74)
=1

Paso 3: siguiente iteracién (k+1)

Donde, s es el nimero de sensores redundantes de los sistemas dindmicos; [P} ]7! es la matriz de
informacion.

La representacién del filtro de Kalman en su forma de la matriz de informacién reduce el consumo
computacional y facilita la agregacién de sensores al algoritmo de Kalman para realizar la estimacion
de estados.

Un ejemplo de la implementacion de los algoritmos de fusién de sensores en sistemas dindmicos se
muestra en la siguiente seccion.

16Es en este paso donde se realiza la fusién de datos de sensores.
17También se llama como filtro de informacién de Kalman.
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2.4.4. Ejemplo de fusién de sensores

Como ejemplo de la fusién de sensores mediante la combinacion del vector de estados, se considera el
sistema dindmico lineal en tiempo discreto de la ecuacién 2.75 que representa el movimiento traslacional
de un objeto.

1 1427 [z @ w1
= 2 + 2 | up + i (2.75)
Z2] 4 0 1] [22], dt w2 |,
Donde, dt = 0.01 es el paso de integracién del sistema dindmico; x; = [z l‘g]g es el vector de

estados siendo x; la posicién y xo la velocidad traslacional del objeto con las condiciones iniciales
xo = [0.5 0.01]7; ug, = 0.1¢? es la entrada en el sistema dindmico; wy, = [w; we]} es el vector ruido
con las propiedades wy, ~ N(0,Q), es decir, ruido blanco gaussiano de media cero y covarianza Q que
afecta al estado x5 del sistema dindmico como se muestra en la ecuacién 2.76.

Q- {8 16910] . (2.76)

Las observaciones en el sistema dindmico son yi|x y y2)x con el tiempo de muestreo 7' = 0.01.

yie = [1 0] [ijk + 1)k (2.77)

e [ e -

Las matrices Cy = [1 0] y C2 = [1 0] se asocian a las mediciones yy |, y yox que representan la redun-
dancia de sensores en el sistema dinamico. Estas mediciones estan sujetas a ruido blanco gaussiano con
vy ~ N(0, Ry) y va ~ N(0, Rp), donde las propiedades de covarianzas son Ry = le™* y Ry = 2e75.

Para realizar la fusién del vector de estados es necesario considerar grupos de sensores del sistema
dindmico. En este ejemplo hay dos grupos de sensores yijx ¥ y2)x ¥ cada uno tiene un sensor.

La cantidad de grupo de sensores s = 2, implica la implementacién de dos filtros de Kalman de las
ecuaciones 2.63-2.67 para obtener dos vectores de estados estimados Xy, y Xor- Ademds, las condicio-
nes iniciales de estos vectores estimados son %) = Xoj9 = [0.6 0.01]7 .

La fusion del vector de estados se realiza utilizando las ecuaciones 2.68 y 2.69 para obtener una fusién
6ptima en el vector de estados Xy|;, y la matriz de covarianza P .

La Figura 2.8 muestra la estimacién de posicién g del vector de estados fusionado Xy considerando
las mediciones y; y yo. La fusién del vector de estados reduce el ruido en las mediciones del sistema

dindmico y, al mismo tiempo, combina sus senales para obtener estimaciones de ellos.

0.73

E 0648 [y
5 sk :
2 W —— 1y + ruido
B o550 |- e —s + ruido
e A y
o b ol asieis I
o et b esihns St e,
0.47 | | L L L L L L L |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tiempo [s]

Figura 2.8: Fusion del vector de estados.
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Los sensores considerados en este ejemplo son casi ideales'®. Sin embargo, se tiene que considerar la
presencia de fallas y errores en las mediciones de sensores, asi como frecuencias de muestreo diferentes.

Estas secciones han mostrado comparaciones graficas de los resultados de algoritmos de Kalman. Para
obtener comparaciones numéricas de los algoritmos de Kalman se usan el indicador llamado error
cuadrdtico medio y el andlisis de la matriz de covarianzas que son utiles para el andlisis de fusién de
sensores.

2.5. Indicador de la evaluacion de estimaciones

El error cuadratico medio (ECM) de la ecuacién 2.79 es el indicador usado para obtener globalmente
los errores de las estimaciones de los sistemas dindmicos.

ECM = - 3 ; #i)" 2.79
fﬁg(xﬁzi)(zﬁxi) (2.79)

Donde, N es el numero total de datos, x es el valor de referencia y & es el valor estimado.

El error cuadrético medio en su forma recursiva, ecuacién 2.79, muestra el comportamiento de los
errores durante la evolucion de los sistemas dinamicos.

ECMysr = %[(kz C)ECM + (5 — i) (@n — i2)7] (2.80)

Este indicador se usa para la comparacién de los algoritmos de Kalman en la fusién de datos de
sensores.

2.6. Analisis de las covarianzas de los filtros de Kalman

El analisis del comportamiento de la covarianzas de los algoritmos predictores-correctores se realizan
con el sistema dindmico de la ecuacién 2.75. Lo cual se considera que:

= El paso de integracién es igual y unitario a la frecuencia de muestreo de las mediciones, dt =
T = 1. Esto para facilitar el analisis de cada iteracién del algoritmo.

= El tiempo final de simulacién es ¢ = 10 segundos.
= La covarianza a priori y a posteriori de variable de estado, x1, es la Unica analizada.

= El ruido wy en el sistema dindamico es no aleatorio e igual al valor de la matriz Q de la ecuacion
2.76 y solo afecta al estado o del sistema dindmico.

= La medicién y estd sujeta a ruido no aleatorio con propiedad R = 1.
» La entrada al sistema dindmico es v = 0.1¢.

» Las condiciones iniciales del vector de estados del sistema dindamico son xg = [0.5 O.Ol}T.

= El algoritmo es el filtro de Kalman lineal con condiciones iniciales Xy = [0.6 0.0] T

= La matriz de covarianza del filtro de Kalman es Py = diag [2 3]

18Casi es debido al ruido presente en las mediciones.
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Por lo tanto, se obtiene el sistema dindmico de la ecuacién 2.81.

[2] k+1 - [(1) 015] [i;]k " {015] et [16(‘)10]k' (2.81)

La medicion en la ecuacion 2.82.

ye=[1 0] [ZL + [ (2.82)

La Tabla 2.5 muestra las iteraciones del algoritmo de Kalman lineal que comienza con las condiciones
iniciales en la iteracién k = 0 y, posteriormente, se realizan las iteraciones, k = 1,2, 3, ..., hasta finalizar
en la iteracién k = 10. Ademsds, los valores de u y y se introducen en cada iteracién k.

Tabla 2.5: Valores del filtro de Kalman en cada iteracién.

k=0 k=1 k=2 k=3 k=10
i = A% + Bus = 09 050 ] I 7] N e
Py = AP, AT +Q = H ] N B ) SR A
Ki =P CT(CPLCT +R) ' = o%] b 03] i
o5 K (e O5) = I
Py = (I KxC) Py = o] I e B el el TR (vl el

Las matrices de las covarianzas a priori y a posteriori del algoritmo de Kalman, P, y P, , en la
iteracién k = 10 son las siguientes:

p-_ [087 0.64] 5 _ [0.46 0.34
k= 1064 04677 %~ 1034 0.25]"

En este analisis la Figura 2.9 muestra el comportamiento de las covarianzas P1; y P1; del estado x;.
Se observa que los valores de las covarianzas incrementan durante el paso de prediccién y disminuyen
en el paso de correccién. Este comportamiento continua a lo largo del tiempo hasta alcanzar valores
estables, a esto se le llamaran como los valores limite de las covarianzas de la prediccion y correccion,
y es donde el filtro de Kalman se encuentra en estado estable, estabilidad del filtro.

¢ Py apriori
@ P a posteriori

QORI

Covarianza [m“]

—

Tiempo [s]

1 1 1
7 8 9

&
%
&
o UoIo0B1100
%
&
S
o @ io
- @4e

L4
v
|
10

Figura 2.9: Valores limite de covarianzas a priori y a posterior:i del estado x;.
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Ahora se considera el siguiente anélisis como lo muestra la Figura 2.10 donde se grafican tres valores
limite de las covarianzas de predicién y correccion. Estas tres respuestas corresponden a valores de
covarianzas a priori y a posteriori del estado x1 con propiedades diferentes de ruido en las mediciones:
R=0.5, R=1y R=5. El resto del algoritmo permanece igual a las condiciones anteriores.

La interpretacion de este analisis es el siguiente:

1. Entre menor sea R las covarianzas se aproximan a cero y la diferencia entre las covarianzas a
priori 'y aposteriori se reduce.

2. Entre mayor sea R la convergencia de los valores limite de la covarianzas a valores constantes se
ve afectada con retraso en el tiempo.

3. El valor inicial P define la tendencia del comportamiento P a valores positivos o negativos hasta
alcanzar valores estables.

valores limite de prediccion

valores limite de correcién

Covarianza [mz]
N
2

N
o

b
<+

b
S
X Y X3
b
b
b
b

0 1.5 3 4.5
Tiempo [s]

7.5 9 10

Figura 2.10: Anélisis de covarianzas de los estados con valores de ruido diferentes.

El anélisis 1 y 2 son de importancia en la estimacién de estados. Para esto el uso del error cuadratico
medio de la ecuacién 2.80 muestra el efecto de las propiedades de ruido R en las estimaciones del
sistema dindmico.

La Figura 2.11 muestra la mediciéon y y las tres estimaciones de 1 con valores diferentes de R. Se
observa que entre mayor es R, la convergencia de los estados estimados presenta discrepancias mayores
con la medicién y, lo que provoca el aumento en los errores cuadraticos medios: para el valor de R = 0.1
se obtiene FC' M = 0.1828; para el valor de R = 1.0 se obtiene ECM = 1.7603; para el valor de R =5
se obtiene EC'M = 7.8405.

Interpretacion. El filtrado mayor en el algoritmo de Kalman altera las estimaciones de estados depen-
diendo de las propiedades del ruido en las mediciones, R. Esto es el precio que se tiene que pagar
cuando la seleccién de este ruido no es la correcta, que va a depender de la naturaleza de los sensores
instalados en los sistemas dindmicos.

o
S

— 1 + TUIdO
nR=0.1

S
[

Posicion [m]
g

=

Tiempo [s]

Figura 2.11: Estados estimados con valores de ruido diferentes.

Remarcando que el filtro de Kalman como su nombre lo indica es un filtro que depende de las pro-
piedades de ruido de los sistemas dindmicos y de sus mediciones para obtener estimaciones 6ptimas,
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como se muestra en la seccién 2.1.

Por tdltimo, estas son algunas de las discusiones del los filtros de Kalman que se abordaran en el capitulo
5.

= Los filtros de Kalman son algoritmos predicciores-correctores.

= La estimacion de estados y las predicciones de los filtros de Kalman y de cualquier observador
son conceptos diferentes.

= Lo anterior implica que si el tiempo de discretizaciéon de los sistemas dindmicos son iguales a
la frecuencia de muestreo de los sensores, el algoritmo de Kalman es dominado por su etapa de
correccion.

= Los filtros de Kaman requieren que la media y la covarianza de los estados sean lineales en el
paso de prediccién.

= Lo anterior implica los diferentes métodos de linealizacién de los sistemas dinamicos.

= Una vez obtenido la media y la covarianza de los estados linealizados, es posible realizar la fusién
de datos con cualquier fusionador lineal en el paso de correccién.

= Las propiedades del ruido de los sistemas dindmicos afectan las estimaciones de los filtros de
Kalman.

= Los filtros de Kalman trabajan como observadores y como filtros de forma dependiente e inde-
pendiente.
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Capitulo 3

Principios de navegacion en
vehiculos aéreos no tripulados

Este capitulo presenta los diferentes marcos de referencia y sistemas de coordenadas para los sistemas
de navegacién en vehiculos aéreos no tripulados (UAV). Los sensores inerciales y visuales, asi como
el sistema de posicionamiento global (GPS), se mencionan como el fundamento de la estrategia de
estimacién de posicion de los vehiculos aéreos no tripulados tipo multirrotor.

3.1. Principios de navegacion

El objetivo de la navegacién terrestre, aérea y acudtica es conocer la localizacion y direccion de los
vehiculos en movimiento. Esto se logra con el uso de herramientas como los marcos de referencia, los
sistemas de coordenadas, los sistemas de posicionamiento y los sensores de navegacion, los cuales se
discuten a continuacién.

3.1.1. Marcos de referencia

Los marcos de referencia son el conjunto de coordenadas establecidas para conocer la posiciéon de
vehiculos en planos bidimensionales y tridimensionales. Estos marcos de referencia son:

= El marco inercial centrado en la tierra (ECI, Earth-Centered Inertial Frame).

= El marco de referencia fijo centrado en la tierra (ECEF, Earth-Centered Earth-Fized).
= El marco de nivel local (LLF, local-level frame).

= El marco de referencia fijo al cuerpo del vehiculo (b-frame, Body Frame).

= El marco de referencia Norte-Este-Abajo (NED, North-FEast-Down).

El uso de estos marcos de referencia dependen de la aplicacién de vehiculos en actividades terrestres,
aéreas o acuaticas.

Marco inercial centrado en la tierra (ECI)

El marco de referencia ECI se encuentra en estado estacionario en el espacio y moviéndose a una
velocidad constante. El cual asume lo siguiente:

1. El origen Oy se encuentra en el centro de la tierra.

2. El eje z; se encuentra en direccién al polo norte.
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3. El eje z1 estd en la direccién del ecuador apuntando al equinoccio de primavera.

4. El eje y; es ortogonal a los ejes z7 y xg

Marco de referencia fijo centrado en la tierra (ECEF)

El marco de referencia ECEF se encuentra fijo y rotando junto a la tierra como lo muestra la Figura
3.1. Las consideraciones de este marco son:

—_

. El origen O, se encuentra en el centro de la tierra.

2. El eje z, se encuentra en direccién al polo norte.

3. El eje z. es la interseccién del ecuador y el primer meridiano.
4

. El eje y. es ortogonal a los ejes z. v x.

Este marco de referencia se utiliza en los sistemas de posicionamiento global.

Marco de nivel local (LLF)

También llamado marco de navegacién local porque representa las posiciones y velocidades de vehiculos
sobre la superficie de la tierra. El cual asume lo siguiente:

1. El origen O,, se encuentra en el centro del vehiculo.
El eje z, apunta hacia dentro o afuera de la tierra.

El eje x,, apunta hacia la coordenada este.

Ll

El eje y, apunta hacia la coordenada norte.

Los dos marcos de navegacién de nivel local son el NED (North-East-Down) y el ENU (East-North-
Up). El primer marco de navegacién se emplea en vehiculos aéreos mientras que el segundo en vehiculos
terrestres.

La Figura 3.1 ademas de mostrar el marco de referencia ECEF también muestra el marco de nivel
local NED para la navegacién de vehiculos aéreos.

Marco de referencia fijo al cuerpo (b-frame)

El marco de referencia b — frame se encuentra fijo al cuerpo del vehiculo con las siguientes considera-
ciones:

1. El origen Oy se localiza en el centro de gravedad del vehiculo.

2. El eje xy es colineal con el frente del vehiculo apuntado hacia adelante.
3. El eje y; se encuentra al costado del vehiculo.

4. El eje z, apunta hacia abajo o arriba del vehiculo.

Ademas, la notacién vectorial de las velocidades traslacionales del vehiculo relacionado a las coorde-
nadas xp, Yp y 2p Se representan en la ecuacién 3.1.

u
vp=|v]. (3.1)
w

La notacion vectorial de las aceleraciones traslacionales del vehiculo se muestran en la ecuacién 3.2.
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g
ap = | Ay | - (32)

Az

La transformacién de coordenadas de estos marcos de referencia se realiza para obtener una referencia
en comun.

3.1.2. Transformacién de coordenadas de marcos de referencia

La transformacién de coordenadas se realiza utilizando métodos como cosenos directores, angulos de
Euler y cuaterniones. Por ejemplo, con los angulos de Euler ¢, 6 y 1 se obtienen matrices individuales
de rotacién de las coordenadas del espacio tridimensional z, y y z [Ortiz et al., 2015], las cuales se
muestran en la ecuaciones 3.3-3.5.

1 0 0

Rj(z,0)= [0 cd 5o, (3.3)
10 —s¢ co
(¢ 0 —sb

Ri(y,0)={0 1 0 [, (3.4)
(s0 0 cf
[y s O

Rj(z,9) = |—s¢ ¢ 0]. (3.5)
0 0 1

Donde, R} (x, ¢) es la matriz de rotacién alrededor del eje x; Ry(y,0) es la matriz de rotacién alrede-
dor del eje y; Ry(z,1) es la matriz de rotacién alrededor del eje z. Los cuales representan la rotacién
individual de las coordenadas del plano tridimensional.

Las matrices individuales de rotacién son ortogonales y presentan tres propiedades:
L (Ry)™'=(RY)" = (RY),
2. (Rf)(R}) =R,
3. det(R%) =1

Donde, R? es la matriz de rotacién de las coordenadas del marco a a las coordenadas de marco b; I es
la matriz identidad.

La matriz de rotacién completa R(¢,0,1)) se obtiene de la multiplicacién de matrices individuales
como se muestra en la ecuacién 3.6.

Sustituyendo los elementos de cada matriz de rotacién de las coordenadas z, y y z, se obtiene la
ecuacion 3.7.

1 0 0 cd 0 —s6 cp sy 0
R(¢,0,0)=10 cp so| |0 1 0 —s cp 0] . (3.7)
0 —s¢ cop| |8 0 b 0 0 1

Lo cual desarrollado lo anterior, resulta la ecuacién 3.8.
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cpcl sch —sb
R(#,0,v) = |cpslsp — sipedp  sislsp + ciped s | . (3.8)
cslcp + shs¢p  ssbep — cpsp  cleg

El uso principal de la matriz de rotaciéon R(¢, 8,1)) es para llevar el marco b — frame al marco ECEF
y al marco de nivel local LLF, con este tltimo marco de referencia la notacién de la matriz se expresa
como RE(¢,0,1) el cual se utiliza en la seccién 4.1. Otros tipos de transformaciones de marcos de
referencia se detallan en [Noureldin et al., 2013].

La transformacién de marcos de referencia es comun en las senales de sensores de vehiculos para su
navegacion, por ejemplo, las mediciones de acelerémetros se encuentran en el marco b — frame y son
llevados al marco ECEF para que sean compatibles con el sistema de posicionamiento global.

Los sistemas de posicionamiento global involucran a sistemas de coordenadas en los planos bidimen-
sionales y tridimensionales, los cuales se discuten a continuacién.

3.1.3. Sistemas de coordenadas

Los sistemas de coordenadas representan globalmente la localizacion de vehiculos. Para esto se con-
sidera que la geometria de la tierra es esférica o elipsoidal. En estas secciones la forma elipsoidal se
utiliza para explicar los sistemas de coordenadas rectangulares y geodésicas.

Los sistemas de coordenadas rectangulares y geodésicas en el marco de referencia ECEF los muestra
la Figura 3.1.

El sistema de coordenadas rectangulares se define por las coordenadas x, y v z que estdn alineados
paralelamente con las coordenadas ., ye v 2. El sistema de coordenadas geodésicas se define por las
coordenadas A, ¢ y h que representan la longitud, latitud y altitud.

En el sistema de coordenadas geodésicas, la longitud' ) es el &ngulo formado entre el primer meridiano
de la tierra y la rotacién alrededor del Ecuador?; la latitud ¢ es el d4ngulo formado entre el Ecuador
y la rotacién alrededor del primer meridiano; la altura h es la distancia formada entre el radio del
elipsoide Ry y cualquier punto de la superficie O,,.

Primer
meridianol

J——

Ye

Te  Ecuador

Figura 3.1: Marco de referencia ECEF y el sistema de coordenadas rectangulares-geodésicas.

ILondres es el centro de la tierra en direccién con la longitud.
2Ecuador es el centro de la tierra en direccién con la latitud.
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La conversién del sistema de coordenadas geodésicas (A, ¢, h) al sistema de coordenadas rectangulares
(Ze, Ye, 2e) se realiza con la ecuacién 3.9.

Te (RN + h) cos(p) cos(A)
Ye | = | (Rn + h) cos(p) sin(A) | . (3.9)
Ze [Ry (1 — €?)]sin(y)

Donde, Ry es el radio normal y e es la excentricidad del elipsoide del modelo WGS 84 ( World Geodetic
System,).

La conversion del sistema de coordenadas rectangulares al sistema de coordenadas geodésicas presenta
una complejidad mayor que hacerlo de forma inversa. Esto implica que la solucién del sistema de
coordenadas geodésicas de las ecuaciones 3.10-3.12 sea una aproximacion.

A = 2arctan (L» (3.10)
PN
Ze + (€1)?bsin®(cy)
= 2arct 3.11
4 arctat ( p — e2acos3(cz) )’ (3.11)
p
h = - N 3.12
cos(¢p) ’ (3.12)

Con las siguientes definiciones:

[a2 — b2
C1 = b2 y (313)

co = arctan (Z;;), (3.14)

p= Vit (3.15)
2

N = a . (3.16)

\/a2 cos?(yp) + b2 sin?(p)

Donde, a y b son las longitudes del elipsoide de la Figura 3.2.

plano z.-ye

Figura 3.2: Geometria del elipsoide.

La solucién anterior, al igual que otras soluciones basadas en algoritmos iterativos, presenta el in-
conveniente de usar tres coordenadas rectangulares para realizar la transformacion de coordenadas al
sistema de coordenadas geodésicas y viceversa. Ademds, se tienen los problemas de trabajar en los
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planos bidimesionales x —y y A — ¢, y de la presencia de errores de posicionamiento en la altitud h
que son mayores que en las coordenadas x — ¢ como se muestra en la seccién 5.3.3. Considerando lo
anterior, el procedimiento de la transformacion de coordenadas se complica. La solucion es usar las
ecuaciones de Coticchia-Surace [Coticchia y Surace, 1978] que realizan el cambio del sistema de coor-
denadas geodésicas al sistema de coordenadas de marcador transversal universal® (UTM, Universal
Transversal Mercator) separando la altitud del plano tridimensional. Las variables UTM se represen-
tan por medio de las coordenadas este y norte (x y y).

Por otra parte, para calcular la distancia entre dos puntos de la tierra conociendo su longitud y latitud
se utiliza la formula de Haversine y el algoritmo de Vicenty. La férmula de Haversine asume que la
geometria de la tierra es esférica, por lo que la solucién se basa en trigonometria esférica. Mientras
que el algoritmo de Vicenty asume que la geometria de la tierra es geodésica, para que el algoritmo
reduzca de forma recursiva el error entre dos puntos para obtener la distancia entre ellos.

Los marcos de referencia y los sistemas de coordenadas se utilizan en los sistemas de posicionamiento
globales y relativos para la navegacién de vehiculos.

3.1.4. Sistemas de navegacion global satelital

Los sistemas de posicionamiento global como el GPS en Estados Unidos, Galileo en Europa, GLONASS
(GLObal NAvigation Satellite System) en Rusia, BeiDou en China y el GNSS que es la integracién de
los sistemas anteriores, entregan el posicionamiento de los vehiculos en coordenadas globales.

El funcionamiento del GPS se considera en estas secciones para usarlo en los sistemas de posiciona-
miento de los vehiculos aéreos no tripulados.
Sistema de posicionamiento global

El sistema de posicionamiento global (GPS, Global Positioning System) determina las coordenadas
espaciales de usuarios/vehiculos respecto al sistema de referencia mundial ECEF [Huerta et al., 2005],
siendo un sistema de posicionamiento libre y accesible en cualquier hora del dia.

El sistema de posicionamiento global se divide por el segmento espacial, de control y de usuario como
los muestra la Figura 3.3.

1. El segmento espacial es el conjunto de satélites que determinan la ubicacién de usuarios.

2. FEl segmento de control es la integracion de varias estaciones terrestres para monitorear, controlar,
sincronizar relojes del sistema y transmitir informacién a los satélites GPS.

3. El segmento de usuario es el conjunto de instrumentos electrénicos que realizan el procesamiento
y recepcion de las senales de satélites GPS.

w N Espacial
=

&

Figura 3.3: El sistema de posicionamiento global.

3Google Maps y Google Earth usan este tipo de coordenadas.
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El receptor GPS del segmento de usuario por medio de una antena adquiere y procesa las senales de
los satélites procedentes del segmento espacial para obtener la siguiente informacion:

= Numero de satélites consultados.

= Indicadores de intensidad y calidad de las senales recibidas.
= Coordenadas geodésicas de longitud, latitud y altitud.

= Velocidades respeto al suelo.

s Azimut*.

= Entre otros datos.

La informacién del receptor GPS se obtiene a partir de secuencias de datos codificados en formato
NMEA (National Marine Electronics Association). La decodificacién de los datos es necesaria para la
interpretacién de informacién [NMEA, 2019).

Un ejemplo de las sentencias NMEA se muestra en la Figura 3.4, lo cual se forma por 1) diferentes
cédigos separados por un salto de linea y 2) datos separados por comas. La Figura 3.5 muestra 3) la
decodificacién® de una sentencia NMEA disponible en el receptor GPS.

N,

$GPRMC, 183729, A,3907.356,N,12102.482,W,000.0,360.0,080301,015.5, E*6F
$GPRMB, A, , 555555555, Y*71

$GPGGA “®
$GPGSA, A, 3,02, ,,07,,09,24,26,,,,,1.6,1.6,1.0%3D

$GPGSV, 2,1,08,02,43,088,38,04,42,145,00,05,11,291,00,07,60,043,35%71
$GPGSV, 2,2,08,08,02,145,00,09,46,303,47,24,16,178,32,26,18,231,43*77
$PGRME, 22.0,M,52.9,M,51.0,M*14
$GPGLL,3907.360,N,12102.481,W,183730,A*33

$PGRMZ, 2062, f, 3*2D

$PGRMM, WGS 84*06

$GPBOD, , T, ,M, ,*47

$GPRTE,1,1,c,0%07

$GPRMC, 183731,A,3907.482,N,12102.436,W,000.0,360.0,080301,015.5,E*67
$GPRMB, A, ,,,55555555,V*71

Figura 3.4: Datos entregados por el receptor GPS en formato NMEA.

GGA - essential fix data which provide 3D location and accuracy data.
[$GPGGA, 123519,4807.038,N,01131.000,E,1,08,0.9,545.4,M,46.9,M, , %47

Ko

Where:

Global Positioning System Fix Data

Fix taken at 12:35:19 UTC

Latitude 48 deg ©7.038' N

Longitude 11 deg 31.000' E

Fix quality: @ = invalid

GPS fix (SPS)

DGPS fix

PPS fix

Real Time Kinematic

Float RTK

estimated (dead reckoning) (2.3 feature)

Manual input mode

= Simulation mode

Number of satellites being tracked

Horizontal dilution of position

Altitude, Meters, above mean sea level

Height of geoid (mean sea level) above WGS84
ellipsoid

time in seconds since last DGPS update

DGPS station ID number

the checksum data, always begins with *

oONOUVhWNR

Figura 3.5: Decodificacién de la sentencia NMEA [NMEA, 2019)].

4Es el valor que muestra una brijula magnética.
5La decodificacién se mantiene en su formato original y sin alteraciones.
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La cantidad de cédigos NMEA asi como su actualizacién varian dependiendo del modelo y aplicacién
de receptores GPS.

Por otra parte, la informacién de las coordenadas geodésicas entregadas por el receptor GPS, de aqui
en adelante solo GPS, es afectada por factores del entorno y del usuario que se conocen como errores
de posicionamiento.

Errores de posicionamiento del GPS

Las coordenadas geodésicas se encuentran sujetas a errores de posicionamiento ocasionados por facto-
res atmosféricos, por geometria de los satélites, por efectos multipath®, por la sincronizacién de relojes
satelitales, y por el usuario.

La representacién de los diferentes errores de posicionamiento se realiza con el indicador UERE ( User-
Equivalent Range Error), que dependiendo del nimero de consideraciones de las diversas fuentes de
errores este indicador se encuentra entre los valores 5-7 [Shuai et al., 2019], [Joardar et al., 2016] y
[Beard, 2012]. La Tabla 3.1 presenta las fuentes de errores para obtener el indicador UERE.

Tabla 3.1: Error equivalente en el sistema de posicionamiento global.

Fuente de error Bias Aleatoriedad Total
Datos de efémerides 2.1 0.0 2.1
Relojes satelitales 2.0 0.7 2.1
Tonésftera 4.0 0.5 4.0
Monitoreo de la troposfera 0.5 0.5 0.7
Mutipath 1.0 1.0 1.4
Mediciones recibidas 0.5 0.2 0.5
UERE, rms* 5.1 1.4 5.3

*root mean square (rms)

El indicador UERE con el indicador DOP (Dilution Of Precision), este Gltimo también disponible en
el GPS, obtienen aproximaciones de errores de posicionamiento de los lugares donde se utilizan los
receptores GPS. Este indicador DOP representa la configuracion de los satélites GPS en el momento
de realizar la peticién de posicién con los receptores GPS. Por ejemplo, la Figura 3.6 muestra dos
peticiones de posicién realizadas con el receptor GPS. El primero se realiza en lugares abiertos y sin
obstédculos, que consigue la geometria adecuada de los satélites GPS. La segunda peticién se realiza en
lugares cerrados y alrededor de obstaculos, que consigue la configuracién inadecuada de los satélites
GPS. Esto provoca el incremento del valor del indicador DOP que se interpreta como errores de posi-

cionamiento GPS.
(xr Y ,Zf)
? (w9 %)

O
O
O
O O
1] 1]
a) b)

Figura 3.6: Configuracion geométrica de los satélites GPS.

6Sefiales del GPS reflejadas sobre objetos como edificios, arboles y objetos grandes.
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El indicador DOP se divide principalmente en los indicadores HDOP, VDOP y PDOP los cuales se
muestran en las ecuaciones 3.17-3.19.

HDOP = /o2 + 02, (3.17)

VDOP = /o2, (3.18)
PDOP = /o2 + 02 + 02 (3.19)

Donde, o, es la diferencia de la posicién del receptor x y la posicién del i-ésimo satélite z;; o, es
la diferencia de la posicién del receptor y y la posicion del i-ésimo satélite y;; o, es la diferencia de
la posicién del receptor z y la posicién del i-ésimo satélite z;. El niimero de satélites depende de su
disponibilidad al momento de realizarse las peticiones en el receptor GPS.

El indicador de dilucién de precision horizontal (HDOP, Horizontal Dilution Of Precision) realiza la
estimacion de errores de posicionamiento en el plano bidimensional z — y y el indicador de dilucién
de la precision vertical (HDOP, Horizontal Dilution Of Precision) obtiene la estimacién de errores de
posicionamiento en el plano vertical h, altitud. El indicador de dilucién de precisiéon PDOD (Position
Dilution Of Precision) para la estimacién de errores de posicionamiento en el plano tridemsioanal es
funcién de los indicadores HDOP y PDOD.

La aproximacién de los errores de posicionamiento en metros usando los indicadores DOP y UERE se
realiza con las ecuaciones 3.20 y 3.21.

Errory = HDOP x UERE, (3.20)
Errory = VDOP x UERE. (3.21)

Adema3s de obtener errores de posicionamiento GPS con el indicador DOP, también es posible conocer
el ruido de las senales en cada satélite GPS, esto se realiza con el indicador SNR (Signal to Noise
Ratio) el cual también esté disponible en el receptor GPS.

Modelo matematico del GPS para simulacién

El modelo matematico generalizado de la simulacién del GPS [Beard, 2012] se presenta en las ecuacio-
nes 3.22-3.24.

YycrS,n = Pn + Un, (3.22)
YGPS,e = Pe + e, (323)
yaps,h = h+ vp. (3.24)

Donde, P. y P, son las coordenadas rectangulares este y norte; h es la altitud sobre el nivel del mar;
Un, Ve ¥V Up, son errores de posicionamiento.

Sin embargo, las coordenadas de posicionamiento del receptor GPS son geodésicas, lo que significa
trabajarlas en escalas angulares. Para trabajarlos en escalas métricas es necesario realizar la transfor-
macién de coordenadas como se muestra en la Figura 3.7.

A T
) Transformacién ,
GPS» ¢ de coordenadas Yy
h z
Yops

Yops

Figura 3.7: Conversién de coordenadas del GPS.
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Donde,
Yops = [)\ %) h]T es el vector de mediciones del GPS en coordenadas geodésicas.
Ygps = [:v Y Z]T es el vector de mediciones del GPS, convertido a coordenadas rectangulares.

En la navegacion de vehiculos, los sistemas de posicionamiento global normalmente se combinan con
sistemas de posicionamiento relativos para obtener ventajas de ambos sistemas de posicionamiento.

3.1.5. Sistemas de navegacion relativa

Los sistemas de navegacién relativa requieren de referencias para obtener la posicién de vehiculos, que
dependen de la naturaleza de los sensores de navegacion como los que se basan en mediciones inerciales,
laser, ultrasénicos y visuales.

Las siguientes secciones muestran el funcionamiento de los sensores inerciales y visuales como sistemas
de navegacién en vehiculos aéreos no tripulados.

3.1.6. Sistemas de navegacion inercial

Los sistemas de navegacion inercial (INS, Inertial Navigation System) emplean varios sensores iner-
ciales para conocer la posicién de los vehiculos. El sensor principal es el IMU” que se conforma por
acelerémetros y giroscopios en los ejes x, y v z. Los acelerémetros miden aceleraciones traslacionales
mientras que los giroscopios miden velocidades angulares en el marco del vehiculo para determinar su
posicién.

La diferencia entre los términos IMU e INS se muestra en la Figura 3.8. El término IMU lo constituye los
acelerémetros y los giroscopios, es decir, las aceleraciones traslacionales y las velocidades angulares en el
marco del vehiculo. Mientras que el término INS hace referencia a las variables de navegacién posicion,
velocidad y actitud® que se obtienen de ecuaciones de mecanizacién de las sefiales pre-procesadas del
sensor IMU. La etapa de pre-procesamiento de senales son filtros para la disminucién de ruido en
las mediciones. Las ecuaciones de navegacién son el conjunto de herramientas matematicas para la
obtencién de variables de navegacion.

IMU
-’

posicion,
¥ velocidad,

actitud.

de senales

pre-procesamiento

Figura 3.8: Componentes del sistema de navegacion inercial.

Las ventajas de usar el sensor IMU son:

= Es un dispositivo que funciona sin complementos externos para medir aceleraciones y velocidades
angulares, esto lo hace 1til en lugares cerrados, tuneles y debajo del agua.

= Las frecuencias de muestreo son mayores a 100 Hz.

"El sensor IMU se especifica por grados de libertad (DoF, Degrees of Freedom). Cada DoF realiza la medicién una
variable de interés. Por ejemplo, el sensor IMU de seis DoF se conforma por tres acelerémetros y tres giroscopios en los
ejes T,y y 2.

8Los 4ngulos de Euler.
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= Es un elemento que se integra facilmente con otro tipos de sensores para usarse en aplicaciones
de aeronauticas, guiado y control de vehiculos auténomos.

Mientras que la desventaja principal es:

= El error de la posicién incrementa con el medio al cuadrado del tiempo, como se muestra en la
seccién 1.1.

Las ecuaciones 3.25 y 3.26 realizan la simulacién del comportamiento de las senales de acelerémetros
y de giroscopios [Goppert et al., 2017] y [Beard, 2012].

ag | I fﬁ—l—gsinH—&—w%
ay| = fo _ gcosfsing +wq, | (3.25)
a L2 — gcosfcos ¢+ w,,
pl  [p*+w
q| = |¢" +wq ] . (3.26)
T |7+ wy

Donde, a,, ay y a son las aceleraciones traslacionales; p, ¢ y 7 son las velocidades angulares; f., f, v f-
son las fuerzas presentes en el vehiculo; g es la aceleracién de la gravedad y m es la masa del vehiculo;
0y ¢ son los dngulos de Euler; w,, , wa, ¥ w,, son ruidos blancos gaussianos de los acelerémetros; wy,
wq ¥ w, son ruidos blancos gaussianos de los giroscopios; p*, ¢* y r* son velocidades angulares ideales.

3.1.7. Sistemas de navegacion visual

Los sistemas de navegacion visual se basan en camaras de video y en algoritmos de visién para la
navegacion de vehiculos. El area de investigacion de estos sistemas de navegacién visual es enorme a
comparacion con los sistemas de navegacion inercial.

Estos sistemas de navegacién visual presentan alternativas tanto en el hardware como en el softwa-
re. El hardware involucra el tipo, tamano y aplicacién de las camaras de video, asi como también
su procesamiento computacional. El software abarca a los algoritmos de visién para la obtencién de
caracteristicas del entorno, los cuales entran en clasificaciones que dependen de su aplicacion.

En aplicaciones de creacién de mapas tridimensionales para la navegacion de vehiculos se usan los
algoritmos SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) que requieren de recursos computacio-
nales altos. En aplicaciones de reconocimiento de texturas y patrones se usan los algoritmos SIFT y
SURF que requieren de menos recursos computaciones que los algoritmos SLAM. En aplicaciones de
odometria visual se usan algoritmos de flujo éptico para la deteccién del flujo de pixeles del entorno
de navegacion.

Los sensores de flujo éptico y sus algoritmos de visién que son utilizados para la navegacion de vehiculos
aéreos del capitulo 4 se describen a continuacion.

Sensor de flujo 6ptico

La definicién de flujo ptico se entiende como el flujo de pixeles’ entre los frames'® que capturan
las camaras de video. La Figura 3.9 muestra dos frames de 4 x 4 pixeles que capturan imagenes del
recorrido de un vehiculo entre el punto A y B. Estos dos frames presentan el flujo de pixeles siempre
y cuando haya movimiento entre los dos puntos, esto origina el flujo éptico.

9Un pixel es la parte més pequefia de una pantalla digital.
10L0s frames son la secuencia de capas de grabacién en cdmaras de video.
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frames

pixel

@ Punto A G Punto B
Figura 3.9: Flujo éptico.

Lo comun es que el flujo éptico se obtenga a partir de algoritmos de vision como los métodos clési-
cos basados en los algoritmos de diferencia Lucas-Kanade (LK) y Horn-Schunck (HS), los algoritmos
basados en la extraccién de caracteristicas Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) y Speeded-UP
Robust Features (SURF) [Sun et al., 2013]. Estos algoritmos requieren de recursos computacionales
altos mientras que los métodos basados en la interpolacién y comparacién de bloques (block matching)
requieren de menos recursos computacionales.

Con lo anterior, los sensores de flujo éptico !! obtienen velocidades relativas de la navegacién de
vehiculos. Por ejemplo, la Figura 3.10 muestra los elementos del sensor de flujo éptico PX4FLOW
para la obtencién de velocidades traslacionales [Honegger et al., 2013], que se constituye por el sensor
6ptico CMOS, giroscopios, sensor ultrasénico y procesador de datos y el algoritmo SAD (Sum of
Absolute Differences) block matching.

velocidades
traslacionales

ultrasénico

Figura 3.10: Componentes del sensor de flujo 6ptico PX4FLOW.

Para la obtencién de las velocidades traslacionales, se considera el punto tridimensional P = [X, Y, Z]T
situado sobre una superficie, esto es el marco de referencia de la cdmara de video, a su vez este punto
P se proyecta al punto de coordenadas de pixeles p = [z,v, f]7 por medio de una lente con distancia
focal f, como se muestra en la Figura 3.11. La relacién de los puntos P y p, el real y el proyectado, se
presenta en la ecuacién 3.27.

P
p=/f—. (3.27)

La proyecciéon anterior se realiza al conocer la longitud focal de la caAmara de video y la profundidad
del escenario.

Ademads, es necesario obtener el movimiento relativo entre la cdmara de video y el punto P con la
ecuacion 3.28.
V=-T-wP. (3.28)

Donde, w es la velocidad angular y T es la componente traslacional de movimiento la cual se obtiene
con algoritmos de visién.

11E] ratén de la computadora usa un sensor de flujo éptico para posicionar el puntero.
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.p: (@.y.]) proyectado

Figura 3.11: Proyeccion de un punto real a coordenadas de pixeles.

El desplazamiento de la cdmara de video hace que los puntos P y p sean funcién del tiempo mientras
que la longitud focal f sea siempre constante. Por lo tanto, el flujo de pixeles se obtiene derivando en
ambos lados la ecuacién 3.27, resultando la siguiente ecuacion:

Jlujo A

ZV - V,P
At '

Z2

v=f (3.29)

Donde, V, es la derivada de Z.

La ecuacion 3.28 se sustituye en la ecuacién 3.29 para obtener el flujo de pixeles de las componentes
x y y como se muestran en las ecuaciones 3.30 y 3.31.

T,x — T, Wy TY — Wy T2

TZ _T wz_
yy:yiyfwxf_wzﬂw_

Z
Donde, v, y v, son flujos épticos de las componentes = y y; Ty, T, y 1%, son los movimientos traslacio-
nales de las componentes x, ¥y ¥ 2; Wy, wy ¥ w. son velocidades angulares del sensor de flujo 6ptico.

(3.30)

(3.31)

Las ecuaciones 3.30 y 3.31 se simplifican al considerar que el movimiento traslacional de la componente
z es igual a cero T, = 0 debido a que la longitud focal es constante. Ademas, la divisién de cualquier
variable por la longitud focal es despreciable debido a su valor pequeno. Por lo tanto, se obtienen las
ecuaciones 3.32 y 3.33.

-T.

Uy = ?xf —wyf 4wy, (3.32)
=T

vy = ?yf twef —wx. (3.33)

Las ecuaciones 3.30-3.33 muestran que las componentes v, y v, son iguales a una parte traslacional
sumados a una parte rotacional. La parte traslacional es la que lleva informacién de la profundidad del
escenario Z mientras que la parte rotacional carece de esa informacion. Con lo anterior, las velocidades
angulares se usan para compensar los movimientos del sensor de flujo 6ptico, sin embargo, es posible
despreciarlos si (wy, wy, w,) =~ 0.

Para llevar el flujo 6ptico a velocidades traslacionales escalados a metros, proyectados a reales, se
realiza con la ecuacién 3.34.

Vi = V—. (3.34)

=N
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Donde, v, = [vz,vy]T es el vector de velocidades traslacionales escalados y v = [v,, 1] es el vector
de flujos Opticos.

Estas seccién han presentado sistemas de navegacién y sus sensores para utilizarlos en los vehiculos
aéreos no tripulados.

3.2. Vehiculos aéreos no tripulados

Los vehiculos aéreos no tripulados (UAV) son aeronaves capaces de volar sin tripulacién y permanecer
en el aire durante un tiempo determinado. Una de las clasificaciones de los vehiculos aéreos no tripula-
dos es mediante sus sistemas de propulsion de vuelo, por ejemplo, los UAV con sistemas de propulsién
de ala fija se clasifican como aviones; los UAV con sistemas de propulsién de maquinas eléctricas rota-
cionales se clasifican como multirrotores. Estos multirrotores se subclasifican dependiendo del niimero
de motores eléctricos empleados para su vuelo, esto determina el nombre del UAV tipo multirrotor.
Por ejemplo, los trirrotores emplean tres motores, los quadrotores emplean cuatro motores, los hexa-
rrotores emplean seis motores eléctricos, y asi sucesivamente.

Los motores eléctricos del UAV llamados brushless realizan facilmente los movimientos para despla-
zarse y elevarse. Este tipo de motores eléctricos, rotores, se encuentran posicionados sobre estructuras
en forma de cruz ” + 7 o de equis "X”. La Figura 3.12 muestra la estructura del UAV en forma de
”X”. Ademas, la misma Figura 3.12 muestra los dngulos roll ¢ , pitch 0 y yaw 1 que realizan desplaza-
mientos rotacionales'? del UAV. El dngulo roll o movimiento alabeo consiguen los desplazamientos de
izquierda a derecha; el angulo pitch o movimiento cabeceo realiza los desplazamientos hacia adelante
v hacia atras; el &ngulo yaw o movimiento guinada realiza giros sobre su propio eje.

z

¥

Figura 3.12: Movimientos rotacionales del UAV.

Los movimientos traslacionales y rotacionales que realizan los vehiculos aéreos no tripulados se analizan
a partir sus modelos dinamicos.

3.2.1. Modelo dinamico de los vehiculos aéreos no tripulados

Las ecuaciones de la Tabla 3.2 representan el modelo dindmico de los UAV de tipo multirrotor
[Ortiz et al., 2015]. Este modelo dindmico se divide en el subsistema traslacional y rotacional como se
muestra en la Figura 3.13. El subsistema traslacional realiza los movimientos en las coordenadas x, y
v z, mientras que el subsistema rotacional realiza los movimientos en las coordenadas ¢, 6 y .

12En el idioma inglés los dngulos roll, pitch y yaw hacen referencia a los 4ngulos de Euler mientras que la traduccién
al espafiol hace referencia a los movimientos rotacionales, por lo tanto, los dngulos alabeo, cabeceo y guinada no son
comunes.
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subsistema
rotacional

YyvY

nNey SO

Figura 3.13: Los subsistemas dinamicos de los vehiculos aéreos no tripulados.

El subsistema rotacional no depende del subsistema traslacional para realizar los desplazamientos
angulares, sin embargo, el subsistema traslacional depende del subsistema rotacional para desplazarse
en las coordenadas z, y y z. Esto hace posible analizar de forma independiente a los dos subsistemas
dinamicos del UAV.

Tabla 3.2: Ecuaciones dindmicas de los vehiculos aéreos no tripulados tipo multorrotor.

Subsistema rotacional

b= 61 (Iylmfz) - %99 + é Us, (3.35)

0= ) (IZ;ZI’”) +2’;¢SQT+IL Us, (3.36)

b= (B t) s Lo (337
Subsistema traslacional

i = (cypsbed + spse) % Ui, (3.38)

j = (susbe — csg) — U1, (3.39)

£ = gt (ced) % UL (3.40)

Donde, x, y, z, ¢, 0 y 1 son las variables de estado del UAV; U; es la i — ésima entrada al UAV,
con i = 1,2,3,4; €, es la perturbacién de efecto giroscépico en el UAV. Ademas, I, I, y I, son los
momentos inerciales del UAV y J,. es el momento inercial de los rotores; m es la masa del UAV, [ es
la distancia desde el centro de gravedad del UAV hasta el centro del rotor y g es la aceleracién de la
gravedad.

Se considera la notacién reducida de las funciones trigonométricas s¢ = sin(¢) y co = cos (¢), asi
sucesivamente con las funciones restantes.

Las ecuaciones 3.35-3.40 representan el modelo matemético generalizado de los UAV de tipo multirro-
tor, los cuales no consideran la cantidad de motores eléctricos en ellos. Las entras Uy, Us, Us y Uy son
funciones de las velocidades angulares del n — ésimo motor eléctrico de los UAV. Por ejemplo, para el
octorotor de la Figura 3.14 estas entradas se describen en las ecuaciones 3.41-3.45.
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:b(92+92+92+94+§22+QQ+QQ+§22) (3.41)

=b(05 - +0QF - Q) (3.42)

=b(07 - Q3 +02-Q3) (3.43)
U:d(QQ+Q§—Qg—ﬂi+9§+Q§—Q$—Q§) (3.44)

Q =-07 -3 +Q3+0QF —Q2 - Q2+ Q2+ QF (3.45)

Donde, €2, es la velocidad angular del motor, con n =1,2,3,...,8 n — ésimo; b es el factor de empuje

de la propela del rotor y d es el factor de resistencia aerodinamica de la propela del rotor. En términos
fisicos las ecuaciones 3.41-3.45 se interpretan como la fuerza de empuje U; que hace elevar al UAV;
Us, Us y Uy como los pares rotacionales 74, Tg ¥ Ty que actian sobre los dngulos roll ¢, pitch 8 y yaw
1 del UAV.

La Figura 3.14 muestra las fuerzas de los n — ésimos motores eléctricos M para realizar el vuelo del
UAV tipo octorrotor.

Figura 3.14: Fuerzas y pares rotacionales del UAV tipo octorrotor.

Los parametros y las unidades de un UAV tipo octorrotor en el sistema internacional se muestran en
la Tabla 3.3 [Merheb et al., 2015].

Tabla 3.3: Pardmetros y unidades de un UAV tipo octorrotor.

Parametro Valor Variable Unidad
m 1.64 kg posicién traslacional m
l 0.4 m velocidad traslacional m/s
g 9.81 m/s? aceleracién traslacional — m/s?
d 3¢ — 5 Nms? angulo rad
b 10e — 6 Ns? velocidad angular rad/s
I, 44e — 3 kgm? aceleracién angular rad/s?
1, 44e — 3 kgm? fuerza de empuje N
I, 88¢ — 3 kgm? par rotacional Nm
Jr 90e — 6 kgm?

La simulacion de las ecuaciones de la Tabla 3.2 con los parametros de la Tabla 3.3 requieren de méto-
dos control para estabilizar el vuelo del UAV. Estos métodos de control son como los propuestos en
[Ortiz et al., 2015] y [Muro et al., 2013].

La Figura 3.15 muestra el diagrama generalizado para el control de posicién traslacional de los UAV.

93



Wy

Ya — Y

Figura 3.15: Lazo de control de los vehiculos aéreos no tripulados.
Va4 = [wd Yd zd] T es el vector de referencia deseada del UAV en coordenadas rectangulares.
Vi = [a: Y Z]T es el vector de salidas del UAV en coordenadas rectangulares.

W, = [wm Wy wvz]T es el vector de perturbaciones del UAV los cuales son velocidades traslacio-
nales del viento que afectan al subsistema traslacional del UAV.

Este capitulo ha presentado los conceptos necesarios para realizar las estrategias de estimacién de

posicion en los vehiculos aéreos no tripulados ante errores de posicionamiento GPS. Estas estrategias
de posicionamiento se presentan en el siguiente capitulo.
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Capitulo 4

Estrategias de estimacion de
posicion

Esta seccién presenta las estrategias de estimacion de posicion para los vehiculos aéreos no tripulados
(UAV), enfocado a la fusién de datos del sensor IMU, del receptor GPS y del sensor de flujo éptico para
evitar errores de posicionamiento GPS. La seccién 4.1 muestra las ecuaciones del sistema de navegacién
para los UAV; la seccién 4.2 introduce el sistema de navegacién INS/GPS; la seccién 4.3 muestra el
desarrollo del sistema de navegaciéon INS/GPS para evitar errores de posicionamiento GPS; la seccién
4.4 muestra la propuesta del sistema de navegacién INS/GPS/OF con el sensor de flujo éptico para
evitar errores de posicionamiento GPS. En cada sistema de navegacién se presenta el filtro de Kalman
unscented como algoritmo de fusién de datos de los sensores de navegacion.

4.1. Ecuaciones del sistema de navegacion

Las ecuaciones de navegacion se utilizan para la estimacién de posiciéon de vehiculos por medio de sus
comportamientos cinematicos, es decir, el movimiento realizado sin considerar las fuerzas que la origi-
nan '. Por otra parte, estas ecuaciones de navegacion se usan en los algoritmos predictores-correctores
para la estimacién de posiciéon de vehiculos.

La ecuacién 4.1 [Outamazirt et al., 2015] tiene la ventaja de utilizar el marco de referencia fijo en el
vehiculo (b-frame) y el marco de referencia fijo en la tierra, este iltimo marco de referencia es llevado
al marco de nivel local (local-level frame). Esta transformacién de marcos de referencia se muestra en
la seccién 3.1.1.

Yy Ry (¢,0,9) ' 033 0323 v
| L I |w|

U [ [ Ay

7'{ = 0323 S E 0323 Qy (4.1)
L o L . 1@z |

¢ 1 1 p

0 03.3 . 033 1+ R{(0,0) q
o] L | | 1L

Las matrices RE(¢,0,1) y RE(¢,0) son las matrices de rotacién para realizar el cambio del marco de
referencia fijo en el vehiculo b al marco fijo en la tierra L. Con esto es posible trabajar en el mismo
marco de referencia [Ortiz, 2018] y [Outamazirt et al., 2015]. I5,3 es la matriz identidad que se obtiene

IDefinicién en mecdnica.
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al considerar aceleraciones lineales como en [Rhudy et al., 2011]; 03,3 es la matriz de ceros. Estas

matrices se muestran a continuacién?.

ey —cops + spsbcyy  spsp + cosbcr)
RE(),0,9) = |chstp  chpcp + spshsty  —spch + chpshsiy| (4.2)
—s0 s¢pch copcy

1 s¢tgh coptgh
Ry(9,0)= (0 cp  —s0 |, (4.3)
0 s¢sef cosel

100

Iozs= |0 1 0, (4.4)
0 0 1
0 0 0]

Os5= (0 0 0. (4.5)
0 0 0

Donde, el vector de estados x = [:c y z u v w ¢ 0 z/;]T se constituye por: las coordenadas
z,y,y z en UTM; las velocidades traslacionales u, v, y w referidas al marco del vehiculo; y los angulos
de Euler ¢, 6, 1. Por otra parte, el vector de entradas u = [am ay a, D q T]T se constituye por:
las aceleraciones lineales a,, a, y a.; y las velocidades angulares p, ¢ y 7.

Este vector de entradas u lleva la informacién dindmica del UAV para utilizarlo en la ecuacién 4.1
a diferencia de las ecuaciones de la Tabla 3.2 de la seccién 3.2 donde la informacién dindmica se
obtiene apartir del las velocidades angulares de los rotores del UAV. Sin embargo, ambos modelos
dindmicos son equivalentes para la estimacién de posicién del UAV. El primer modelo matematico
realiza la estimacién de posicién en funcién de la informacién dindmica de las sefiales de los sensores®
u = f(ay, ay, a.,p, ¢, ) mientras que el segundo modelo matemadtico la realiza en funcién de las veloci-
dades angulares y propiedades de los rotores del UAV U = f(£2,,,b,d), con n = 1,2, 3, ..., 8. El anélisis
de la equivalencia de las ecuaciones es posible obtenerlo conforme en [Ortiz, 2018].

Por otra parte, la ecuacién 4.1 representa el sistema dindmico no lineal, mientras que la ecuacién
4.6 representa el sistema dindmico linealizado en el punto de operacién hover. Este sistema dindmico
linealizado se realiza en el Anexo C para obtener sus matrices jacobianas y utilizarlos en los algoritmos
predictores-correctores lineales.

EIE } } 107=1 T } 1
Y 03,3 ' Ispz ' 033 Y 03;3 ' O3z3
Z ! ! 5 \ Qg
121 I T T 120 | ____1_____.
U \ \ u | y
. a
vl = 03,3 | 033 | Osgs vl + Ises | Oses = (4.6)
N S S fwl | .
¢ 1 1 ¢ 1 ,
0 03,3 1 03,3 1 033 0 03,3 1 Izes
] L | | 1l L | |

Los sistemas de navegacién continuos x = f(x,u) y X = Ax + Bu de las ecuaciones 4.1 y 4.6 se dis-
cretizan numéricamente con el método de Euler para obtener xj11 = f(xx, ur) y Xp+1 = Axy + Bug
y utilizarlos en los algoritmos predictores-correctores.

2Con la notacién reducida c¢ = cos(¢), s¢ = sin(¢), tgd = tan(f), sef = sec(d), entre otros.
3Leidas por el sensor inercial como se muestra en la seccién 3.1.6
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4.2. Sistema de navegacion INS/GPS

El diagrama de la Figura 4.1 muestra el sistema de navegacién INS/GPS [Noureldin et al., 2013] que
utiliza el sistema de navegacién inercial (INS, Inertial Navigation System) y el sistema de posiciona-
miento global (GPS, Global Positioning System) los cuales estén implementados en el UAV para su
estimacién de posicion.

z
sensores
P
INS
s \A
v o GPS
N EEEEEEE——
¢ X

Figura 4.1: Sistema de navegacién INS/GPS.

Donde,

T . o
u, = [am ay a, p ¢q r] , €S el vector de entradas del sistema dindmico; a,, a, y a, son acelera-
ciones lineales; p, ¢ y r son velocidades angulares del giroscopio. Estas variables se obtienen del sensor
IMU.

Ygpslk = [17 Y Z]Z es el vector de mediciones del GPS convertido a coordenadas UTM.

Ademsds de los vectores anteriores, para reducir los inconvenientes de ruido y bias en el giroscopio
durante la implementacién practica del sistema de navegacién INS/GPS, se agrega la medicion yqx
que se obtiene del sistema de navegacién inercial INS.

Yeulk = [¢ 0 MZ es el vector de los dngulos de Euler. Esta consideracién tiene dos ventajas: 1)
contar siempre con los dngulos de Euler para realizar la transformacion de marcos de referencia en
toda la navegacién del UAV. 2) evitar aumentar el nimero de estados en el sistema de navegacién con
errores de tipo bias presentes en las mediciones angulares.

En la parte de los algoritmos predictores-correctores se usan filtros de Kalman como fusionadores de
senales de sensores. La Figura 4.2 muestra el diagrama generalizado de los algoritmos de Kalman para
el sistema de navegacién INS/GPS.

X, .Py—»

R a— m—
k—1,Pr-1 %5, P;

Yopsik, Yeulr \A

Figura 4.2: Filtro de Kalman generalizado en el sistema de navegaciéon INS/GPS.

Los filtros de Kalman KF, EKF y UKF se muestran en las Tablas 2.1, 2.1 y 2.1 para su implementacién
en el sistema de navegacién GPS/INS. Las frecuencias de las predicciones y de las correcciones de estos
filtros se realizan a valores diferentes. Las predicciones con el vector de entradas uy se realizan a 100
Hz que es la velocidad de muestreo del sensor inercial. Las correccién con el vector de mediciones
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Ygps|k se realizan a 1 Hz que es la frecuencia de muestreo del receptor GPS.

Ademds, la agregacién de la medicion y.,; solo realiza la correccién de los angulos de Euler en la
parte rotacional del sistema de navegacion.

4.3. Sistema de navegaciéon INS/GPS + estrategia para evitar
errores de posicionamiento

La Figura 4.3 muestra la propuesta de la estrategia de estimacion de posicién para evitar errores de
posicionamiento en el GPS. Esta deteccién se realiza con funciones de membresia a partir de los datos
disponibles en el receptor GPS. El bloque fuzzificador es el que realiza la toma de decisiones para
realizar la fusién de datos en el bloque fusionador a partir de regiones validas de GPS.

z
sensores

w u
INS b
Yeulk

s Yopsle
B R U e T
b Y Br

Y dgps|k

Figura 4.3: Sistema de navegacién INS/GPS + estrategia para evitar errores de posicionamiento.

A partir de los vectores Uy, ygpsik ¥ Yeu|r definidos en la seccién 4.2, en esta estrategia de estimacion
de posicién se agregan los vectores dg,sx ¥ Bk que se explican a continuacién.

dgpsik = [EST NSAT PDOP HDOP VDOP SNR]Z es el vector de datos disponibles del
GPS [NMEA, 2019]; EST € {A,V} es el estado (A) activo o (V) bloqueado; NSAT € R es el nimero
de satélites consultados; PDOP € R (position dilution of precision) es el indicador del error de posi-
cién tridimensional; HDOP € R (horizontal dilution of precision) es el indicador del error de posicién
bidimensional; VDOP € R (vertical dilution of precision) es el indicador de error de posicién vertical;
SNR € R (signal to noise ratio) es la relacién ruido-senal de cada satélite. Las condiciones normales
de estos datos se presentan en las secciones 4.4.3 y 4.5.

La Figura 4.4 muestra las mediciones y los datos disponibles del receptor GPS para determinar los
errores de posicionamiento en el sistema de navegacién INS/GPS. La obtencién de las mediciones y
los datos del GPS se muestran en la seccién 3.1.4.

-I
GPS— y]—>}’gp3k
z

[ EST
NSAT
PDOP
HDOP
VDOP
| SNR

Y

dgpsk

k

Figura 4.4: Mediciones y datos disponibles en el receptor GPS.

Por otra parte, B, = [60 ﬁgps]f es el vector de ponderaciones [Korayem et al., 2018] que actiia en
funcién de los datos del GPS para realizar las estimaciones a priori y a posteriori de los filtros de
Kalman en caso de presentarse errores de posicionamiento GPS; Sy es la ponderacion de la parte de
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prediccién de los filtros de Kalman, estimacién a priori; Bgps es la ponderacién de la estimacién a
posteriori con el GPS.

[ EST
NSAT

PDOP ] B
{0 Lo

VDOP
| SNR

k

Figura 4.5: Datos disponibles en el receptor GPS para la toma de decisiones a partir de funciones de
membresia.

Los valores de ponderacion se obtienen en el bloque fuzzificador de la Figura 4.5, se muestran en las
ecuaciones 4.7 y 4.8.

ngs = Kgps (dgps)a (4'7)
Bo :@: 1_59175'

Donde, se debe de cumplir la condicién Sy + Bgps = 1. Ademds, pgps(dgps) es la funcién de membresia
equivalente del GPS que se obtiene en la seccién 4.4.3. Por lo tanto, la deteccién de errores de posi-
cionamiento en el GPS es posible usando funciones de membresia utilizando los datos disponibles en él.

Lo anterior, implica la modificacién de los filtros de Kalman en el paso de correccién para evitar errores
de posicionamiento GPS como se muestra a continuacién.

4.3.1. Estimacién de posicion de los algoritmos KF y EKF en el sistema
de navegaciéon INS/GPS

En los algoritmos KF y EKF el procedimiento para la estimacién de posicién en el sistema de navega-
cién INS/GPS es el mismo. La tinica diferencia en el algoritmo EKF es la consideracién de las matrices
jacobianas del sistema de navegacién del Anexo C, como lo estable el algoritmo EKF de la Tabla 2.2.

Por lo tanto, los algoritmos basados en los filtros de Kalman lineal y extendido para el sistema de
navegaciéon INS/GPS son los siguientes.

Paso 0: condiciones iniciales (k=0)

)A(() = E[Xo], (49)
Py = E[(x0 — %o)(x0 — %0)"]. (4.10)

Inicia recursividad (k=1,2,3,...)

Paso 1: prediccién con la entrada uy (100 Hz)

)A(]; = AXy_1 + Buy, (4.11)
P, = AP,_;A”T + Q. (4.12)
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Paso 2.1: correccién con la medicion y.,, (100 Hz)

Keuh = Py CL,(CauP CL + Reu) (4.13)
ﬁeu\k = i]; + K:eu\k (Yeu|k - Ceu)’\(];) ) (414)
Peu\k = (I - ’Ceu\kceu) P;; (415)

Paso 2.2: correccién con la medicién y g, (1 Hz)

_ _ —1
Kopsik = Py, Cgps (CypsPy, Cfps +Ryps) (4.16)
igps\k = )A(I; + K:gpslk (ngs\k - Ceu&;) s (4.17)
Popsii = (I - ’CQPSIkCgpS) P, (4.18)

Paso 3: fusién global (100 Hz)

Xy = ﬂO|kieu|k + ﬂgps\kﬁgps|k7 (419)
Py = ﬁ0|kPeu|k + ngslk[ngsM + (&k - ﬁgpslk>(ik - ﬁgps|k)T}' (420)

Paso 4: siguiente iteracién (k +1)

Considerando las ecuaciones lineales del sistema de navegacién, X, € R? es el vector de estados esti-
mado a priori; X, € R? es el vector de estados estimado en la fusién global; Reulk € R? es el vector
de estados estimado a posteriori en la parte rotacional; Xg,q € R? es el vector de estados estima-
do a posteriori con mediciones del GPS; ICoyp € R%%3 es la matriz de la ganancia de Kalman en
la parte rotacional; ICyp s € R?%3 es la matriz de la ganancia de Kalman con mediciones del GPS;
P, € R?%9 es la matriz de covarianzas a priori; Py, € R%%? es la matriz de covarianzas en la fusién
global; P, € R%%9 es la matriz de covarianzas a posteriori en la parte rotacional; Py € R9%9
es la matriz de covarianzas a posteriori en el GPS. u; € RS es el vector de entradas del sensor IMU;
A € R%%? es la matriz de pardmetros del sistema de navegacién; B € R?X% es la matriz de control del
sistema de navegacién; Ce, € R3*? es la matriz de mediciones de la parte rotacional; Cyps € R3%9 es
la matriz de mediciones con el GPS; Q € R?*? es la matriz de covarianzas del sistema de navegacién;
R., € R3*3 es la matriz de covarianzas de las mediciones de la parte rotacional; R,ps € R3%3 es la
matriz de covarianzas de las mediciones del GPS; I € R?*? es la matriz identidad. y.,x € R® es el
vector de mediciones de la parte rotacional; y gpsx € R3 es el vector de mediciones con el GPS.

Este filtro de Kalman realiza la fusién global con los coeficientes o ¥ Bi|qps dependiendo de las regio-
nes de validas del GPS. La estimacion de posicion para el algoritmo UKF se muestra a continuacion.

4.3.2. Estimacién de posicion del algoritmo UKF en el sistema de navega-
cién INS/GPS

En el algoritmo de UKF la modificacién de las matrices de covarianza se realizan dependiendo de las
mediciones consideradas con los angulos de Euler en la parte rotacional y con las posiciones del GPS en
la parte traslacional. El calculo de los parametros de la transformada unscented se realiza de acuerdo
a la Tabla 2.3. Este algoritmo modificado se basa en las ecuaciones de la seccién 2.3.

Paso 0: condiciones iniciales (k=0)

%o = E[xo], (4.21)
Py = E[(xo — %X0)(x0 — io)T]~ (4.22)
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Inicia recursividad (k=1,2,3,...)

Puntos sigma:

Xi—1= [Zro1 Rro1+7VPro1 fio1 —7/Proi] - (4.23)

Paso 1: prediccién con la entrada uy (100 Hz)

Xy = (X g1, ), (4.24)

X, = i Wi(m)Xi_,kv (4.25)
i;O

P, =Y WX, - % - %07+ Q (4.26)
=0

Ve =hlX ], (4.27)

i = i Wiy (4.28)
=0

Paso 2.1: correccién con la medicién y.,, (100 Hz)

2n

P€u|YkYk = Z Wi(C) [y;u\i,k - ye_u|k] [y;u\i,k - ye_u\k]T + Reua (429)
=0
2n
Peulkak = ZWi(C) [X;k — )A(];][y;u‘i7k - }A’;LUC]Ta (4.30)
=0
Keult: = PeuiyiP iy gy (4.31)
)A(eu\k = )A(]; + K:eu\k(yeu\k - ?;u|k)7 (432)
Peu\k = P]: - ’Ceu|kPeu|ykykK:Zu‘k~ (433)

Paso 2.2: correccién con la medicién y g4, (1 Hz)

2n
- ©y— o - o— T

PgPSkayk - Z Wi [ygpsh',k B ygps|k][ygps\i,k - ygps|k] + R9P87 (434)

=0

2n )

Posy = O Wi (X, = %Y i~ I i) (4.35)

=0

-1
Kpsik = Pgpsixrys ngslkak’ (4.36)
Ropsik = Xy, + Kgpsik (Y gpsi — y;ps|k)7 (4.37)
— T
PgPS\k =P, - ’Cgps‘kngs‘YkYk’CgpS\k‘ (4.38)
Paso 3: fusién global (100 Hz)

Xy = ﬁ0|k5\(eu|k + ngs\kigps|k7 (439)
Pk = ﬁ0|kPeu\kJ + ﬁgps|k[ngs|k: + (&k - igps|k)(5(k - )A(gps|k:)T}' (440)

Paso 4: siguiente iteracién (k +1)
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Considerando las ecuaciones no lineales del sistema de navegacién, X, € R es el vector de estados
estimado a priori; X, € R es el vector de estados estimado en la fusién global; Reulk € R? es el
vector de estados estimado a posterior: en la parte rotacional; Xgpsx € R? es el vector de estados
estimado a posteriori con mediciones del GPS; KCpy i € R9*%3 es la matriz de la ganancia de Kalman
en la parte rotacional; ICy,qx € R9%3 es la matriz de la ganancia de Kalman con mediciones del GPS;
P, € R9%9 es la matriz de covarianzas a priori; Pj € R2*? es la matriz de covarianzas en la fusién
global; Py € R?%9 es la matriz de covarianzas a posteriori en la parte rotacional; Peouy,yr € R3%3
es la matriz de covarianzas de innovaciéon en la parte rotacional; Pey|x,y, € R9*%3 es la matriz de
covarianzas cruzada en la parte rotacional; P g, € R%%9 es la matriz de covarianzas a posteriori en
el GPS; Py,y, € R¥*? es la matriz de covarianzas de innovacién en el GPS; Pypqjx,y, € R?*? es
la matriz cruzada a posteriori en el GPS. u; € RS es el vector de entradas del sensor IMU; Q € R9*?
es la matriz de covarianzas del sistema de navegacién; Re, € R3*3 es la matriz de covarianzas de las
mediciones de la parte rotacional; Rgps € R3%3 es la matriz de covarianzas de las mediciones del GPS.
Yeulk € R3 es el vector de mediciones de la parte rotacional; Ygpslk € R? es el vector de mediciones
con el GPS. X_1 € R?*!9 es la matriz de propagacién de puntos sigma; X € R%%19 es la matriz
de puntos sigma propagados en el sistema de navegacién; Y, € R2*1? es la matriz de puntos sigma
propagados en las mediciones del sistema de navegacién; ¥, es el vector de salidas estimada a priori
en lo cual se obtienen y;u‘ s € R3 en la parte rotacional y ygps‘ S R3 en la parte traslacional con el
GPS. Los valores de ponderacion de puntos sigma W en la covarianza c¢ y en la media m se obtienen
de acuerdo a la Tabla 2.3.

La fusién global realiza la combinacion de las estimaciones de la parte rotacional y traslacional del
sistema de navegacion INS/GPS. Las ponderaciones Sy, ¥ Bgps|i realizan la combinacién de estima-
ciones dependiendo de las regiones de valida del GPS.

La Figura 4.6 muestra el diagrama general de los algoritmos de Kalman para el sistema de navegacién
INS/GPS en la estimacién de posicién del UAV y evitando errores de posicionamiento del GPS. Se
observa que la prediccién y correccién rotacional se encuentran a 100 Hz debido a la frecuencia de
muestreo del sensor inercial, mientras que el receptor GPS se mantiene a 1 H z para realizar correcciones
en la parte traslacional.

Uy

Ry, P

Rp—1,Pr1

Xeulk , Peulk Kopslk , Popslk

Figura 4.6: Estructura de los filtros de Kalman en el sistema de navegaciéon INS/GPS + estrategia
para evitar errores de posicionamiento.

La incorporacién del sensor de flujo dptico al sistema de navegacién INS/GPS para evitar errores de
posicionamiento GPS se muestra a continuacion.
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4.4. Sistema de navegacién INS/GPS/OF 4 estrategia para
evitar errores de posicionamiento

La seccién 4.2 describe el sistema de navegacién INS/GPS mientras que la seccién 4.3 presenta el mis-
mo sistema de navegacién considerando la estrategia para evitar errores de posicionamiento del GPS.
Sin embargo, esta 1ltima estrategia de navegacién no garantiza una estimacién de posicién adecuada
ante la presencia de errores de posicionamiento y pérdida de senal GPS.

Por lo que esta seccién presenta la estrategia de estimacién INS/GPS/OF para evitar errores de
posicionamiento GPS, como se muestra en la Figura 4.7. La agregacion del sensor de flujo éptico (OF,
Optical Flow sensor) es capaz de continuar con la estimacién de posicién del UAV ante situaciones
de ausencia de senal GPS. Mientras que el bloque fuzzificador realiza la toma de decisiones para la
fusién de datos de senales, el bloque replicador obtiene coordenadas globales a partir de mediciones
del sensor de flujo 6ptico.

sensores

¥ INS

o> |aps

Y OF

Figura 4.7: Sistema de navegacién INS/GPS/OF.

Son considerados los vectores g, Ygpsix ¥ Yeur definidos en la seccion 4.2; los vectores dgpq ¥ Bk
definidos en la seccién 4.3. El sistema de navegacién INS/GPS/OF utiliza los vectores v,f|k, Yof|ks
dofiks Y& y el redimensionamiento del vector By los cuales se explican a continuacion.

Voflk = [vx Vy d]z es el vector de mediciones del sensor de flujo éptico OF; v, y v, son velocidades
traslacionales en el marco fijo del vehiculo; d es la distancia del UAV con respecto al suelo.

dosir = [CIMG d]: es el vector de datos del sensor de flujo éptico; CIMG € R es la calidad de la
imagen del sensor de flujo 6ptico; d € R es la altura del UAV con respecto al suelo.

Yoflk = [:c y z]: es el vector de mediciones de posicionamiento del sensor de flujo éptico que repli-
can a las coordenadas UTM a partir de las mediciones del GPS en una region valida.

La Figura 4.8 muestra la relacién de los vectores vofr ¥ Yorjx en el bloque replicador. Lo cual una
trasformacién de coordenadas se realiza con la matriz de rotacién RbL((é7 6,1) para tener la misma
referencia que el sistema de posicionamiento global. Posteriormente, se realiza la obtencién de la po-
sicién a partir de un filtro de Kalman lineal con las ecuaciones de la Tabla 2.1.

La correccion en el bloque replicador se realiza con las mediciones del GPS solo si se presentan regiones
validas en él, esto se decide con el vector de ponderaciones (3. Se asume que d = constante para
obtener sus velocidades vgy = 0. Este bloque obtiene coordenadas globales de posicionamiento a partir
de mediciones del sensor de flujo éptico que son coordenadas relativas. La teoria del funcionamiento
del sensor de flujo 6ptico se muestra en la seccién 3.1.7.
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Figura 4.8: Replicador de coordenadas UTM con el sensor de flujo 6ptico.

Vi = [a% Y 2]Z es el vector de salidas de las posiciones estimadas con los filtros de Kalman en coor-
denadas UTM.

Br = [ﬁo Bgps  Bof  Bgpso f]: es el vector de ponderaciones para la fusién de estimaciones. Ademads,
se agregan los valores 8,5 ¥ Bgpsos que ponderan al sensor de flujo 6ptico y a la fusion local del sensor
de flujo éptico y del GPS.

La Figura 4.9 muestra el bloque fuzzificador que es la relacién entre el vector de ponderaciones B y
los vector de datos dgpsr ¥ dosr- Con este bloque se realiza la toma de decisiones para realizar la
fusién de datos en el bloque fusionador a partir del vector de ponderaciones G.

EST
NSAT 3

d PDOP g

gps|k HDOP Pgps ﬁk
VDOP gf

SNR . Papsof ]y,
CIMG
k

dof\k—»[

Figura 4.9: Vector de ponderaciones a partir de funciones de membresia.

El bloque fuzzificador contiene las ecuaciones 4.41-4.44 para obtener los valores de ponderacion corres-
pondientes a las regiones vélidas de los sensores del sistema dindmico [Korayem et al., 2018]. Para ello
se establece el escenario Z con las regiones vélidas del receptor GPS y el sensor de flujo éptico, Cgps ¥
Cof, como se muestra en la Figura 4.10 para analizar la relacién de estos dos sensores.

Figura 4.10: Regiones validas del GPS y del sensor de flujo éptico.

A su vez, la asignacién de los grados de coeficiente difusos de las regiones no validas de sensores se
definen en las ecuaciones 4.41-4.44.

Bops = Cops N Gv (
Bof = Cgps N Cof, (

Bapsor = Cgps N Coy, (4.43)
Bo = Cgps NCoy- (

Donde, N es valor minimo entre dos coeficientes difusos. Ademads, se cumple la condicién By + Bgps +
Bof + Bgpsof = 1 como se muestra en el Anexo E.1.
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Asf mismo, la asignacién de grados de coeficiente difusos D(Cyps), D(Cof) ¥ D(Cyps N Coy), dados los
vectores dgps ¥ doy, se obtienen con las ecuaciones 4.45-4.47.

D(Cyps{dgps,dor}) = tgps(dgps), (4.45)
D(COfdeIOSa dOf}) = NOf(dOf)v (4-46)
D(Cgps N COf|{dgps’ dOf}) = Hgps (d.lnw) N oy (dOf)~ (4-47)

Donde, figps(dgps) es la funcién de membresia del GPS y pof(doy) es la funcién de membresia del
sensor de flujo 6ptico. Estas funciones de membresia se obtienen en la seccién 4.4.3.

4.4.1. Estimacion de posicion de los algoritmos KF y EKF en el sistema
de navegacién INS/GPS/OF

El funcionamiento de los algoritmos KF y EKF es el mismo, requiriendo el algoritmo EKF las matrices
jacobianas del sistema de navegacién del Anexo C.

Este sistema de navegacién INS/GPS/OF utiliza los filtros de Kalman con las mediciones del receptor
GPS y del sensor de flujo éptico para la estimacion de posicién, como se muestra a continuacién.

Paso 0: condiciones iniciales (k=0)

5(0 = E[Xo], (448)
Py = E[(x0 — %0) (%0 — %0)7]. (4.49)

Inicia recursividad (k=1,2,3,...)

Paso 1: prediccién con la entrada uy (100 Hz)

X, = Axy_1 + Buy, (4.50)
P, = AP, AT + Q. (4.51)

Paso 2.1: correccién con la medicién y.,, (100 Hz)

1

’ceu\k = P];Czu (CeuP/;CZu + Reu)_ s (452)
ieu\k = i}; + K:eu\k (yk: - Ceui;) ) (453)
Peu\k = (I - ’Ceu\kceu) P]; (454)

Paso 2.2: correccién con la medicién y g, (1 Hz)

_ _ -1
’CQPS\k =P, Cgps (Cgpst- Cgps + Rgm) ) (4.55)
Ropslk = Xy + Kgpsik (stPS\k - Cgpsilz) ) (4.56)
ngs\k: = (I - ’Cgpslkcgpé') P, (4.57)

Paso 2.3: correccién con la fusién local de las mediciones y,fjx ¥ Yeur (100 Hz)

K:ofeu\k = Plzcgfeu (CofeuP]:CZfeu + Rofeu)_la (458)
kofeu\k = 5\(; + ’Cofeu\k (yofeu|k - Cofeuf\(_) s (459)
Pofeu\k = (I - Kofeu\kcofeu) P]: (460)
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Paso 2.4: correccién con la fusién local de las mediciones y,fx ¥ ¥ gps|t (1 Hz)

_ -1
K:gpsof\k P C;, gpsof (CQ;DSOka Cgpsof + Rgpsof) ) (4'61)
&gpwf\k = ch + ’CgpSOflk (y_quf\k - Cgpwfi_) ) (4-62)
Popsofik = (I - KQPSOfIkCQPSOf) P (4.63)

Paso 3: fusién global (100 Hz)

X = 5O|k5{eu|k + ngs\kxgpsw + 5of|k5(ofeu|k + ngsof\kxgpsof\ka (464)
P = BojePeulr + BQPSUC[PQPSVC + (R — iQPSIk)(ik - f‘ypSIk)T]
+ BoskPoseule + R — Rogeu) i — Ropeu) ) : (4.65)

+ ﬁgI)SOflk[ngwf\k + (X — XgpSOflk)< k= X9P50f|k)T]

Paso 4: siguiente iteracién (k +1)

Considerando las ecuaciones lineales del sistema de navegacion y el dimensionamiento de sus matrices
y vectores en la seccién 4.3.1, se agregan: X, feu|r € R? es el vector de estados estimado a posteriori
de la fusién local de la parte rotacional y traslacional con el sensor de flujo 6ptico; Xgpsor(r € R? es el
vector de estados estimado a posteriori con la fusién local de las mediciones del GPS y del sensor de
flujo 6ptico; ICofeulr € R9%6 es la matriz de la ganancia de Kalman en la parte rotacional y la parte
traslacional con el sensor de flujo éptico; IKCgpeor i € R?%6 es la matriz de la ganancia de Kalman con
mediciones del GPS y el sensor de flujo 6ptico; P, ey r € R?%9 es la matriz de covarianzas a posteriori
en la parte rotacional y traslacional con el sensor de flujo éptico; Pg,sorix € R%%9 es la matriz de
covarianzas a posteriori con mediciones del GPS y sensor de flujo éptico. Cyp ey € RE*Y es la matriz de
mediciones de la parte rotacional y la parte traslacional; Cgpsor € R6*9 es la matriz de mediciones con
el GPS y el sensor de flujo éptico; Rofey € R%C es la matriz de covarianzas de las mediciones de la
parte rotacional y traslacional; Rgpsos € R6%6 es la matriz de covarianzas de las mediciones del GPS y
el sensor de flujo 6ptico. y,feun € RS es el vector de mediciones de la parte rotacional y traslacional;
Ygpsoflk € RS es el vector de mediciones con el GPS y el sensor de flujo éptico, estas mediciones se
deben dimensionar correctamente.

Donde, Xgpsik; Pgpsik 5 Xof‘k y Pos|i se obtienen de la correccion del GPS y del sensor de flujo 6ptico.
Mientras que las matrices Xgpsof‘k Y Pgpsosix resultan de la fusién a nivel local de los vectores de

estados y matrices de covarianza del GPS y del sensor de flujo éptico OF.

Ademas, los vectores Cofey ¥ Cypsor se definen en las ecuaciones 4.66 y 4.67.

Cofeu = {g"i } : (4.66)
Cops
Comor = | 7] (1.67)

Los vectores Rofeu ¥ Rgpsor se definen en las ecuaciones 4.68 y 4.69.

_ Rof 031‘3

Rofeu - |:0313 Reu:| 5 (468)
_ Rgps 03:163

Rgpsof = |:03gg3 Ro/ |~ (4.69)
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Ademas, los vectores de las mediciones y,feu ¥ Ygpsos se definen en las ecuaciones 4.70 y 4.71.

y = |[Vof 4.70

ofeu |:yeu:| 5 ( )

y = gps | 4.71
gpsof L’o f } ( )

4.4.2. Estimacion de posicién de posiciéon del algoritmo UKF en el sistema
de navegacién INS/GPS/OF

El algoritmo UKF incorpora las mediciones de los dngulos de Euler, GPS y flujo 6ptico para la estima-
cién de posicién. Ademads, en este sistema de navegacion se realizan dos fusiones locales y una fusién
global para la combinacion de datos a partir de mediciones. Esta se estrategia se basa en las ecuaciones
de la seccién 2.3.

Los pasos del algoritmo UKF para la estimacién posicién son los siguientes:

Paso 0: condiciones iniciales (k=0)

% = Elxo]. (4.72)
Py = E[(x0 — %o)(x0 — %0)"]. (4.73)

Puntos sigma:
Xi—1=[fKe1 R +7yPror e —7y/Proa] (4.74)

Paso 1: prediccién con la entrada uy (100 Hz)

X =£(Xik-1,ur), (4.75)

X, = i Wi(m)xikv (4.76)
i2:n0

P =Y Wi, - %X, - %)+ Q (4.77)
1=0

Vi =hlXx;,] (4.78)
2n

5 => Wy (4.79)
1=0

Paso 2.1: correccién con la medicién y.,, (100 Hz)

on

Poulyy, = Z Wi Vewiie = Veur P ewpin — y;u\k]T + Reu, (4.80)
o

Peu\xk}’k - Z Wz‘(C) [X:k - il:][y;u‘i’k - }A’e_u‘k]Ta (4.81)
=0

Keur = Peu|xkykPgul‘ykyka (4.82)

Reulke = Xp, + Keup (Yeult = F o) (4.83)

Poujk = Py = KeukPeuly,y Clupi (4.84)
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Paso 2.2: correccién con la medicién y g, (1 Hz)

pS\ykyk Z W gps|1',k’ - y;ps|k][yg_ps|i,k - y;ps|k]T + Rgp87 (4-85)
2n

Popsixiyr = Z W (X7 = XY i — yg—ps|k]T, (4.86)
i=0

Kgpsik = ngs\XkykPg_;kuyk (4.87)

Ropsik = Xp, + Kogpse (Yopsik = I gpsii)s (4.88)

ngSIk = Pl; - ’Cgps‘kPgP5|YkYkK§pS\k' (4.89)

Paso 2.3: correccién con la fusién local de las mediciones y ¢ ¥ Yeur (100 Hz)

2n
Pofeu\ykyk = Z Wi(c)yvofeu‘i’k + Rgpsof, (490)
=0
ofeu\xkyk Z W( ofeu|i,ka (491)
1=0
K:ofeu“c = Pofeu\XkYkP;fleu\ykyk (492)
Xofeu|k = Xk + K:ofeu|k(yofeu|k ofeu\k) (493)
Pojeu = Py = KofeulkPoseulyryr Kofeu k- (4.94)

Paso 2.4: correccién con la fusién local de las mediciones y,fx ¥ ¥ gps(r (1 Hz)

-1

K:!JPSOfUC % Cgpsof (CQPSOfPI; ng;psof + Rgpsof) ’ (4'95)
Xypsofll = Xp T Kopsoflk (Yapsosii = CopsofX ™) , (4.96)
ngsof|k = (I - ’Cgpsof\k'cgpsof) P]: (497)

Paso 3: fusién global (100 Hz)

)A(k = 50|kieu\k + ngs|k:5(gps\k + Bof|k5(ofeu\k + ngsof|k5(gpsof\k:v (498)
P, = ﬁOlkPeulk + ngs\k[ngslk + (ik - Xgpslk)(ik - )A(gpslk)T]
+ Bof|k[Pofeu\k + (ik: - iofeu\k)(ik - &ofeu|k)T] . (499)

+ ﬂgpsof|k‘[ngsof\k + (ik - f(gpsoﬂk)(f(k - )A(gpsoﬂk)T]

Paso 4: siguiente iteracién (k +1)

Considerando las ecuaciones no lineales del sistema de navegacién y de sus matrices en la seccion 4.3.2,
se agregan: Xofeulk € R? es el vector de estados estimado de la fusién local de la parte rotacional y
la parte traslacional con el sensor de flujo 6ptico; Rypsorx € R? es el vector de estados estimado de
la fusién local de mediciones del GPS y del sensor de flujo 6ptico; Ko e € R2%6 es la matriz de la
ganancia de Kalman en la parte rotacional y en la parte traslacional; ICgpeorir € R%%6 es la matriz de
la ganancia de Kalman con mediciones del GPS y sensor de flujo 6ptico; P feyr € R%*%9 es la matriz
de covarianzas a posteriori en la parte rotacional; P,reyly,y, € R6%6 es la matriz de covarianzas de
innovacién en la parte rotacional; P tey|x,y, € R9%6 es la matriz de covarianzas cruzada en la parte
rotacional; Pg,of 1k € R%%? es la matriz de covarianzas a posteriori en el GPS y el sensor de flujo
optico. Rofey € R6%6 es la matriz de covarianzas de las mediciones de la parte rotacional y la parte
traslacional; Rypsor € R6%6 es la matriz de covarianzas de las mediciones del GPS y el sensor de
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flujo éptico. yoreur € R3 es el vector de mediciones de la parte rotacional y la parte traslacional;
Ygpsof|k € R3 es el vector de mediciones con el GPS y el sensor de flujo éptico. I € R?*? es la matriz
identidad.

El vector de ponderaciones 8y, realiza la fusién global de las ecuaciones 4.98 y 4.99 [Korayem et al., 2018].
Los vectores Xgpsiks Pgpsik, Xofik ¥ Pogjr se obtienen de las correcciones a partir de las senales del
receptor GPS y del sensor de flujo éptico. Mientras que los vectores Xg,sofk ¥ Pgpsos|r Tepresentan la
fusion a nivel local de los vectores de estados y de las matrices de covarianza del GPS y el sensor de
flujo éptico.

Las matrices aumentadas Y, seu|i,k ¥ Xofeuls,k S€ Tepresentan en las ecuaciones 4.100 y 4.101.

Yosiin = Fored Vopiin = oril" 0323
Yoeuli = |~ 0100 Toflk oflik Toflk e (4100
feulnk [ 0503 [yeu|i,k - yeu|k] [yeu|i,k - yeu|k]T ( )
Xofeu|i,k = {[X;k - il;][y;ﬁi,k - y;f|k]T [X;k - )A(];][y;uh’k - S’e_u‘k]T:| . (4101)

Las ecuaciones 4.95-4.97 usan las matrices Cypsor ¥ Rgpsos, que consideran mediciones lineales?* en el
receptor GPS y el sensor de flujo éptico para realizar la fusién de datos a nivel local del algoritmo
UKF. Esta dos matrices se calculan de acuerdo a las ecuaciones 4.67 y 4.69. La demostracion de la
linealidad en las mediciones se realiza en el Anexo E.2.

La Figura 4.11 muestra la estructura de los filtros de Kalman para realizar las estimaciones de posiciones
en el sistema de navegacién INS/GPS/OF. De las cuatro correcciones, dos se realizan a la frecuencia de
muestreo mas lento, a 1 Hz del GPS, mientras que las restantes se realizan a la frecuencia de muestreo
del sensor inercial 100 Hz.

Xp—1,Pr1

Reulk , Peulk Kgpsl - Papsli Kgpsoflk, Popsof Roglic. Posir

Figura 4.11: Estructura de los filtros de Kalman para el sistema de navegacién INS/GPS/OF.

Estas secciones han presentado las estrategias de estimacién de posicion en los sistemas de navegacién
INS/GPS e INS/GPS/OF basados en algoritmos de Kalman.

Las siguientes secciones presentan la seleccién de las funciones de membresia del GPS y del sensor de
flujo éptico para evitar errores de posicionamiento.

4Mediciones lineales del tipo y, = Cxy + Vi, a diferencia de las mediciones no lineales y, = h(xy,ug) + vg. En
ambos el ruido es aditivo.
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4.4.3. Seleccion de funciones de membresia para la validez de sensores

Las funciones de membresfa para la toma de decisiones son de tipo®: 1) escalén, 2) gamma y 3)
complemento de gamma, las cuales se muestran en la Figura 4.12.

A A A

invalida valida invalida valida valida invalida

1

1
l
'
1
U
I -
F » P g .4
0 a b 0 a b region b region

1) 2) 3)

= | s
o ---=

Figura 4.12: Funciones de membresia: 1) escalén, 2) gamma y 3) complemento de gamma.

El analisis de sensores se realiza en sus regiones validas para obtener funciones de membresia que
dependen de la naturaleza de sus mediciones.

De acuerdo con los vectores de datos dg,sx ¥ doyk, es posible determinar las definiciones 4.102-4.107
para las funciones de membresia del GPS.

Wgps, = fest(k, EST),
fgpss = fnsat(k, NSAT),
Kgpss = fpdop(k, PDOP),
Hgpss = frdop(k, HDOP),
Hgpss = fudop(k, V DOP),
tgpss = fsnr(k, SNR).

Las definiciones 4.108 y 4.109 para las funciones de membresia del sensor de flujo 6ptico son:

Hofy = fcimg (k7 CIMG), (4108)
tof, = fa(k,d). (4.109)

Con las ecuaciones anteriores se forman las funciones de membresia pigps(dgps) ¥ ftof(dos) que dependen
de las consideraciones de cada sensor como se muestran a continuacion.

Funciones de membresia para el GPS

La funcién de membresia fi4ps, se relaciona con el dato EST que cuenta con los valores (A) activo y
(V) bloqueado. Considerando esto es conveniente seleccionar la funcién de membresia de tipo escalén
como se representa en la ecuacién 4.110.

0 st a==1V,
,ugpsl(ES’T):{ 1 si bee A (4.110)

Por otra parte, la funcién de membresia fi4ps, se selecciona con base al nimero de satélites NSAT
vistos en el receptor GPS. Los satélites minimos consultados para obtener mediciones precisas son
NSAT > 4 de un total de 24 satélites®, por lo tanto, se elige la funcién de membresia de tipo gamma,
como se muestra en la ecuacién 4.111.

5El tipo de funciones de membresia es modificable dependiendo de su aplicacién.
SInicialmente eran 24 satélites en la constelacién del sistema de posicionamiento global, pero este nimero de satélites
varia con el paso de los afios.

70



0 si NSAT <a,
fgps, (NSAT) = ¢ M3AT=a g q < NSAT <, (4.111)
1 si NSAT >b.

Considerando que NSAT > 4, se ajustan los valores a = 0 y b = 4 los cuales hacen el valor NSAT = 3
para conseguir regiones validas del 75 %.

Las funciones de membresia figps,, flgps, T Hgpss PErtenecen al mismo grupo de indicadores de dilucién
de precisién en el rango de 0 — 99, con los valores ideales de PDOP =1, HDOP =1y VDOP =1,
entre mas bajo sean estos indicadores, los errores de posicionamiento GPS también son menores, y
por lo tanto, las mediciones de posiciéon son mas exactas. Los limites considerados en estos indica-
dores son PDOP < 6, HDOP < 6 y VDOP < 6, esto se debe a la multiplicaciéon del indicador
UERE (User-Equivalent Range Error) por los indicadores anteriores, para obtener aproximaciones
de errores de posicionamiento del GPS. Por ejemplo, con los valores UERE = 5.1 m [Beard, 2012],
[Shuai et al., 2019] y HDOP = 6 se obtiene lo siguiente:

Errory, = (HDOP)(UERE), (4.112)
= (6)(5.1 m), (4.113)
= 30.6 m. (4.114)

Lo que significa la presencia de errores de posicionamiento de 30 m en el plano este-norte. El mis-
mo andlisis se aplica para los indicadores VDOP y PDOP. Ademas, el indicador VDOP presenta
errores de 1.5 — 2 veces mayor que el indicador HDOP [Shuai et al., 2019], [Joardar et al., 2016],
[Noureldin et al., 2013].

Por lo tanto, las funciones de membresia figps,, Ugps, Y Mgpss son de tipo complemento de gamma
para evitar los errores de posicionamiento GPS.

La funcién de membresia fi4ps, se define en la ecuacién 4.115.

1 si PDOP <a,
ftgpss (PDOP) = ¢ Y=PDOE i g < PDOP < b, (4.115)
0 si PDOP >b.

Con los valores a = 2.3 y b = 6, hacen que los valores PDOP = 2.5 obtengan regiones vélidas del 95 %.

La funcién de membresia fi4p, se define en la ecuacién 4.116.

1 si HDOP <a,

ligpss (HDOP) = { t=HDOP g ¢ < HDOP <<, (4.116)

0 si HDOP >b.
Considerando los valores a = 1.2 y b = 6, en valores HDOP = 1.44 resultan regiones validas del 95 %.

La funcién de membresia ji4p,, se define en la ecuacién 4.117.

1 si VDOP < a,
[igpss (VDOP) = { =YPOL i ¢ <VDOP <, (4.117)
0 si VDOP >b.
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Estableciendo los valores a = 1.5 y b = 6, para obtener regiones vélidas del 95 % en valores HDOP =
1.72.

En la funcién de membresia pgpss (SNR), se considera valores de 0 — 99 dB en el indicador SNR.
A su vez, cada satélite de GPS se encuentra sujeto a su propio SNR. En valores SNR > 20 db las
mediciones del GPS presentan valores aceptables para la estimacién de posicién [Jong y Jang, 2017].
Dado lo anterior, la eleccién de la funciéon de membresia jigps; €s de tipo gamma como se muestra a
continuacion.

0 si SNR<a,
fgpss(SNR) = ¢ SHE=2 g q < SNR<D, (4.118)
1 si SNR>b.

Considerando SNR > 20 db, se proponen los valores a = 0 y b = 20, los cuales garantizan regiones
véalidas del 95 % a partir de valores SNR = 19 dB.

Funciones de membresia para el sensor de flujo 6ptico

Las funciones de membresia del sensor de flujo éptico para la estimacién de posicidn son fiof, ¥ fofs,-

La primer funcién de membresia, poy,, se relaciona con la calidad de imagen CIMG que presenta
valores de 0 — 255 que se obtienen al considerar una resolucién de 8 bits. A valores mayores de cien, la
calidad de la imagen es mejor para obtener velocidades traslacionales a partir del flujo 6ptico.

La funcién de membresia p,¢, es de tipo gamma como se muestra en la ecuacién 4.119.

0 si CIMG < a,
fof, (CIMG) = { €fMG=a i ¢ < CIMG <b, (4.119)
1 si CIMG >b.

Se proponen los valores a = 50 y b = 100 que garantizan regiones vélidas del 100 % cuando se presenten
valores de CIMG > 100. Mientras regiones validas del 0% con valores CIMG < 50.

La segunda funcién de membresia, p,y,, se relaciona con la distancia d que valores de 0.3 — 4 m, esta
distancia se obtiene de un sensor ultrasénico que realiza el escalamiento de velocidades de flujo 6ptico a
velocidades traslacionales en m/s, como se describe en la seccién 3.1.7. Para garantizar el escalamiento
correcto de las velocidades traslacionales se utiliza la funcién de membresia de tipo escalén como se
muestra en la ecuacion 4.120.

0 si d<0.3,
Hofs (d) = 1 si 03<d<4, (4.120)
0 si d>4.

Donde, los valores de 0.3 — 4 m de la funcién escalén garantizan el funcionamiento del sensor de flujo
Optico para la estimacion de posicién del UAV.

Con base en las funciones de membresia propuestas y los datos obtenidos de cada sensor de navega-
cién, es posible determinar las estimaciones de posiciéon en las coordenadas x, y y z ante errores de
posicionamiento. A mayores cantidad de datos de los sensores, la decisiones tomadas con las funciones
de membresia son mejores para la estimacién de posicién en las coordenadas z, y y z.

Sin embargo, este trabajo de investigacién se limita en las coordenadas = y y para la estimacién de
posicién de los UAV, por lo tanto, la funcién de membresia del GPS se propone en la ecuacion 4.121.
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tgps(dgps) = Hgps, (EST) N [(kgps, (NSAT) N pgpss (SN R)) N pgps, (HDOP)]. (4.121)

Donde, existe la relacion pigps, (SNR) ¥ figpss (NSAT) en los satélites GPS, en otras palabras, a me-
nor relacién senal-ruido y numero de satélites, las regiones validas de las senales GPS disminuyen,
Kgpss (NSAT) N prgpss (SN R). Lo anterior se compara con el valor minimo del pgps, (HDOP) que es el
error de posicién en el plano horizontal. Para que finalmente se consulte con el valor de figps, (EST).

Por otra parte, la funcién de membresia del sensor de flujo 6ptico se muestra en la ecuacion 4.122.

tof(dog) = prog, (CIMG) O prog, (d). (4.122)

Donde, la mayor parte de su regién valida se evaltia en funciéon de la calidad de la imagen, siempre y
cuando se encuentre en el rango de la distancia del sensor ultrasénico.

Las funciones de membresia del receptor GPS y del sensor OF, asi como de sus pardmetros a y b, son
modificables dependiendo de la aplicacién del sistema de navegacion y de la cantidad de datos que se
dispongan.

En estas secciones es posible la implementacion de los algoritmos de Kalman en los sistemas de nave-
gacién INS/GPS e INS/GPS/OF ante diferentes escenarios de simulacién.

4.5. Condiciones de simulacién
Las condiciones de simulacién son las siguientes:

Condicién nimero 1. El modelo matematico del UAV tipo octorrotor y sus pardmetros para la si-
mulacion se presentan en las Tablas 3.2 y 3.3 de la seccién 3.2.1. Las estrategias de control se obtienen
en [Ortiz et al., 2015] y [Muro et al., 2013].

Condicién niimero 2. Los sistemas dindmicos continuos del UAV de la Tabla 3.2 y del sistema de
navegacion de la ecuacion 4.6 se discretizan usando el método numérico de Euler con el paso de inte-
gracién dt = 0.01, para ello se utiliza el anexo D para los filtros de Kalman.

Condicién namero 3. Las frecuencias de los algoritmos de Kalman son a 100 Hz, iguales a las fre-
cuencias de muestreo del sensor IMU y del sensor de flujo 6ptico. La frecuencia de muestreo del GPS
esigual a1l Hz.

Condicién nimero 4. Las matrices de covarianzas Q, Rgps, Roy y Rew se obtienen a partir de datos
reales del sensor IMU, del receptor GPS y del sensor OF.

Condicién nimero 5. Suposicién en el INS. Las propiedades estocéasticas del acelerémetro y giros-
copio del sensor IMU se asocian con el ruido del sistema de navegacién, esto lo muestra la ecuacién
4.123.
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000 O 0 0 0 0 0
000 O 0 0 0 0 0
000 O 0 0 0 0 0
0 0 0 5e® 0 0 0 0 0
Q=10 0 0 0 45 0 0 0 0 (4.123)
000 O 0 8 0 0 0
000 O 0 0 57 0 0
000 0 0 0 0 457 0
000 0 0 0 0 0 4e7]

Condicién nimero 6. Suposicion en el GPS. El ruido de las mediciones GPS se asocia con sus errores
de posicionamiento, como lo muestra la ecuacion 4.124.

2 0 0
Rgps= |0 2 0. (4.124)
00 1

Condicién nimero 7. Suposicién en el OF. El ruido en el sensor de flujo éptico es igual al ruido en
las mediciones GPS como lo muestra la ecuacion 4.125.

2 0 0
Rof= [0 2 0f. (4.125)
00 1

Condicién numero 8. Las condiciones iniciales en los sistemas de navegaciéon y en los algoritmos de
Kalman son: xo =% =[0 0 0 0 0 0 0 0 0]

Condicién nimero 9. La simulacién del viento se realiza con forme a las ecuaciones 4.126 y 4.127
[Langelaan et al., 2011], para obtener comportamientos laminares en las coordenadas x y y. La coor-
denada z se descarta.

n
Wy = Vg + Z a; sin(bt + ¢), (4.126)
i=1
Wy = vy + Z a; sin(bt + ¢). (4.127)
i=1

Condicién ntimero 10. Los parametros de simulacién del viento sonn =1,a =0.1, b =1, ¢ = 0;
Los limites de velocidades del viento son 0 < v, <1y 0 < vy, <1 m/s. Las componentes w, y wy se
introducen en 120 < t < 150 y 220 < ¢ < 250 de forma independiente.

Condicién ntimero 11. Los valores predeterminados del vector de datos dgps que simulan su funcio-
namiento normal son los siguientes:

EST A
NSAT 8
PDOP 1.75
dgps = upor! = oo |- (4.128)
VDOP 1.44
SNR 30
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Condicién namero 12. La simulacién de pérdida de sefial GPS se realiza entre 190 < ¢t < 220, con
los valores modificados del vector de datos dgps: NSAT =2, HDOP = 20, VDOP = 30 PDOP = 36

y SNR =5.

Condicién niimero 13. Los valores predeterminados del vector de datos d,s que simulan el funcio-
namiento normal del sensor de flujo éptico son: calidad de imagen CIMG = 200 y distancia d = z.

Condicién nimero 14. Las funciones de membresia del GPS y del sensor de flujo éptico son las

siguientes:

tgps(dgps) = tgps; (EST) N [(pgpsy (NSAT) O pigpss (SN R)) N pugps, (HDOP)],
tof(dof) = pos, (CIMG) N pog, (d).

Donde,

0 si EST ==V, NSAT  gi 0< NSAT <4,
Hapsy (BST) = { | si EST==A. 'Horsa(NSAT) = { 1 si NSAT > 4.

1 si HDOP <12,
ftgps,(HDOP) = ¢ S=HDOE i 12 < HDOP <6,
0 si HDOP>6.

SNE g 0 < SNR <20
_ 20 = -7
Hgpss (SN R) = { 1 si SNR>20.

0 si CIMG < 50, 0 si d<0.3,
fof, (CIMG) = § GIME=30 5 50 < CIMG <100, pop,(d)=< 1 si 03<d<d4,
1 si CIMG > 100. 0 si d>4.

(4.129)
(4.130)

(4.131)

(4.132)

(4.133)

(4.134)

Con estas condiciones de simulacién se obtienen los anélisis de resultados de los sistemas de navegacién

INS/GPS e INS/GPS/OF.
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Capitulo 5

Resultados

La presentacion de resultados se divide en la implementacién de algoritmos de Kalman en los siste-
mas de navegacién INS/GPS e INS/GPS/OF bajo escenarios de simulacién y pruebas experimentales.
Ambos resultados presentan andlisis de errores cuadraticos medios y de matrices de covarianzas de las
coordenadas estimadas este y norte para la evaluacién de fusién de sensores.

La seccién 5.1 presenta resultados de los sistemas de navegacién bajo escenarios de simulacién; la
seccién 5.3 muestra los resultados experimentales del prototipo de los sistemas de navegacién montado
en el octorotor X8-M 8DR, asi como las condiciones del lugar de las pruebas realizadas y el andlisis
de los sensores de navegacion. Los tres algoritmos de Kalman se ejecutan en linea en pruebas in situ,
obteniéndose +585 pruebas experimentales.

5.1. Implementacion en simulacion de sistemas de navegacion

La implementacién en simulacién de los sistemas de navegacién INS/GPS e INS/GPS/OF y los al-
goritmos KF, EKF y UKF para la estimacion de posiciéon de los UAV se muestra en las siguientes
secciones. Los errores cuadraticos medios y los valores de las covarianzas de las coordenadas este y
norte se obtienen para el andlisis de degradacién de los algoritmos predictores-correctores.

Las condiciones iniciales se establecen de acuerdo a la seccién 4.5 para realizar los escenarios de simu-
lacién en la navegacién de UAV con el siguiente orden:

Sistema de navegacién INS/GPS.

Sistema de navegacién INS/GPS + pérdida de senial GPS + perturbacién.
Sistema de navegacién INS/GPS/OF + pérdida de senial GPS.

Sistema de navegacién INS/GPS/OF + pérdida de sefial GPS + perturbacién.

Ademas, se realizan dos escenarios de simulacién que sus resultados se presentan en tablas.

5.1.1. Sistema de navegaciéon INS/GPS

La estimacion de posicién del sistema de navegacién INS/GPS de la seccién 4.3 se muestra en la Figura
5.1. Se observa la presencia de rizos en el comportamiento de las posiciones estimadas con los algo-
ritmos KF, EKF y UKF, esto se debe a las predicciones realizadas con el sensor IMU a la frecuencia
de muestreo de 100 Hz y a las correcciones realizadas con las mediciones del GPS a la frecuencia de
muestreo 1 Hz.

En esta prueba de estimacién de posicién se introducen tres comportamientos tipo zig-zag en la me-
diciones del GPS para analizar el comportamiento de los algoritmos de Kalman ante estos errores de
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posicionamiento. Por otra parte, en estas pruebas de simulacién el inicio de posicién se define por las
concordadas (0,0) y el recorrido del UAV es antihorario a las manecillas del reloj.

-70 -60 -50 -40 -30 -20 -10 0 10
Este [m]

Figura 5.1: Sistema de navegacién INS/GPS en simulacién.

Los errores cuadréticos medios (ECM) del sistema de navegacién INS/GPS los muestra la Figura 5.2.
La degradacion de la coordenada este es mayor en el algoritmo KF mientras que la degradacion de la
coordenada norte es mayor en el algoritmo EKF. El algoritmo UKF presenta moderaciones en las de-
gradaciones de las coordenadas este y norte por debajo de los algoritmos anteriores para la estimacién
de posicion.

Los valores finales de los errores cuadriticos medios en la coordenada este son: EC Mg xr = 0.7691,
ECM_gteexr = 0.3921 y EC M giejukr = 0.4053; en la coordenada norte son: ECM,,4,¢¢xr = 0.5765,
ECMnorte|EKF = 2.0822 y ECMnorte\UKF = 0.6980.
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112
—KF
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Figura 5.2: Errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién
INS/GPS en simulacién.

Las covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegaciéon INS/GPS de los algoritmos
de Kalman presentes en los pasos predicciéon y correcciéon se muestran en la Figura 5.3. Los valores
limite de las covarianzas de prediccion y correccién se mantienen durante toda la trayectoria del UAV,
excepto en las partes de errores de posicionamiento del GPS, los cuales tienen a incrementar.

Los valores limite de las covarianzas de la coordenada este P.g. son: 0.1905 < PestdKF < 0.2107,
0.5298 < Pegepxr < 0.7186 y 0.5422 < Peyeukr < 0.7415; en la coordenada norte Ppopge son:
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0.1856 < Pportexr < 0.2044, P oriejpxr = 0.0081 y 0.5302 < P priejuxr < 0.7192. El anélisis de estas
covarianzas se realizan de acuerdo a la seccién 2.6. En esta prueba de estimacién de posicién los valores
limite de las covarianzas del algoritmos EKF en la coordenada norte son constantes. El algoritmo UKF
presenta valores limites de covarianzas mayores que los filtros anteriores, lo que se interpreta como un
mayor filtrado en las mediciones.
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Figura 5.3: Covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS en simu-
lacion.

Los valores de ponderacién para el sistema de navegacién INS/GPS se presentan en la Figura 5.36. El
valor de ponderacion fy realiza predicciones a la frecuencia de 100 Hz y el valor de ponderacién Sgps
realiza correcciones a la frecuencia de 1 Hz. Esta combinacién de senales aprovecha la frecuencia de
muestreo de las predicciones con el sensor IMU mayor a la frecuencia de muestreo de las correcciones
con las senales del GPS.

prediccion | prediccion) prediccion|

2 3 4
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Figura 5.4: Valores de ponderacion del sistema de navegacién INS/GPS en simulacién.

Estos valores de ponderacién se mantienen durante todo el recorrido del UAV que dependen de las
regiones validas del GPS como se muestra en la seccién 4.4.3.

Los errores de posicionamiento del GPS ocasionan que las ponderaciones de 3y obtengan valores dife-
rentes de cero.

Este escenario de simulacion se representa el funcionamiento normal de la navegacién del UAV. A
continuacion se agregan errores de posicionamiento GPS y perturbaciones al UAV para analizar su
comportamiento.
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5.1.2. Sistema de navegacién INS/GPS + pérdida de senal GPS + pertur-
bacion

La estimacién de posicién del sistema de navegacién INS/GPS con pérdida de sefial GPS y perturbacién

se muestra en la Figura 5.5. La duracién de la pérdida de senal GPS es de 30 segundos a partir del

tiempo de 190 segundos del escenario de simulacion. La perturbacion la realiza el viento de flujo laminar

en las coordenadas este y norte en los tiempos de 120 y 220 segundos, cada una de forma separado
con duracién de 30 segundos.

10s 80s

Norte [m]
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220 1 1 1 1 1 1 1 ]
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Figura 5.5: Sistema de navegacién de navegacién INS/GPS + perturbacién en simulacién.

Los errores cuadriticos medios del sistema de navegacién INS/GPS con pérdida de senal GPS y per-
turbacién los muestra la Figura 5.6. La degradacién de la coordenada este es mayor en el algoritmo
KF mientras que la degradacién en la coordenada norte es mayor en el algoritmo EKF. El algoritmo
UKF presenta degradaciones menores que los algoritmos KF y EKF en la estimacién de posicién con-
siderando condiciones de perturbacion en el sistema de navegacién, esto se debe a la respuesta de los
valores limite de las covarianzas obtenidas de los puntos sigma presentes en el algoritmo UKF, como
se muestran en las secciones 2.3 y 4.3.2.

Los valores finales de los errores cuadriticos medios en la coordenada este son: EC Mg xr = 6.8143,
ECM gteexr = 0.6670 y EC M gojukr = 0.6645; en la coordenada norte son: EC M, o,¢xp = 3.4428,
ECMnOTte|EKF = 19.8018 y ECMno’r'te|UKF = (0.9681.
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Figura 5.6: Errores cuadréticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién
INS/GPS + perturbacién en simulacién.

Las covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegaciéon INS/GPS de los algoritmos
de Kalman presentes en los pasos prediccion y correccién se muestran en la Figura 5.7. Los valores limi-
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te de prediccién y correccién de las covarianzas se obtienen de sus valores maximos en los 30 segundos
de la pérdida de senal GPS, esto para analizar sus comportamientos. Los valores limites de covarianzas
algoritmo UKF reaccionan en ambas coordenadas este y norte a valores mayores que los dos algoritmos

anteriores. Esto significa como la compensacién por parte de las predicciones del algoritmo UKF ante
la ausencia de correcciones.

Los valores limite de las covarianzas de la coordenada este Pesge son: Pegeixr = 2.2360, Pegopkr =
76.190 y Pestejukr = 83.540; en la coordenada norte Pporte son: Ppopiexr = 2.0690, P orieEkr =
0.0117 y Pyoriejukr = 76.230. En esta prueba de estimacién de posicién los valores limite de las cova-
rianzas del algoritmo EKF en la coordenada norte son constantes.
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Figura 5.7: Covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS + per-
turbacién en simulacion.

La Figura 5.8 muestra los valores de ponderacién para el sistema de navegaciéon INS/GPS ante la
pérdida de sefial de GPS. A partir del tiempo de 190 segundos, el valor de ponderacién Sy = 1 realiza
la estimacién de posicién del UAV ante la ausencia de 20 segundos de la sefial del GPS, lo cual §g4p,s = 0.
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Figura 5.8: Valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS + perturbacién en simulacién.

Una observacién en estos escenarios de simulacién del sistema de navegacién INS/GPS con pérdida de
senal GPS es que las predicciones realizadas con el sensor IMU obtienen las estimaciones de posicién
del UAV sin aumentar la degradacién en los errores cuadréticos medios. Esto es diferente en las pruebas
experimentales de la estimacion de posicién del UAV donde los errores cuadrédticos medios muestran
valores superiores ante situaciones de la ausencia de senal GPS.

La siguiente seccién muestra el sistema de navegacién INS/GPS/OF ante errores de posicionamiento
GPS.
5.1.3. Sistema de navegaciéon INS/GPS/OF + pérdida de senal GPS

La estimacién de posicién con la implementacién del sensor de flujo 6ptico (OF, Optical Flow sensor)
al sistema de navegacién INS/GPS se muestra en la Figura 5.9. Este es el sistema de navegacién IN-
S/GPS/OF. La frecuencia de muestreo del sensor de flujo éptico es igual a la frecuencia de muestreo del
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sensor IMU a 100 Hz mientras que la frecuencia de muestreo de las mediciones GPS se mantienen a 1
Hz. Los algoritmos de Kalman con la implementacién del sensor de flujo 6ptico siguen la metodologia
de la seccién 4.4.

El escenario de simulacién para la estimacién de posicién del sistema de navegacién INS/GPS/OF
considera la pérdida de senal GPS en el tiempo de 190 segundos con la duracién de 30 segundos, para
evaluar los errores cuadraticos medios de la implementacién del sensor de flujo éptico. El interés de
este escenario de simulacion es el comportamiento de la estimacién del posicion realizado con el sensor
de flujo éptico ante situaciones de errores de posicionamiento GPS.

Norte [m]

220 1 1 1 1 1 1 1 ]
-70 -60 -50 -40 -30 -20 -10 0 10
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Figura 5.9: Sistema de navegacién INS/GPS/OF + pérdida de sefial GPS en simulacién.

Los errores cuadraticos medios del sistema de navegacién INS/GPS/OF con pérdida de senial GPS se
muestran en la Figura 5.10. La degradacion de las coordenadas este y norte de los tres algoritmos de
Kalman y la implementacion del sensor de flujo 6ptico presenta tendencias positivas y negativas de las
estimaciones de posicién durante el recorrido del UAV.

Los valores finales de los errores cuadraticos medios en la coordenada este son: EC Mg xr = 0.3476,
ECM_ge)pxr = 0.3333 y EC M, g jukr = 0.3327; en la coordenada norte son: EC M, o¢e)xr = 0.7255,
ECMyorieexr = 1.0040 y ECM,,oiejukr = 0.7551. El algoritmo UKF presenta comportamientos de
degradacion en ambas coordenadas por debajo de los dos algoritmos restantes.
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Figura 5.10: Errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién
INS/GPS/OF + pérdida de sefial GPS en simulacion.
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La Figura 5.11 muestra las covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién
INS/GPS/OF de los algoritmos de Kalman. Los valores limite de prediccién y correccién de las cova-
rianzas se obtienen dentro de los 30 segundos de la pérdida de senal GPS. Mientras que en el tiempo de
110—120 segundos se presenta ausencia del sensor de flujo ptico en la estimacién del posicion del UAV.

Los valores limite de las covarianzas de la coordenada este Pesze son: 0.0062 < Pegexr < 0.0063,
0.0191 < Pegepxr < 0.0193 y 0.0196 < Pegeukr < 0.0199; en la coordenada norte Ppopte son:
0.0060 < P oriejxr < 0.0061, Popieipkr = 0.0001 y 0.0191 < P opejukr < 0.0193. Atin con el sensor
de flujo 6ptico en el sistema de navegacion los valores limites de covarianzas del algoritmo UKF reac-
cionan mejor que los algoritmos restantes.
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Figura 5.11: Covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS/OF +
pérdida de senal GPS en simulacién.

Los valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS/OF se muestran en la Figura 5.12.
El valor By pondera a las predicciones del sensor IMU; el valor 34, pondera a las correcciones del
GPS; el valor 3,y pondera a las correcciones del sensor de flujo éptico y el valor Bgps0r pondera a las
correcciones de la fusién local del GPS y del sensor de flujo 6ptico.

Dentro de los 30 segundos de pérdida de senal GPS el sensor de flujo éptico realiza la estimacion de
posicién del UAV.
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Figura 5.12: Valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS/OF + pérdida de senal GPS
en simulacién.
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El sistema de navegacién INS/GPS/OF bajo el escenario de simulacién de pérdida de senal GPS y
perturbacién se presenta a continuacion.

5.1.4. Sistema de navegacién INS/GPS/OF + pérdida de senal GPS +
perturbacion

La estimacién de posicién del sistema de navegacién INS/GPS/OF con pérdida de senal GPS y pre-
sencia de perturbaciones se muestra en la Figura 5.13. La perturbacién en el sistema de navegacién
INS/GPS/OF se introduce como viento de flujo laminar en las coordenadas este y norte en los tiempos
de 120 y 220 segundos. Este procedimiento se realiza al igual que en el sistema de navegacién INS/GPS.

La estimacion de posicién del UAV con el sensor de flujo 6ptico presenta degradaciones menores ante
condiciones de viento laminar, esto se comprueba con los comportamientos de los errores cuadraticos
medios.

Norte [m]

20 viento

220 1 1 1 1 1 1 1 ]
-70 -60 -50 -40 -30 -20 -10 0 10

Este [m]
Figura 5.13: Sistema de navegacién de navegaciéon INS/GPS/OF + perturbacién en simulacién.

La Figura 5.14 muestra los errores cuadréticos medios del sistema de navegacién INS/GPS/OF con
efecto de perturbacion. Los valores finales de los errores cuadraticos medios en la coordenada este son:
ECM gexr = 0.4788, ECMegpeipxr = 0.3310 y EC M gieukr = 0.3304; en la coordenada norte son:
ECMyorteixr = 1.0603, EC M, oriejpxr = 1.0972 y EC M, opiejuxr = 0.7688. El comportamiento de
degradacion del algoritmo UKF es menor que los algoritmos restantes.
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Figura 5.14: Errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién
INS/GPS/OF + perturbacién en simulacién.

83



Las covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS/OF con pertur-
bacién se muestran en la Figura 5.15. Los valores limite de las covarianzas de prediccién y correccién
se obtienen dentro de los 30 segundos de la pérdida de senal GPS.

Los valores limite de las covarianzas de la coordenada este Peste son: Pegexr = 0.0063, Pegielpxr =
0.0193 y Pestejukr = 0.0199; en la coordenada norte Pporte son: Poopieixr = 0.0061, Popielpxr =
0.0001 y Portejukr = 0.0194. Los valores limite de las covarianzas de los tres algoritmos de Kalman
se aproximan a valores constantes cercanos a cero con la agregacion del sensor de flujo 6ptico.
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Figura 5.15: Covarianzas de las coordenadas este del sistema de navegacién INS/GPS/OF + pertur-
bacién en simulacién.

Los valores de ponderacién de la Figura 5.16 muestran el mismo comportamiento que la Figura 5.12

debido a que los algoritmos de Kalman no relacionan a los efectos de perturbacién con los errores de
posicionamiento del GPS y del sensor de flujo 6ptico, esto se observa en la seccién 4.4.3.
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Figura 5.16: Valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS/OF + perturbacién en simu-
lacion.

Esta seccién finaliza las pruebas de estimacién de posicién en los sistemas de navegacién INS/GPS
e INS/GPS/OF incluyendo errores de posicionamiento GPS, realizado bajo escenarios diferentes de
simulacion para evaluar los algoritmos de Kalman.

A continuacién se muestran los resultados obtenidos de escenarios de simulacion.
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5.2. Tablas de resultados en simulacién
La Tabla 5.16 resume los errores cuadraticos medios de los algoritmos de Kalman bajo escenarios de

simulacién en los sistemas de navegacién INS/GPS e INS/GPS/OF involucrando errores de posicio-
namiento GPS y perturbaciones en la navegacion del UAV.

Tabla 5.1: Errores cuadraticos medios de sistemas de navegacion en pruebas de simulacién.

Escenarios de simulacién Coordenada KF EKF UKF

este 0.7601 0.3021 0.4053

INS/GPS norte 0.5765 2.0822  0.6980

este 1.0674  0.4460  0.4605

INS/GPS + 30 s no GPS norte 1.2216 6.4533 0.7764

B este 6.8143  0.6670 0.6645

INS/GPS + 30 s no GPS + perturbacién norte 34498 19802 0.9681
este 0.2996 0.2753 0.2746

INS/GPS/OF norte 0.7254 1.0042 07549

este 0.3476  0.3333  0.3327

INS/GPS/OF + 30 s no GPS norte 0.7255 1.0040 0.7551

este 04788 0331  0.3304

INS/GPS/OF + 30 s no GPS + perturbacién norte 1.0603  1.0972  0.7688

Nota numero 1. Los valores finales de los errores cuadraticos medios indican globalmente la degra-
dacion de los algoritmos predictores-correctores. Estos indicadores se tienen que analizar graficamente
a lo largo de cada prueba de estimacién de posicién del UAV, en otras palabras, sus comportamientos
evitan interpretaciones erréneas en la interpretacién de resultados.

Las Tablas 5.2 y 5.3 resumen los valores limite de las covarianzas de los algoritmos de Kalman en los
sistemas de navegacién INS/GPS e INS/GPS/OF bajo diferentes escenarios de simulacién.

Tabla 5.2: Valores de covarianzas de la coordenada este en pruebas de simulacién.

Escenarios de simulacién Limite KF EKF UKF
prediccién  0.2107  0.7186  0.7415
INS/GPS correccién  0.1905 0.5298  0.5422

prediccién  2.2290  76.190  83.540
correccién - -
prediccién  2.2360  76.190  83.540
correccién -
prediccién  0.0063  0.0194  0.0199
correccién  0.0062 0.0192 0.0198
prediccién  0.0063  0.0193  0.0199
correccién  0.0062 0.0191  0.0196
prediccion
correcciéon

INS/GPS + 30 s no GPS

INS/GPS + 30 s no GPS + perturbacién B B
INS/GPS/OF
INS/GPS/OF + 30 s no GPS

INS/GPS/OF + 30 s no GPS + perturbacién 0.0063 0.0193 0.0199

Tabla 5.3: Valores de covarianzas de la coordenada norte en pruebas de simulacion.

Escenarios de simulacién Limite KF EKF UKF
prediccién  0.2044 0.7192
INS/GPS correccién 0.1856 00081 5309

prediccién  2.0620 0.0117  76.230
correccion - - -

prediccién  2.069  0.0117  76.230
correccién -
prediccién  0.0061 0.0193

INS/GPS + 30 s no GPS

INS/GPS + 30 s no GPS + perturbacién

INS/GPS/OF correccién  0.0060 0-0003 0.0192

prediccién  0.0061 0.0193

INS/GPS/OF + 30 s no GPS correccion 0.0060 000 00101
prediccién

INS/GPS/OF +30 s no GPS + perturbacién 0.0061 0.0001 0.0194

correccion

Nota nimero 2. En las pruebas de los sistemas de navegacién con pérdida de senal de GPS, los
valores limites de las covarianzas se analizan en el intervalo de ausencia de la sefial GPS para evaluar
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la fusién de datos de las sefiales del sensor IMU y del sensor de flujo 6ptico.

5.3. Implementacion experimental de sistemas de navegacion
en un prototipo

Las siguientes secciones presentan el desarrollo del prototipo del sistema de navegacién INS/GPS/OF
para la implementacién de las estrategias de estimacién del capitulo 4. Los algoritmos de Kalman se
ejecutan en linea y en pruebas in situ con un prototipo del sistema de navegacion montado sobre el
vehiculo aéreo no tripulado tipo octorrotor X8-M 3DR.

5.3.1. Prototipo del sistema de navegacién

El prototipo del sistema de navegacién INS/GPS/OF montado sobre el octorotor X8-M 3DR lo muestra
la Figura 5.17, el cual se integra por el sistema de procesamiento de datos MyRIO 1900 y los diferentes
componentes: el sensor IMU, el receptor GPS, el compés digital, el sensor de flujo 6ptico y el barémetro.
Los cuales se relacionan entre ellos de acuerdo a la Figura 5.18.

1) NI MyRIO 1900

= Dual-core ARM Cortex-A9
= WIFI

= LabVIEW o C

6) Barémetro BMP180), 2) IMU CHR-UMG6

" 300 a 1100 Pa
= -500 a 9,000 m

=20 - 300 Hz

3) GPS NEO-6M
+ Compas digital

5) Baterfa LiPo

=4S 14.8v
= 10,000 mAH

= | Hz

4) PX4FLOW

.0.3-4m”f6\9’

= 250 Hz

Figura 5.17: Prototipo del sistema de navegacién INS/GPS/OF sobre el octorotor X8-M 3DR.

vista superior vista inferior

Figura 5.18: Partes del prototipo del sistema de navegacién INS/GPS/OF.
La descripcién de los componentes electrénicos del sistema de navegacién INS/GPS/OF de acuerdo a
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las Figuras 5.17 y 5.18 se enumeran en los siguientes ocho puntos.

Punto ndmero 1) La tarjeta de adquisicién y procesamiento de datos MyRIO 1900 realiza la progra-
macién en el entorno de LabVIEW y lenguaje C manejando los puertos de entrada/salida A y B tanto
digitales como analdgicos. Los puertos de entrada/salida cuentan con las interfaces de comunicacién
de datos 12C (Inter-Integrated Circuit) y UART (Universal Asynchronous Receiver-Transmitte) para
usarlos como los protocolos de comunicacién entre la tarjeta MyRIO 1900 y los sensores de navegacion.

Punto nimero 2) El sensor CHR-UM6 obtiene las mediciones de aceleraciones translacionales, ve-
locidades angulares y los angulos de Euler a frecuencias de muestreo de 20 — 300 H z. La frecuencia de
muestreo configurado para el sistema de navegacién es de 100 H z, con esto se evita saturaciones en el
bufer del puerto de comunicaciéon UART de la tarjeta MyRIO.

Punto numero 3) El receptor GPS NEO-6M y su compés digital. El receptor GPS obtiene las coor-
denadas geodésicas a la frecuencia de muestreo de 1 Hz por medio del protocolo UART. Por otra
parte, el compas digital consigue el azimut, esto es el angulo yaw que toma a la coordenada norte
como referencia. La comunicacién del compds digital se realiza por medio del protocolo I?C.

Punto nimero 4) El sensor de flujo éptico PX4FLOW obtiene las velocidades traslacionales a partir
de flujo de pixeles, el cual utiliza una cAmara de video de resolucion de 64x64 pixeles y una lente de 16
mm [Honegger et al., 2013]. Con la lente de 16 mm y considerando distancias de 1 m desde el sensor
de flujo 6ptico al suelo, se obtienen velocidades maximas de 2.4 m/s; a distancias de 3 m se obtienen
velocidades méximas de 7.2 m/s; a distancias de 10 m se obtienen velocidades méximas de 24 m/s.
Sin embargo, las distancias se encuentran limitadas por un sensor ultrasénico de valores 0.3 —4 m. La
frecuencia de muestreo' del sensor de flujo éptico es de 100 Hz por medio de el protocolo I2C.

Punto nidmero 5) La bateria LiPo (Lithium Polymer) de cuatro celdas conectadas en serie 45 su-
ministra el voltaje de 14.8 v y la corriente de 10,000 mAH al octorotor X8-M 8DR y al sistema de
navegacion.

Punto nimero 6) El barémetro BM P180 se utiliza para la obtencién de la altitud a partir de pre-
siones atmosféricas, a esto se le conoce como altitud barométrica.

Punto ndmero 7) La tarjeta Arduino Mega se utiliza como el puente de comunicacién entre el sensor
CHR-UM6 y la tarjeta MyRIO, debido a que el sensor CHR-UMG6 requiere del envio y recepcién de
peticiones por medio de microprocesadores externos, en este caso la tarjeta MyRIO. Sin embargo, en
las pruebas realizadas de comunicacién conectando el sensor CHR-UM6 a la tarjeta MyRIO se pre-
sentaba lactancia y pérdida de datos debido a la programacién en el entorno de LabVIEW. Por lo que
el uso de la tarjeta Arduino Mega como intermediario entre el sensor CHR-UM6 y la tarjeta MyRIO
evita esos problemas.

Punto nimero 8) Esta tarjeta electrénica contiene una etapa de regulacién de voltaje para disminuir
el valor de 14.8 a 12 v de la bateria LiPo, y asi evitar las fluctuaciones de voltaje y corriente causadas
por las aceleraciones del UAV. Ademsds, se evita dafios posibles en el prototipo del sistema de navega-
cién y en la bateria LiPo.

Ademds de la descripcién de los componentes electrénicos del sistema de navegacién INS/GPS/OF, la
estructura de programacion de los algoritmos en LabVIEW para el sistema de navegacion se muestra
en la Figura 5.19, el cual se divide en seis programas diferentes.

Los primeros cuatro programas son subrutinas de los sensores implementados en el sistema de navega-
cién. El quinto programa contiene los algoritmos para la fusién de sensores y la estimacion de posicién

1La frecuencia de procesamiento del flujo éptico es de 250 Hz.
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del UAV. El sexto programa muestra y guarda los datos de la fusién de sensores.
La explicacién de los seis programas en LabVIEW se muestra a continuacion.

Programa 1 IMU. Esta subrutina realiza las mediciones de aceleraciones traslacionales, de veloci-
dades angulares y de altitudes barométricas. Para lograr esto, el uso de la tarjeta de programacién
Arduino Mega reduce el consumo computacional en la tarjeta MyRIO, debido a que el sensor CHR-
UM6 requiere de programacién para solicitar variables de interés. A esto se le agregan subrutinas que
contienen las ecuaciones para calcular la altitud barométrica. El sensor barométrico se conecta a la
tarjeta de programacién Arduino Mega por medio del protocolo de comunicacién I?C. Los datos proce-
sados del Arduino Mega se envian a la tarjeta MyRIO por medio del protocolo de comunicacién UART.

Programa 2 Mag. Esta subrutina calcula el azimuth para conocer la orientacién del UAV referencia-
do a la coordenada norte. El magnetémetro se conecta a la tarjeta MyRIO mediante el protocolo de
comunicacién 12C.

Programa 3 GPS. Esta subrutina decodifica las secuencias NMEA del GPS de acuerdo a la seccién
3.1.4.

Programa 4 OF. Esta subrutina obtiene el flujo de pixeles y la distancia del sensor de flujo éptico
PX4FLOW, que se realiza de acuerdo a la seccién 3.1.7.

Programa 5 Sistema de navegacién. Esta es la rutina de programacién principal que contiene los
algoritmos de fusién de datos para la estimacion de posicién del UAV. Lo algoritmos KF, EKF y UKF
de las secciones 4.3 y 4.4 se programan como los fusionadores de los sistemas de navegacién INS/GPS
e INS/GPS/OF.

Programa 6 Gréficas y guardado de datos. Esta subrutina se ejecuta en la PC para leer los datos
de la tarjeta MyRIO via WIFI. Los datos en gréficas se muestran en linea y se guardan para su andlisis.

Las seis subrutinas programadas en el entorno LabVIEW se muestran en el Anexo G.

MyrRIO PC
@ o Niimero de programas ® -
IMU
@ z
Sistema de Wil Gréficas y
@ navegacion »| guardado
- de datos

!

OF

Figura 5.19: Estructura de programacién de bloques en LabVIEW.

Ademaés de la complejidad del hardware como de software del prototipo del sistema de navegacién del
UAV, se tienen que considerar las condiciones de la implementacién experimental.

5.3.2. Condiciones de implementacion experimental

Las consideraciones de la implementacién experimental de los sistemas de navegacién INS/GPS e IN-
S/GPS/OF para la estimacién de posicién del UAV son las siguientes:

Condicién nimero 1. El area de pruebas de vuelo es una cancha de fitbol profesional. La Figura
5.20 muestra el recorrido del UAV que empieza en el punto inicio y recorre a los puntos Py, P, Psy
P, en ese orden. Las dimensiones de la geometria del recorrido estdn dentro de los 50 x 50 m? debido a
dos limitaciones: i) a mayores distancias recorridas por el UAV, la autonomfa de la baterfa se reduce,
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lo que implica la reduccién del nimero de pruebas de los sistemas de posicionamiento propuestos; ii)
la calibracién de los sensores de los sistemas de posicionamiento se realiza al inicio de cada prueba de
vuelo para evitar problemas asociados a sensores, que implica el monitorio de las variables de interés en
cada vuelo del UAV. Este monitoreo la realiza una interfaz gréfica de usuario por medio de la conexién
WIFT del sistema de navegacion como se muestra en el diagrama de bloques de la Figura 5.19. La
red WIFI se limita dentro de un radio menor de 50 m para garantizar la disponibilidad de los datos
durante las pruebas de estimacién de posicién del UAV.

Figura 5.20: Area de pruebas de vuelo de las estrategias de estimacién de posicién.

Condicién nimero 2. Las distancias de vuelo del UAV se realizan a valores aproximadamente
constantes entre 1 — 4 m, y los movimientos de desplazamiento del UAV se aproximan al estado
hover como se muestra en la Figura 5.21. Las condiciones de la textura del suelo para el sensor de flujo
6ptico durante el recorrido del UAV son de pasto verde y medio verde [Qi et al., 2017]. El horario de
las pruebas de vuelo del UAV se encuentran entre las 9 : 00 — 11 : 00 a.m. para mantener las mismas
condiciones de luminosidad en el sensor de flujo 6ptico. Ademds, el angulo 9 es constante.

Figura 5.21: Condiciones de vuelo del UAV para su estimacion de posicion.

Condicién nidmero 3. Las propiedades de ruido de los sistemas de navegacién INS/GPS e INS/GP-
S/OF y de los sensores implementados para las correcciones de los algoritmos de Kalman se representan
en las ecuaciones 5.1-5.3.

000 0 0 0 0 0 0
000 0 0 0 0 0 0
000 0 0 0 0 0 0
000 5! 0 0 0 0 0
Q=10 0 0 0 45' 0 0 0 0 (5.1)
000 0 0 8! 0 0 0
000 0 0 0 53 0 0
000 0 0 0 0 453 0
000 0 0 0 0 0 de 3
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Ryps = (5.2)

o O W
o w o
= o O

le 7 0 0
Ro,=| 0 17 0 |. (5.3)
0 0 le= 7

Donde a partir de diferentes pruebas, los valores éptimos de las propiedades del ruido son: 0.1, 0.01 y
1.0 veces Rgps en los algoritmos KIF', EKF y UKF. Las propiedades de ruido R,y se consideran iguales
a Ry, para conseguir el mismo comportamiento del la posicién del GPS.

Las propiedades de ruido en el sensor de flujo éptico para dos filtros de Kalman lineales son: Qo = 1.0
y R, =Ry = 0.9¢—4.

Condicién nimero 4. Los valores iniciales? de los vectores de estados y matrices de covarianzas de
los estados en los algoritmos de Kalman se representan en las ecuaciones 5.4 y 5.5.
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Condicién nimero 5. El paso de integracion de los algoritmos de Kalman es igual a la frecuencia de
muestreo del sensor IMU igual a 100 Hz. La frecuencia de muestreo del GPS es a 1 Hz y la frecuencia
de muestreo del sensor de flujo éptico es a 100 Hz.

Condicién nimero 6. La pérdida de senal de GPS se introduce al manipular el valor del indicador
HDOP a valores mayores a seis. Esta ausencia de la senal de GPS ocasiona que los algoritmos de
Kalman detecten errores de posicionamiento del receptor GPS, sin embargo, las mediciones del GPS
siempre se encuentran disponibles para ser usadas como referencia. Esta referencia es valida siempre
y cuando el valor HDOP antes de manipularlo sea menor a uno.

La pérdida de la senial GPS es de tres a cinco segundos, y aparece de forma aleatoria durante el reco-
rrido del UAV.

2Es recomendable seguir las condiciones iniciales que se proponen en los algoritmos de Kalman.
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Condicién nimero 7. El andlisis de las respuestas de los sistemas de navegacién INS/GPS e IN-
S/GPS/OF se realiza con los indicadores de errores cuadraticos medios (ECM) y de las matrices de
covarianzas, como se muestra en la seccidn 2.6, para evaluar la fusién de datos de las senales del re-
ceptor GPS y del sensor de flujo éptico para la estimacién de posicién de del UAV.

Condicién nimero 8. Las funciones de membresia para evitar errores de posicionamiento en el
receptor GPS y al sensor de flujo éptico en las pruebas de estimacién de posicién se representan a
continuacion.

tgps(dgps) = pgps;, (EST) N [(IU’QPSQ (NSAT) N pgpss (SNR)) N ng&;(HDOP)]a (5.6)
tof(dof) = top, (CIMG) N piop, (d). (5.7)
Donde,
0 si EST ==V, NSAT gi 0< NSAT <4,
Hapsy (BST) = { | si EST == A. +Horsa(NSAT) = { 1 si NSAT > 4. (58)
1 si HDOP < 1.2,
Ligps,(HDOP) = S=HDBOE i 12 < HDOP <6, (5.9)
0 si HDOP >6.
SNE o 0< SNR <20,
Hgpss (SN R) = { 0 s SNR>20. (5.10)
0 si CIMG < 50, 0 si d<0.3,
Lof, (CIMG) = SAMG=30 g 50 < CIMG <100, pop,(d)=4 1 si 03<d<4, (5.11)
1 si CIMG > 100. 0 si d>4

Cada una de las funciones de membresia es modificable dependiendo de la aplicacién del sistema de
navegacién INS/GPS/OF y de la sensibilidad los de sensores utilizados.

5.3.3. Analisis de la respuesta de los sensores

El anélisis de la respuesta de las mediciones del GPS, del sensor inercial y del sensor de flujo 6ptico es
necesario para considerar ventajas y desventajas en los algoritmos de Kalman de la implementacién
experimental.

Las mediciones del GPS, del sensor inercial y del sensor de flujo 6ptico se obtienen a partir de varios
vuelos del octorotor X8-M 3DR bajo las condiciones de la seccién 5.3.2. Ocho andlisis de la respuesta
de los sensores de navegacion se presentan a continuacion.

Analisis niimero 1. Las posiciones de las coordenadas geodésicas del receptor GPS a la frecuencia
de muestreo de 1 Hz se muestran en la Figura 5.22, las cuales se obtienen a partir del recorrido del
octorotor X8-M 8DR desde el punto de inicio y avanzando en direccién a las cuatro flechas hasta llegar
al punto final. Las coordenadas geodésicas longitud y latitud corresponden aproximadamente al lugar
del area de pruebas de la Figura 5.20, las cuales se representan en unidades de grados decimales, lo
que dificulta la medicién del recorrido del UAV. Ademas, es necesario trabajar las coordenadas de
posicionamiento en coordenadas métricas de acuerdo a los modelos dindmicos de las secciones 3.2 y
4.1.
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Figura 5.22: Coordenadas geodésicas del GPS.

Anilisis nimero 2. Las posiciones de las coordenadas UTM del receptor GPS se muestran en la
Figura 5.23. La comparacién de estas coordenadas UTM con las coordenadas geodésicas de la Figura
5.22 muestra que la forma del recorrido del octorotor X8-M 3DR es la misma, lo cual la estimacién
de posicién del UAV en las coordenadas UTM es facil de medir. Las coordenadas UTM corresponden
a las direcciones este y norte en unidades métricas tomando como punto de inicio el lugar donde se
realizan las pruebas de vuelo del octorotor X§8-M 3DR.
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Figura 5.23: Coordenadas UTM del GPS.

La conversién de coordenadas geodésicas a coordenadas rectangulares/UTM se realizan de acuerdo a

la seccién 3.1.3, esto es necesario en la implementacién experimental del sistema de navegaciéon IN-
S/GPS/OF.

Analisis niimero 3. La comparacién de la altitud del GPS y la altitud barométrica se muestra
en la Figura 5.24, lo cual se observa que las mediciones de la altitud barométrica presentan maés
aleatoriedades que las mediciones de la altitud del GPS, esto entre valores menores a tres metros. Bajo
este analisis de altitudes, la estimacién de posicién del UAV solo se realiza en el plano este-norte de
las coordenadas UTM, esto es posible siempre y cuando la conversién de coordenadas geodésicas a
coordenadas métricas separe la altitud del plano este-norte como se explica en la seccién 3.1.3.
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Figura 5.24: Comparacién entre la altitud GPS y la altitud barométrica.

Analisis niimero 4. Los indicadores para determinar los errores de posicionamiento del receptor GPS
son HDOP, VDOP y PDOP los cuales se muestran en la Figura 5.25. El indicador HDOP es de interés
para definir los errores de posicionamiento del receptor GPS en el plano este-norte. Ademas, la misma
Figura 5.25 muestra que los valores del indicador HDOP son menores a uno y menores que los valores
del indicador VDOP. Ambos indicadores son afectados en los mismos instantes de tiempo durante el
recorrido del UAV. El indicador DOP es funcién de los indicadores HDOP y VDOP, como se detalla
en la seccién 3.1.4.
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Figura 5.25: Indicadores de dilucién de precisiéon del receptor GPS.

Los valores de estos indicadores presentan variaciones que dependen del lugar donde se realicen las
mediciones del receptor GPS, asi como de las condiciones atmosféricas del entorno, esto se explica en
la seccién 3.1.4.

Analisis niimero 5. En el sistema de navegacién inercial las mediciones de las aceleraciones trasla-
cionales y de las velocidades angulares se muestran en la Figura 5.26. Ambas mediciones se realizan a
la frecuencia de muestreo de 100 Hz. Sin embargo, en la etapa de adquisicion de datos en la PC, ver
la Figura 5.19, estas mediciones se realizan a frecuencias menores de 100 Hz como se muestra en la
Figura 5.27. Esto solo altera la visualizaciéon de resultados.
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Figura 5.26: Muestreo de las aceleraciones traslacionales y las velocidades angulares a 100 Hz.
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Figura 5.27: Aceleraciones traslacionales y velocidades angulares del recorrido del UAV.

Analisis niimero 6. En el sensor de flujo éptico las velocidades traslacionales obtenidas del médu-
lo del sensor y sin ninguna manipulaciéon presentan los inconvenientes de pérdida de informacién en
los valores de sus velocidades traslacionales. Por ejemplo, la Figura 5.28 muestra la respuesta de la
velocidad traslacional en el eje x donde la ausencia de informacién se ocasiona por la distancia del
sensor ultrasénico cuando d = 0, es decir, hay pérdida de informacién en la distancia leida durante el
recorrido del UAV.

Las mediciones del sensor ultrasénico dependen de la rigurosidad del suelo donde se realicen las pruebas
experimentales. En este caso la rigurosidad del suelo se sujetan a las condiciones de las pruebas de
vuelo del UAV de acuerdo a la seccién 5.3.2.

Velocidad [m/s?]

“o 10 20 30 40 50 60
Tiempo [s]

Figura 5.28: Velocidades traslacionales directas del sensor de flujo 6ptico.

La solucién para obtener las velocidades traslacionales sin pérdida de informacién es filtrar la distancia
d en las ecuaciones de la seccién 3.1.7. La Figura 5.29 muestra la distancia del sensor ultrasénico sin
y con pre-procesamiento de datos para evitar la pérdida de su informacién.

El pre-procesamiento de datos se realiza con algoritmos de filtrado; el filtrado de Kalman y el filtro
ventana de media movil son opciones que llegan a los mismos resultados en la implemetacién expe-
riemtal. En otras palabras, cualquiera de esos dos filtros funcionan de forma similar en las pruebas
experimentales.

La recomendacién para la obtencién la distancia sin ruido durante el vuelo del UAV es el uso de

sensores LIDAR. Adems4s, las mediciones de la distancia de estos sensores 6pticos son mayores que las
distancias de los sensores ultrasénicos.
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Figura 5.29: Velocidades traslacionales del sensor de flujo éptico con procesamiento de datos.

En resumen a lo anterior, la misma Figura 5.29 muestra el flujo de pixeles y la velocidad traslacional del
eje x, este ultimo es el resultado de utilizar la distancia filtrada d, por lo que se observa la informacion
completa en la respuesta de la velocidad traslacional.

Andlisis nimero 7. El escalonamiento de flujo de pixeles a velocidades traslacionales esta dada por
la distancia d lo cual representa la profundidad del escenario como se muestra en la seccién 3.1.7. Sin
embargo, en las pruebas experimentales es necesario la calibracion del sensor de flujo éptico antes de
iniciar cada prueba de vuelo del UAV para obtener valores reales.

En la ecuacién 5.12 se introduce la ganancia G(t) para compensar los efectos de textura del suelo en
las pruebas de vuelo del UAV.

Vo, = VM. (5.12)
f
Donde, G(t) = f(textura,luminosidad) es una ganancia que asume valores constantes de la textura
y la luminosidad del escenario de las pruebas de vuelo, lo que implica que tal ganancia sea constante,
esto es una consideracién como lo realizan los algoritmos de visiéon. Caso contrario es necesario la
calibracién en linea del sensor de flujo 6ptico para la obtencion de los valores reales del sensor de flujo
optico.

Las posiciones del sensor de flujo éptico comparados con las posiciones del GPS se muestran en la
Figura 5.30. En esta respuesta es necesario encontrar el valor de G para hacer que las posiciones del
sensor de flujo 6ptico tengan la misma escala que las posiciones del GPS, esto suponiendo valores
constante de la textura y la luminosidad del escenario de las pruebas de vuelo del UAV.

Esta parte hace que las posiciones del sensor de flujo éptico coincidan en magnitud con las posiciones
del GPS, en otras palabras, el sistema de navegacion relativa se une con el sistema de navegacién
global. Esto es posible mediante mediciones realizadas a través de odometria visual® para comparar
ambos resultados.

3Son las mediciones que se realizan con dispositivos visuales como las cAmaras de video.
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Figura 5.30: Trayectoria sin escalamiento del sensor de flujo 6ptico comparado con la trayectoria del
GPS.

Analisis niimero 8. Otro punto a considerar en la posicién del sensor de flujo 6ptico es su direccion
dado un punto de referencia. El punto de referencia se obtiene con la brijula digital/magnetémetro
que representa el azimut. El inconveniente es la aproximacién de la direccién de la trayectoria del
sensor de flujo 6ptico y del GPS, como se muestra en la Figura 5.31.

La ecuacion 5.13 muestra la diferencia de la orientacién del GPS y del magnetémetro, lo cual la
unica variable manipulable es el dngulo 1,44 debido a que el angulo 14, estd dado por el sistema de
posicionamiento global.

AY = Ygps — Vmag- (5.13)

Lo que se busca es la aproximacion ¢ 4,5 —mag ~ 0 para evitar discrepancias entre entre las trayectorias
del sensor de flujo 6ptico y del GPS. Ademas, el angulo 1,44 obtiene la orientacién con referencia al
norte magnético, y lo que se busca es la orientacién con referencia al norte geografico, por lo tanto, es
necesario realizar una compensacion de la orientacion para llevar el norte magnético al norte geografico
que ademas depende de la zona geografica donde se utilice la brijula digital.

- GPS
—oF

Norte [m]

2 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14

Este [m]

Figura 5.31: Diferencia del angulo yaw entre la trayectoria del GPS y el sensor de flujo 6ptico.
Una vez encontrado la ganancia G que escale los valores del sensor de flujo optico a los valores del GPS
y aproximando gps = Pmag, se obtiene la respuesta de posicién del sensor de flujo éptico aproximado

a la posicién del GPS como se muestra en la Figura 5.32.
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Figura 5.32: Trayectoria del escalamiento del sensor de flujo 6ptico aproximado a la trayectoria del
GPS.

En esta misma respuesta, se observa que las respuestas del GPS presentan zigzag durante el recorrido
del UAV, lo cual se intuye que es posible evitar ese error de posicionamiento del GPS con el sensor de
flujo éptico.

Por lo tanto, es posible obtener respuestas de las posiciones del sensor del flujo éptico iguales a las
respuestas del GPS considerando lo siguiente:

1. La textura y luminosidad de las pruebas de vuelo del UAV sean constantes.
2. La diferencia de la orientacién del GPS y el magnetémetro se aproximen a cero.

3. Las distancias del UAV con respecto al suelo sean a valores constantes y dentro del rango del
sensor de flujo 6ptico.

Los resultados de los sistemas de navegaciéon INS/GPS e INS/GPS/OF una vez realizado el andlisis
de sensores, se presentan en las siguientes secciones con el orden:

Sistema de navegacién INS/GPS.

Sistema de navegacién INS/GPS + pérdida de senal GPS.

Sistema de navegacién INS/GPS/OF.

Sistema de navegacién INS/GPS/OF + cinco segundos de pérdida de senal GPS.
Sistema de navegacién INS/GPS/OF + vaivén de pérdida de senal GPS.
Sistema de navegacién INS/GPS/OF + permanencia de pérdida de senial GPS.

5.3.4. Sistema de navegacién INS/GPS

La estimacién de posicién del sistema de navegacién INS/GPS se muestra en la Figura 5.33, la cual
utiliza los algoritmos de la seccién 4.3. El prototipo del sistema de navegacién INS/GPS y las condicio-
nes de las pruebas experimentales se realizan con forme a la secciones 5.3.1 y 5.3.2. En estas pruebas
experimentales el inicio de posicién es aproximadamente en las coordenadas (0, 0).

Esta prueba de estimacién de posicién considera el funcionamiento normal del receptor GPS. Las fre-
cuencias de prediccién a 100 Hz y de correccién a 1 Hz hacen que la estimacion de posicion presente
rizos durante la trayectoria recorrida del UAV al igual que en los resultados del escenario de simulacién
de la seccién 5.1.1.

Los rizos en la estimacién de posicién del UAV se deben a los efectos vibratorios de la dindmica del

vuelo del UAV, que son leidos por el sensor IMU. Esto ocasiona que las predicciones de las posiciones
traslacionales con el sensor IMU divergen con las posiciones traslacionales del GPS.
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Figura 5.33: Sistema de navegacién INS/GPS experimental.

Los errores cuadraticos medios (ECM) del sistema de navegacién INS/GPS se muestran en la Figura
5.34. La degradacién del algoritmo unscented (UKF) en las coordenadas este y norte es mayor que los
algoritmos KF y EKF para esta prueba de estimacion de posicién.

Los valores finales de los errores cuadriticos medios en la coordenada este son: EC Mg xr = 0.1669,

ECMcgpeiexr = 0.0944 y EC M gejukr = 0.1628; en la coordenada norte son: EC M,,p4¢)xr = 0.2940,
ECMnorte|EKF = 0.3606 Yy ECMnorte\UKF = 0.4650.
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Figura 5.34: Errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién
INS/GPS experimental.

Las covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS de los algorit-
mos de Kalman se muestran en la Figura 5.35. Los valores limite de las covarianzas de prediccién y
correcciéon se mantienen durante toda la trayectoria del UAV. El comportamiento de los resultados
experimentales de las coarianzas se validan con los resultados de simulacién de la seccion 5.1.1.

Los valores limite de las covarianzas de la coordenada este Pege son: 0.0195 < Pogexr < 0.0513,
0.0283 < Pestelpxr < 0.5065 y 3.6150 < Pgeukr < 15.0900; en la coordenada norte Popee son:
0.0192 < Pportexr < 0.0492, 0.0033 < Popeprr < 0.0571 y 3.36 < Poriejuxr < 13.45.

En esta prueba de estimacién de posiciéon se observa que los valores limite de las covarianzas del

algoritmos UKF son mayores a los algoritmos KF y EKF.

98



Este

15
—KF

EKF

10 e UKF

o
T

C e e maa e o cadaccacbhcccccnoaac—n, 00|
% 0 5 10 15 20 25 30 35
5
I} Norte
g 150
>3
o
o

10

5l

0 ———— e s ) E

0 5 10 15 20 25 30 35
Tiempo [s]

Figura 5.35: Covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS experi-
mental.

La secuencia de predicciones y correcciones del sistema de navegaciéon INS/GPS se realiza conforme a
la Figura 5.36. El valor de ponderacién 3, realiza predicciones a frecuencias de 100 Hz. El valor de
ponderacién Sy, realiza correcciones a frecuencias de muestreo de 1 Hz.
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Figura 5.36: Valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS experimental.

En esta implementacién experimental las frecuencias de prediccién-correccion se aproximan a los va-
lores ideales establecidos de 100 Hz y 1 Hz, esto se debe a la cantidad de cédigo de las subrutinas
de los algoritmos para la estimacién de posicion. Esto es diferente a los resultados de ponderacion en
simulacion de la seccién 5.1.1.

El sistema de navegaciéon INS/GPS considerando la pérdida de sefial GPS se analiza a continuacién.

5.3.5. Sistema de navegaciéon INS/GPS + pérdida de senal GPS

La estimacion de posicién del sistema de navegaciéon INS/GPS con pérdida de senal GPS se muestra
en la Figura 5.37. La ausencia de senal de GPS se realiza alterando el valor del indicador HDOP a
un valor igual a seis para que los algoritmos de Kalman detecten este error de posicionamiento. Sin
embargo, las posiciones del GPS siguen estando presentes en el recorrido del UAV para compararlas
con las estimaciones de posicién del UAV.

Los algoritmos de Kalman a partir del tiempo de 25.7 segundos solo estiman la posicién del UAV con las
predicciones del sensor IMU, las cuales muestran que en los algoritmos KF, EKF y UKF se presentan
discrepancias comparados con las senales del receptor GPS. El algoritmo UKF es el que estima las
posiciones por algunos metros ante la pérdida de senal GPS a diferencia de los algoritmos restantes. El
solo usar el sensor IMU para la estimacién de posicidon ocasiona errores de posicionamiento asociados
con ruido del propio sensor inercial?.

4El sensor IMU se usa principalmente para obtener los dngulos de Euler en la navegacién de vehiculos.
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Figura 5.37: Sistema de navegacién INS/GPS + pérdida de senal GPS experimental.

Los errores cuadraticos medios del sistema de navegacién INS/GPS con pérdida de senal GPS se mues-
tran en la Figura 5.38, lo cual la degradacién de los algoritmos KF, EKF y UKF aumentan durante el
recorrido del UAV debido al error de posicionamiento del GPS.

Los valores finales de los errores cuadriticos medios en la coordenada este son: EC Mg xr = 6.0200,
ECMstepxr = 11.7450 y EC M gejukr = 5.9821; en la coordenada norte son: ECMnOTte‘KF =
131.287, EC My orie|pxr = 6.3646 y EC M, o icjukr = 38.204.
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Figura 5.38: Errores cuadraticos medios de las coordenadas este del sistema de navegacién INS/GPS
+ pérdida de senal GPS experimental.

La Figura 5.39 muestra las covarianzas de las coordenadas este y norte de los algoritmos de Kalman
del sistema de navegacién INS/GPS con pérdida de sefial GPS. Los valores limite de prediccién de las
covarianzas se disparan entre més es la trayectoria recorrida del UAV.

Los valores limite de las covarianzas de la coordenada este Peste son: Pegexr = 135.00, Pegielpkr =
0.4898 y Pestejukr = 401.60; en la coordenada norte Ppopte son: Propeikr = 122.00, Popielekr =
0.0300 y Poriejuxr = 397.70. El algoritmo UKF presenta respuestas mayores ante la pérdida de GPS
que los algoritmos restantes.

Una caracteristica en esta prueba de estimacién de posicién es que los valores de las covarianzas del
algoritmo EKF no se disparan a valores cercanos de los algoritmos KF y UKF. Ademas la estimacién

100



de posicion de las predicciones del EKF presenta valores constantes después de la pérdida de senal

GPS.
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Figura 5.39: Covarianzas de la coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS + pérdida
de senal GPS experimental.

En el sistema de navegacién INS/GPS, la pérdida de la senal GPS a partir del tiempo de 25.7 segundos
ocasiona que By = 1y Bgps = 0, es decir, los algoritmos predictores-correctores realizan la estimacion
de posicion solo con las predicciones del sensor IMU.
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Figura 5.40: Valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS + pérdida de senial GPS
experimental.

Las secciones 5.3.4 y 5.3.5 muestran el andlisis de los resultados del sistema de navegacién INS/GPS
con y sin errores de posicionamiento GPS. Las siguientes secciones presentan los resultados del sistema
de navegacién INS/GPS y el algoritmo UKF con el sensor de flujo éptico para mejorar la estimacién
de posicién del UAV.

5.3.6. Sistema de navegacién INS/GPS/OF

La estimacién de posicién del sistema de navegacién INS/GPS/OF con los algoritmos de Kalman de
la seccién 4.4 se muestran en la Figura 5.41. La implementacién del sensor de flujo éptico (OF) al sis-
tema de navegacién INS/GPS mejora la estimacién de posicién del UAV como lo muestran los errores
cuadraticos medios.

El sensor de flujo se implementa y se calibra de acuerdo a las secciones 4.4 y 5.3.3. La frecuencia de
muestreo de las mediciones este sensor es de 100 H z.

Los errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS/OF

se muestran en la Figura 5.42. El comportamiento de la degradacién del algoritmo KF es menor que
los algoritmos EKF y UKF.
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Figura 5.41: Sistema de navegacién INS/GPS/OF experimental.

Los valores finales de los errores cuadraticos medios en la coordenada este son: EC Mg xr = 0.0341,
ECM, gepxr = 0.0344 y ECMgejukr = 0.0457; en la coordenada norte son: ECM,opielEkp =
00429, ECMnorte\EKF =0.0749 y ECMnorte|UKF = 0.0600.

Los errores cuadraticos medios se reducen a valores de 10 veces con la implementacién del sensor de
flujo 6ptico al sistema de navegacién INS/GPS, esto es diferente en los errores cuadriticos medios
obtenidos sin el sensor de flujo éptico como se muestra en la seccién 5.3.4.
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Figura 5.42: Errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién
INS/GPS/OF experimental.

La Figura 5.43 muestra los valores limite de las covarianzas del sistema de navegacién INS/GPS/OF,
los cuales antes del tiempo de 15.59 segundos se utiliza el sistema de navegacién INS/GPS®, poste-
riormente al tiempo establecido, se usa el sistema de navegacién INS/GPS/OF para la estimacién de
posicién del UAV.

Considerando el tiempo anterior, los valores limite de las covarianzas en la coordenada este son:
0.0097 < Pgeir < 0.0126, 0.0143 < Pegyeipkr < 0.0279 y 2.838 < Pogieukr < 4.204; en la coordena-
da norte son: 0.0094 < P, riexr < 0.0130, 0.0004 < Poprpeepxr < 0.0072 y 2.66 < Propiejukr < 3.754.

5En este sistema de navegacién el UAV se encuentra despegando y el sensor de flujo no se encuentra en su regién
valida, seccién 4.4.3.
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La implementacién del sensor de flujo 6ptico al sistema de navegacién INS/GPS hace que la diferencia
de los valores limite de las covarianzas a priori y a posteriori disminuyan. El algoritmo UKF sigue
alcanzando valores limite de covarianzas por encima de los algoritmos restantes. Mayores valores im-
plican un mayor filtrado. Un mayor filtrado implica que la estimacién de posicion se vea afectada como
se observa en la Figura 5.42 para el algoritmo UKF.

Este

INS/GPS/OF

Covarianzas [mz]

Norte
INS/GPS

5L INS/GPS/OF

0 | ! ! I I |
0 10 20 30 40 50 60

Tiempo [s]

Figura 5.43: Covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS/OF
experimental.

Los valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS/OF los muestra la Figura 5.44, los
cuales antes del tiempo de 15.59 segundos la ponderacién de la prediccién-correccion la realizan los
valores By ¥ Bgps con las frecuencias de muestreo de 100 y 1 Hz. Posteriormente al tiempo establecido,
los valores de ponderacion B, ¥ Bgpsos con las frecuencias de muestreo de 100 y 1 Hz, los cuales
ponderan al sensor de flujo éptico y a la fusién local del GPS y del sensor de flujo éptico, dominan
a los algoritmos de Kalman en su etapa de correccién debido a la aproximacion de la frecuencia de
correccion igual a la frecuencia de prediccién, T =~ dt.
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Figura 5.44: Valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS/OF experimental.

El comportamiento del sistema de navegacién INS/GPS/OF con errores de posicionamiento del GPS
se analizan en las siguientes secciones.
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5.3.7. Sistema de navegacién INS/GPS/OF + cinco segundos de pérdida
de senal GPS

La estimacién de posicién con pérdida de senal GPS por cinco segundos en el sistema de navegacién
INS/GPS/OF se muestra en la Figura 5.45. La ausencia de senal GPS se consigue al manipular el valor
del indicador H DOP a un valor igual a seis para obtener errores de posicionamiento en las coordenadas
este-norte en el tiempo de 34.36 segundos.

pérdida GPS

-12 -10 -8 -6 -4 -2 0 2
Este [m]

Figura 5.45: Sistema de navegacién INS/GPS/OF + cinco segundos de pérdida de sefial GPS experi-
mental.

Los errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GP-
S/OF los muestra la Figura 5.46. La pérdida de senal GPS ocasiona tendencias positivas mayores de
degradacion en los algoritmos KF, EKF y UKF.

Los valores finales de los errores cuadrdticos medios en la coordenada este: EFC' Mz xr = 0.1107,
ECM_gteexr = 0.1061 y EC M, gejukr = 0.1098; en la coordenada norte son: ECM,,4,¢¢xr = 0.0410,
ECMnorte\EKF = 0.0703 y ECMnorte\UKF = 0.0417.
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Figura 5.46: Errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién
INS/GPS/OF + cinco segundos de pérdida de senal GPS experimental.

Los valores limite de las covarianzas del sistema de navegacién INS/GPS/OF con cinco segundos de
pérdida de senal GPS se muestran en la Figuras 5.47. La ausencia de senal GPS por cinco segundos
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se produce a partir del tiempo de 34.36 segundos.

Dentro de estos cinco segundos de error de posicionamiento del GPS, los valores limite de las covarian-
zas se aproximan a valores constantes. En la coordenada este son: Pgexp = 0.0147, Pogiojpxr = 0.0281
Y Pesteuxkr = 0.8992; en la coordenada mnorte son: Popiekr = 0.0143, Poriepxr = 0.0020 y
Portejukr = 1.0230. Los valores limite de covarianzas del algoritmo UKF es mayor que los algo-
ritmos restantes.

El comportamiento de las covarianzas se aprecia mejor en estas pruebas experimentales que en las
pruebas de simulacién de la seccién 5.1.3.
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Figura 5.47: Covarianzas de la coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS/OF +
cinco segundos de pérdida de senal GPS experimental.

Los valores de ponderacién durante los cinco segundos de pérdida de senal GPS los muestra la Figura
5.48, lo cual el valor 3,5 realiza la ponderacién del sensor de flujo éptico para estimar la posicién del
UAV durante la ausencia del GPS. En este punto de ausencia de sefial GPS, las predicciones de los
algoritmos de Kalman son dominadas por las correcciones del sensor de flujo 6ptico, debido a que la
frecuencia de correccién es igual a la frecuencia de prediccién, T = dt. Esto ocasiona que los valores
de las covarianzas de las coordenadas este y norte obtengan valores constantes como se muestran en
la Figura 5.47.

m | | " l” ””1”1 “”l’x‘llllwlll Wn ]

Tiempo [s]

Figura 5.48: Valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS/OF + cinco segundos de
pérdida de senal GPS experimental.
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El sistema de navegacién INS/GPS/OF considerando multiples pérdidas de senal GPS se presenta a
continuacion.

5.3.8. Sistema de navegacién INS/GPS/OF + vaivén de pérdida de senal
GPS

Varias pérdidas de senial GPS con duracién de cincos segundos en la estimacién de posiciéon del UAV con
el en el sistema de navegaciéon INS/GPS/OF se muestran en la Figura 5.49, a este comportamiento se le
conoce como vaivén de pérdida de senal GPS, debido a que la senal del GPS se pierde y, posteriormente,
al pasar los cinco segundos regresa. La senal de GPS se ausenta tres veces durante la estimacion de
posicién del UAV.

B GPS
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41.07s T EKP
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49655
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31.26s
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Figura 5.49: Sistema de navegacién INS/GPS/OF + vaivén de pérdida de senal GPS experimental.

Los errores cuadréticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS/OF
con vaivén de pérdida de senal de GPS los muestra la Figura 5.50, los cuales presentan tendencias po-
sitivas ante la ausencia de GPS y tendencias negativas ante su regreso.

Los valores finales de los errores cuadraticos medios en la coordenada este son: EC Mg xp = 0.1471,

ECM,geexr = 0.11398 y EC M gpejukr = 0.1392; en la coordenada norte son: EC M, 4,.¢xr = 0.0337,
ECM,orteexr = 0.0347 y ECMortejukr = 0.0337.
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Figura 5.50: Errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién
INS/GPS/OF + vaivén de pérdida de sefial GPS experimental.
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Los valores limite de las covarianzas del sistema de navegaciéon INS/GPS/OF con vaivén de pérdida
de sefial GPS se muestran en la Figuras 5.51. Las tres pérdidas de sefial GPS por cinco segundos se
producen a partir de los tiempos de 31.26, 41.07 y 49.65 segundos.

Dentro de los cinco segundos de no senial GPS, la aproximacién a valores constantes de los limite de
las covarianzas en la coordenada este son Pegiejxr = 0.0147, Pegepxr = 0.0281 y Pegiejuxr = 0.8992;
en la coordenada norte son: P, orekp = 0.0143, Pporieipkr = 0.0020 y Popriejuxr = 1.0230.
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Figura 5.51: Covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS/OF +
vaivén de pérdida de senial GPS experimental.

La Figura 5.52 muestra los valores de ponderacién (3,5 = 1, esto significa que el sensor de flujo 6ptico
estima la posicion del UAV ante la pérdida de senal GPS, este comportamiento sucede tres veces
durante el recorrido del UAV.
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Figura 5.52: Valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS/OF + vaivén de pérdida de
senal GPS experimental.

Estas secciones muestran que el sistema de navegacién INS/GPS/OF es capaz de estimar las posicién
del UAV ante ausencia de senal GPS por intervalos de tiempo.

A continuacién se muestra la pérdida completa de la sefial GPS en el sistema de navegacién propuesto.
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5.3.9. Sistema de navegaciéon INS/GPS/OF + permanencia de pérdida de
senal GPS

En esta tdltima prueba de estimacién de posicién se considera la permanencia de la pérdida de senal
GPS en el sistema de navegacién INS/GPS/OF como lo muestra la Figura 5.53. En el tiempo de 34.57
segundos se aumenta el valor del indicador HDOP a seis para obtener un error de posicionamiento
del GPS y mantenerlo con ese valor hasta finalizar el recorrido del UAV.
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Figura 5.53: Sistema de navegacién INS/GPS/OF + permanencia de pérdida de senal GPS experi-
mental.

La Figura 5.54 muestra los errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de
navegacién INS/GPS/OF con permanencia de pérdida de senal GPS. En esta prueba de estimacién
de posicién se observa que los algoritmos KF, EKF y UKF presentan tendencias positivas de las de-
gradaciones ante la ausencia de la senal de GPS. Sin embargo, el comportamiento de estos errores
cuadraticos medios presentan degradaciones menores que los errores cuadraticos medios del sistema de
navegacién INS/GPS, como los muestra la seccién 5.3.5.

Los valores finales de los errores cuadriticos medios en la coordenada este son: EC Mg xr = 0.3941,
ECM, gepxr = 0.4080 y ECMegejuxr = 0.3979; en el la coordenada norte son: ECM,,pieikp =
01350, ECMnorte\EKF = 0.3796 y ECMnorte|UKF =0.1377.
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Figura 5.54: Errores cuadraticos medios de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién
INS/GPS/OF + permanencia de pérdida de senal GPS experimental.

108



La Figura 5.55 muestra los valores limite de las covarianzas del sistema de navegacién INS/GPS/OF
cuando hay permanencia de pérdida de senal GPS a partir del tiempo de 34.57 segundos.

Al igual que en las pruebas de ausencia de senal GPS, los valores de las covarianzas se aproximan
a valores constantes, los cuales en la coordenada este son: Pegexr = 0.0147, Pgiopxr = 0.0283 y
Pestejuxr = 1.019; en la coordenada norte son: Pyopteixp = 0.0143, Porieipxr = 0.0024 y Poriejuxr =
0.9018.
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Figura 5.55: Covarianzas de las coordenadas este y norte del sistema de navegacién INS/GPS/OF +
permanencia de pérdida de senal GPS experimental.

El presentarse la permanencia de pérdida de senal GPS a partir del tiempo de 34.57 segundos, el valor
de ponderacién 3, es la que realiza la estimacién de posicién con el sensor de flujo 6ptico durante la
trayectoria del UAV, esto se muestra en la Figura 5.56.
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Figura 5.56: Valores de ponderacién del sistema de navegacién INS/GPS/OF + permanencia de pérdida
de senal GPS experimental.

Esta seccién 5.3.9 del sistema de navegacién INS/GPS/OF con permanencia de pérdida de senal GPS
termina las pruebas de estimacién de posicién del UAV.

A continuacion se resumen los resultados de los errores cuadraticos medios y los valores limite de las
covarianzas de las coordenadas este y norte obtenidos de los algoritmos KF, EKF y UKF.
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5.4. Tablas de resultados en pruebas experimentales
Los resultados finales de los errores cuadraticos medios de la implementacion experimental se muestran

en la Tabla 5.4. Los valores limite de las covarianzas en las coordenadas este y norte se presentan en
las Tablas 5.5 y 5.6. Para la interpretacién de estas tablas se tiene que considerar las notas 1-3.

Tabla 5.4: Errores cuadraticos medios de pruebas experimentales.

Prueba experimental Coordenada KF EKF UKF
este 0.1669 0.0944 0.1628

INS/GPS norte 0.2940  0.3606 0.4650

este 6.0200 11745 5.9821

INS/GPS + no GPS norte 131.287 6.3646  38.204
este 0.0341  0.0344 0.0457

INS/GPS/OF norte 0.0429  0.0749  0.0600

este 0.1107  0.1061 0.1098

INS/GPS/OF + 5 s no GPS norte 0.0410  0.0703 0.0417
» este 0.1471  0.1398 0.1392

INS/GPS/OF + vaivén GPS norte 0.0337  0.0347 0.0337
este 0.3940  0.4080 0.3979

INS/GPS/OF + no GPS norte 0.1349  0.3796 0.1377

Nota niimero 1. Los errores cuadraticos medios indican de forma global los errores presentes en todo
el recorrido del UAV, estos valores con las graficas de su comportamiento son de apoyo para observar
la degradacién de los sistemas de posicionamiento propuestos.

Tabla 5.5: Valores de covarianzas de la coordenada este en pruebas experimentales.

Prueba experimental Limite KF EKF UKF
prediccion  0.0513  0.5065  15.090

INS/GPS correccién  0.0195  0.0283  3.6150
prediccion  135.00 0.4898  401.60

INS/GPS + no GPS .
correccién

prediccion  0.0126  0.0279  4.2040
correccién  0.0097 0.0143 2.8380
predicciéon  0.0147  0.0281  0.8992

INS/GPS/OF

INS/GPS/OF + 5 s no GPS

correccién - - -

INS/GPS/OF + vaivén GPS predlcc'l?n 0.0147 0.0281 0.8992
correccién - - -

prediccion  0.0147 0.0283  1.019
INS/GPS/OF + no GPS [ . .. = _ i

Tabla 5.6: Valores de covarianzas de la coordenada norte en pruebas experimentales.
Prueba experimental Limite KF EKF UKF

prediccion  0.0492 0.0571  13.450
correccién  0.0192  0.0033  3.3600
prediccion  122.00 0.0300 397.70
correccién - - -

prediccion  0.0130 0.0072  3.7540
correccién  0.0094 0.0004 2.6690
prediccion  0.0143  0.0020 1.0230

INS/GPS

INS/GPS + no GPS
INS/GPS/OF

INS/GPS/OF + 5 s no GPS

correccién - - -

INS/GPS/OF + vaivén GPS prcdlccll(l)n 0.0143 0.0020 1.0230
correccién - - -

prediccién  0.0143  0.0024 0.9018
INS/GPS/OF + no GPS .. i . .
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Nota niimero 2. Los valores limite de covarianzas solo dependen del intervalo de las pruebas de esti-
macién de posicién de los diferentes sistema de navegacién. Para el sistema de navegaciéon INS/GPS,
solo se consideran los valores limite de covarianza asociados con ese sistema de navegacién. Lo mismo
sucede con el sistema de navegacién INS/GPS/OF, esto con el fin de evitar redundancia de datos.

Nota nimero 3. Los valores limite de covarianzas de las coordenadas este y norte con pérdida de
senal GPS solo son considerados en el intervalo de tiempo de ausencia de senal GPS.

5.5. Discusion de resultados

La discusi6n de resultados experimentales/simulaciones de los sistemas de navegacién INS/GPS e IN-
S/GPS/OF con el algoritmo UKF propuestos como las estrategias de estimacién de posicién del UAV
se presentan a continuacién.

Discusién nimero 1. Las predicciones de la posicién traslacional del UAV a partir de las acelera-
ciones traslacionales del sensor IMU presentan errores de posicionamiento ocasionados por efectos de
vibracién en el UAV, como lo muestra el sistema de navegacién INS/GPS de la seccién 5.3.4 el cual
es mayor que en el escenario de simulacién de la seccion 5.1.1. Estas vibraciones se disminuyen con
movimientos del UAV cercanos al estado hover, sin embargo, las aceleraciones tienen a ser cero. La
alternativa para reemplazar al sensor IMU de las predicciones, es utilizar las entradas virtuales del
UAYV a partir de las velocidades angulares de sus propelas, sin embargo, estas velocidades se tienen que
estimar a partir de los pulsos de modulacién de los motores eléctricos. Lo que implica la estimacién de
la estimacién de la estimacién.

Discusién nimero 2. En el sistema de navegacién INS/GPS, la pérdida de sefial GPS ocasiona que
los algoritmos KF, EKF y UKF presenten incrementos mayores en los errores cuadraticos medios que
sin pérdida de senal GPS como se muestran en las pruebas experimentales de las secciones 5.3.4 y 5.3.5.
Por otra parte, en el escenario de simulacién de la seccién 5.1.2, el sistema de navegacién INS/GPS es
capaz de seguir estimando la posicién del UAV con las predicciones del sensor IMU, lo cual es diferente
en las pruebas experimentales.

Discusion nimero 3. La frecuencia de las predicciones de 100 Hz y la frecuencia de las correcciones
de 1 Hz ocasionan que la diferencia de los valores limite de las covarianzas de las coordenadas este y
norte de los algoritmos de Kalman se incrementen, como se muestra en la seccién 5.3.4 de las pruebas
experimentales. Ademads, la disminucién de la diferencia de los valores limite de la prediccion de las
covarianzas se logra aproximando la frecuencia de las predicciones con la frecuencia de las correcciones,
como se realizan en la seccién 5.3.6, lo que significa que la etapa de correccion de los algoritmos de
Kalman dominan al resto del algoritmo, es decir, a las predicciones, por lo tanto, el ruido asociados con
la aceleraciones y velocidades angulares, asi como de imperfecciones del sistema dindmico incluyendo
errores de linealizacion, son compensados por la retroalimentacién de las correcciones, esto es evidente
cuando se introduce el sensor de flujo 6ptico al sistema de navegacién INS/GPS a la frecuencia de co-
rreccion a 100 Hz. Esto se comprueba con los valores constantes de las covarianzas de las coordenadas
este y norte.

Discusién nimero 4. El sistema de navegacién INS/GPS/OF realiza la estimacién de la posicién
del UAV ante la pérdida de senal GPS por algunos segundos e incluso teniendo una permanencia de
ausencia de senal de GPS. Esto hace que la fusién de datos de sensores sea robusta ante tales errores de
posicionamiento de GPS, como se muestra en las secciones 5.3.7 y 5.3.9 de las pruebas experimentales.

Discusion numero 5. La estimacién de posicion ante la pérdida de senal de GPS depende de la

calidad sensor de flujo éptico, esto incluye el hardware y el software, y ademads la calibracién del sensor
de flujo 6ptico antes de realizar el recorrido del UAV.
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Discusiéon nimero 6. El sensor de flujo 6ptico es capaz de estimar la posicion del UAV a distancias
menores de 10 metros debido a la degradacién presente en el mismo sensor. Esto se debe al incremento
de los errores asociados a los sensores de navegaciéon como se menciona en la hipotesis de la seccion 1.1;
como se estudia en la seccion 3.1.7; como se analiza en la 5.3.3; y como se comprueba en la seccién 5.3.9.

Discusion nimero 7. La posicién del sensor de flujo éptico presenta una menor degradacion que
la posicién obtenida del sensor IMU, de acuerdo a la discusién numero 6. Esto se debe a solo una
integracién requerida en el sensor de flujo Optico para obtener la posicién, es decir, de velocidades a
posiciones traslacionales; a diferencia del sensor IMU, de aceleraciones a posiciones traslacionales, en
este ultimo sensor dos integraciones son requeridas para obtener la posicién. Esta degradacién menor
en el sensor de flujo éptico se cumple siempre y cuando la calibracién del sensor de flujo éptico se
realice antes de iniciar cada vuelo del UAV, como se observa en la seccién 5.3.3.

Discusion nimero 8. Los algoritmos KF y UKF presentan los mismos comportamientos en la es-
timacién de posicién como se muestran en los escenarios de simulacién y pruebas experimentales, a
diferencia del algoritmo EKF que presenta inestabilidades del filtrado de los estados estimados. Com-
portamientos que también se presentas en los escenarios de simulacién de [Outamazirt et al., 2015].

Discusion niumero 9. En los algoritmos predictores-correctores, es posible usar cualquier algoritmo
lineal o no lineal para la estimacién de posicién siempre y cuando la frecuencia de las correcciones se
aproxime o sea igual a la frecuencia de las predicciones como se muestra en las secciones 5.3.6, 5.3.7
y en la discusién numero 3. Considerando esto, las estimaciones de los algoritmos dependen de las
propiedades de ruido del sistema dindmico y de sus mediciones los cuales se seleccionan de tal forma
que se obtengan valores 6ptimos en las estimaciones de estados.

Discusion niimero 10. Con base a la discusién nimero 9. Cuando se presenten valores diferentes de
las frecuencias de prediccién y correccién como en las secciones 5.1.1 y 5.3.4, las estimaciones de las
variables de estados dependen més del modelo del sistema dindmico que de las mediciones, debido a
la falta de compensacién por parte de la retroalimentacién a los errores asociados de linealizacién, de
métodos de discretizacién, de incertidumbres en los sistemas dindmicos.

Las discusiones anteriores se fundamentan a partir de los escenarios de simulacién y las +585 pruebas
experimentales® realizas en los vehiculos aéreos no tripulados (UAV). Sin embargo, estas discusiones
son solo de base para su aplicacién en otras areas de investigacion.

6Los cuales el 20 % corresponden a pruebas en el UAV.

112



Capitulo 6

Conclusiones

La propuesta del algoritmo predictor-corrector UKF comparado con los algoritmos KF y EKF en el
sistema de navegacién INS/GPS/OF ha mostrado que la estimacién de posicién del UAV es posible
en intervalos cortos ante situaciones de pérdida de senal de GPS. El algoritmo UKF se modificé para
integrar el sistema de navegacién inercial (INS), el sistema de posicionamiento global (GPS) y el sensor
de flujo éptico (OF).

El analisis de las respuestas de los algoritmos KF, EKF y UKF ha mostrado similitudes en la estimacién
de posicién cuando las frecuencias de las correcciones se aproximan a las frecuencias de las predicciones
de los algoritmos de Kalman. El algoritmo UKF presenta mayor filtrado que los algoritmos restantes,
por lo que lo hace mejor en la estimacién de posicién ante errores de posicionamiento GPS, pero ante
condiciones normales presenta mismos resultados que los algoritmos EK y EKF.

La discrepancia de los resultados experimentales y en simulacion se encuentra entre el sensor inercial y
el sensor de flujo éptico. En el sensor inercial, las aceleraciones traslacionales son afectados por vibra-
ciones del UAV que ocasionan comportamientos indeseables para la estimacién de posicién. Por otro
lado, en el sensor de flujo 6ptico las velocidades traslacionales dependen de las condiciones de textura
y luminosidad del lugar de vuelo del UAV. Esto afecta los resultados de las estimacién de posicién de
los algoritmos analizados como lo mostraron las pruebas experimentales.

Por lo tanto, el sensor de flujo 6ptico para la estimacion de posicién en zonas con pérdida de senal
GPS es una opcién viable siempre y cuando la calibracién de este sensor se realice antes de cada vuelo
del UAV que representa un problema de calibracién. Sin embargo, la ventaja del sensor de flujo éptico
respecto al sensor inercial es la obtencién de menores degradaciones en las posiciones traslacionales
este y norte estimadas.

Trabajos futuros

La integracion de sensores LIDAR y radar en sistemas de navegacién del UAV para la creacién de
mapas tridimensionales, asi como un sensor de viento para utilizarlo en optimizaciones de vuelo.

Algoritmos de visién e inteligencia artificial para determinar y evitar zonas de pérdida de senal GPS,
y a su vez utilizarlos en optimizacion de baterias de UAV. La calibracién en linea de sistemas de

navegacion visuales con algoritmos predictores-correctores para manejar multiples datos.

El diseno de sistemas distribuidos para manejar grandes cantidades de datos de sensores en la toma
de decisiones, y llevar la autonomia de vuelo del UAV a un nivel 3 y 4.

Utilizar tarjetas de vuelo para el UAV que sean de cédigo abierto para implementar algoritmos de
estimacién de posicion, filtros de particulas, y a su vez unirlos con estrategias de control.
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Conclusions

The proposal of the UKF predictor-corrector algorithm compared to the KF and EKF algorithms at
the INS/GPS/OF navigation system has shown that the UAV position estimation is possible at short
intervals in situations of GPS signal loss. The UKF algorithm was modified to integrate the inertial
navigation system (INS), the global positioning system (GPS) and the optical flow sensor (OF).

The response analysis of KF, EKF and UKF algorithms has shown similarities in position estimation in
which the correction frequencies approximate to the prediction frequencies of Kalman algorithms. The
UKF algorithm presents better filtering than the remaining algorithms, so it is better at the position
estimation in positioning errors of GPS, but in normal conditions it presents same results with respect
to the KF and EKF algorithms.

The discrepancy of experimental and simulation results is present between inertial and optical flow
sensors. In inertial sensor, the vibrations in UAV affect the translation accelerations which are not
beneficial for position estimation. Otherwise, in optical flow sensor the translational velocities depend
on features of UAV flight places. This affects the results of the presented algorithms in position esti-
mation as the experimental tests showed them.

Furthermore, the optical flow sensor for position estimation in GPS loss signal places is a good option
as long as the calibration of this sensor is done before each UAV flight that represents a calibration
problem. However, this optical flow sensor presents the advantage of less position deterioration in east
and north coordinates with respect to inertial sensor.

Future works

The integration of LIDAR and radar sensors in UAV navigation system in order to get tridimensional
maps, as well as an air sensor to use it in flight optimizations.

Vision and artificial algorithms to determine and avoid no GPS signal places, and to use them in
optimization of UAV batteries. Likewise, the calibration online of visual navigation systems with

predictor-corrector algorithms to manipulate multiple data.

Implementation of distribute system to work with big sensor data in decision making, and to carry
UAV flight autonomy to a 3 and 4 level.

The use of flight electronic board to implement algorithms of position estimation, particle filters, and
control strategies.
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Anexo A

Péndulo simple

Las ecuaciones dindmicas del péndulo simple en variables de estado se representan en la Tabla A.1.

Tabla A.1: Ecuaciones del péndulo simple.

Péndulo simple no lineal:
T1| )
] .| .
Yy =1 (A.2)
Péndulo simple lineal:
j?l o 0 1 T1 0
-1 96 [3)-

y=[1 0] H : (A.4)

~ka

Péndulo simple lineal y discretizado (ESTE SE UTILIZA EN El ALGORITMO KF LINEAL):

Tl | cos(y/7h) ésin(\/gh) x1, _%(COS(\/@‘) -1)
[‘”} - l—ﬂ sin(/Th) \Qs(\/?hl) H " m\lﬁ sn(yER) W (A9
ye=[1 0] E;} (A.6)

Nota. En este andlisis se realiza la consideracién de que el péndulo simple es un sistema conservativo para fines de
simplicidad. Ademas, un sensor de posicién angular se implementa en él.

La obtencién de las ecuaciones de la Tabla A.1 se realiza a continuacion.

El modelo matemaético del péndulo simple se representa en la ecuacién diferencial A.7, el cual es un
sistema dindmico no lineal.

2
mZQZ—tf + leZ—f + mglsin(f) =7 (A7)
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Figura A.1: Péndulo simple.

Donde, m es la masa; g es la gravedad; [ es la distancia del centro de gravedad hasta el punto de
fijacién; k es el coeficiente de friccidén; 6 es la posicion angular y 7 es el par aplicado al péndulo
simple, como se muestra en la Figura A.1. Para fines de simulacién, el péndulo simple se considera un
sistema conservativo, es decir, no hay pérdida de energia en él, por lo tanto el término £ = 0. Con esta
consideracién la ecuacién A.7 se simplifica a la ecuacién A.8.

mi?6 + mglsin(0) = 7 (A.8)

En este analisis matemadtico se usa la notacion de Newton: diferenciacién con respecto al tiempo, es
decir, theta dos puntos 6 y theta punto 6 son las derivadas d?6/dt? y df/dt, respectivamente.

Ademas, la posicion angular 6 es la inica variable medible.

La ecuacion A.8 se representa en variables de estado en su forma no lineal y lineal los cuales dependen
de la aplicacion. En seguida se presenta la obtencion del las ecuaciones no lineales del péndulo simple.

A.1. Péndulo simple no lineal

El sistema dindmico de la ecuacién A.8 se representa en variables de estado considerando el cambio de
variable 1 = 0, x5 = 0 y u = 7, como se muestra en las ecuaciones A.9 y A.10.

il = T2, (Ag)

iy = —= si —u. Al
To 81n(x1)+m u (A.10)

-

A.2. Péndulo simple linealizado y discretizado

En su forma matricial:

To
{—‘l] sin(zq) + #u ’ (A.11)

La ecuacién A.11 del péndulo simple no lineal presenta dos puntos de equilibrio [Khalil, 2012]. Estos
puntos de equilibrio son p1s = (0,0) v p1s = (7/2,0) cuando us = 0. Donde el primer punto de equili-
brio es estable, mientras que el segundo punto de equilibrio es inestable. La linealizacién se realiza en
el punto de equilibrio estable pys.

El método para linealizar los sistemas dindmicos es por medio de la serie de Taylor de primer orden
[Ogata, 2010]. El cual en su forma matricial se representa en las ecuaciones A.12 y A.13.

El término A = —Ax, — Bu, contiene las variables de desviacién del sistema dinamico linealizado,
por lo tanto, A € R™; x, € R™ y us; € R™ son los vectores de estados y de entradas evaluadas en los
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Tabla A.2: Ecuaciones de linealizacién de sistemas dindmicos.

x=Ax+Bu+ A, (A.12)
y =Cx. (A.13)
Donde:
_ Of(x,u) _ Of(x,u)
A= 6X T=Ig B= 611 U=uUg (A14)

Nota. La representacion de estas ecuaciones se manipularon algebraicamente para agrupar los variables de desviacién.

puntos de equilibrio ps y us; las matrices de pardmetros A € R™" y de control B € R™ del sistema

dindmico se conocen como jacobianos y se obtienen al evaluar los puntos de equilibrio en las derivadas

parciales; C € RP*™ es la matriz de observaciones, en este ejemplo se considera que las mediciones de

los sensores son lineales. Sin embargo, en el caso de que las mediciones sean no lineales, es necesario
) )

la obtencién de la matriz jacobiana de las mediciones.

Las matrices jacobianas A y B del péndulo simple se obtienen a continuacién.

En la primera matriz jacobiana:

afla(x7u) 8f(19(w’u)
A= 3f2al,u) 8f2€£;,u) y (A15)
oz Oxo T=x4
0 1
N [—‘Z cos(x1) 0} o (A.16)
En la segunda matriz jacobiana:
O f1(z,u)
B=loplin| (A.17)
Ouz U=Us

- [ 0 L_u . (A.18)

2
ml =uy

Evaluando los puntos de equilibrio x5 y ug se obtiene el sistema dinamico lineal en la ecuacién A.19.

[ij - [—Ol (1)] [ij + Lg] u (A.19)

La consideracién de la medicién lineal resulta y = Cx. Donde, C = [1 0] representa de forma general
a los sensores implementados en el péndulo simple, en este caso hay un sensor de posicién angular. Sin
embargo, si C = [1 1], se considera la implementacién de un sensor de posicién y otro de velocidad
angular.

S

La discretizacién analitica de la ecuaciéon A.19 se muestra a continuacién.
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- [l b [ om

L2412 —/Isin(\/9h)  cos(y/Th) T3, \}F sin(/7h)
ve=[1 0] [Zj (A.21)

Estas ecuaciones son las que se utilizan en el filtro de Kalman lineal y se obtienen con el procedimiento
de la siguiente seccion.

Discretizacién del péndulo simple

El modelo discreto de la ecuaciéon A.19 se obtiene a partir de la matriz de transicién de estados como
se muestra en las ecuaciones A.22 y A.23.

Tabla A.3: Ecuaciones para discretizar un sistema dindmico en tiempo continuo.

Xp41 = Pxp + Tuy, (A.22)
yi = Cxy. (A.23)

Las matrices ® € R™" y I' € R™™™ se calculan de la siguiente forma:

=2 H(sI-A), (A.24)

= /h ®(7)Bdr. (A.25)

Donde, I € R™" es una matriz identidad; s es una variable compleja; h es el paso de discretizacién
(también definido como dt).

Por lo tanto, resolviendo para ®:

{0 -5 ) ) 29

:[ cos(\/9t) \/%sin( Al’t)] (A.27)
—V/Isin(\/9t)  cos(\/F)

Resolviendo para T’

[ cos(\/97) \/Zsin(ﬂT)] [(1)] } dr (A.28)
sin fT COS(\/?ﬂ ml®
[—n Mo |

(A.29)

ng sin \ft

Representandolo en la forma de la ecuaciéon A.22 y haciendo t = h, se obtiene lo siguiente:
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Tl | _ cos(ﬂh) ﬂsin(ﬂh)] T, [—mlgl(cos(.\/?h‘)]—l) . N
L%H] [ﬁsin(ﬂh) cos(y/%h) LQJ - 1gl352n(ﬁh) (A.30)

El procedimiento analitico se complica para sistemas dindmicos lineales de méas de dos estados, por lo
que es recomendable utilizar las herramientas computacionales de Matlab de discretizacién. La otra
alternativa es utilizar métodos numéricos como el método de Euler para discretizar el sistema dindmico
en tiempo continuo.

m

X1 = X + (Axy + Buy)dt, (A.31)
Vi = Cxy. (A.32)

Ademsds, las ecuaciones A.31 y A.32 se utilizan para discretizar los sistemas dindmicos no lineales.
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Anexo B

Ecuaciones dinamicas del UAV

B.1. Linealizacién del modelo completo del UAV

Esta seccién presenta la linealizacién de las ecuaciones B.1-B.6 los cuales representan el modelo dindmi-
co completo de los UAV tipo multirrotor!.

i = (cyshcg + s1psg) % Ui, (B.1)
= (swshes — ciisé) Uy, (B.2)
ézz—g%—@ﬁc¢)£;[ﬁ. (B.3)
b=00 () - ot - e (B.4)
6 = ¢ (IZI_ZI‘T) +gm’"+[ly Us, (B.5)
b= o (1;1) U (B.6)

El procedimiento del cambio de variables normales a variables de estado se presenta a continuacion.

3 =Y,
j:3:y:x47

Ty = 4.

s =Y,
Ty = Z = g,

g = 3.

1’7:¢,
i7:¢:m85
is = &,
l‘g=9,

Ty = 0 = x10,

1o = 0.
1’11 :wa
11 =Y = 319,
ZT12 = 1.

IEn esta seccién se ha cambiado el orden de las ecuaciones dindmicas de la Tabla 3.2.
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Por lo tanto, las ecuaciones B.1-B.6 representadas en variables de estado son las siguientes:

Ty = T, (B.7)
1
&y = (cxi18T9CTT + ST115T7) —U1, (B.8)
m
T3 = T4, (B.9)
1
&g = (sT118T9CTT — CT118T7) U1, (B.10)
m
T5 = T, (B.11)
1
g =—g+ (C$90$7)EU1, (B.12)
iy = s, (B.13)
I, -1, Jrx10Qy l
Tg = xlowlz( ny ) _ x;: + Eu% (B.14)
Tg = 10, (B.15)
I, -1, Jrxg 2, l
f10 = ' - B.16
T10 stlz( 1, ) + 1, + 1, us, ( )
L1y = T2, (B.17)
. I, —1I 1
T12 = $89€10( T, y) + TZU4- (B.18)
El vector de estados del sistema dindmico es x = [v1 2 ¥3 T4 T5 T Ty Tg Tg Tio T11 T2 |L =

[xtyyzzo b0 6y w]T y el vector de entradas es u = [uy us uz uq]? = [Uy Uy Us Uy)T.

La linealizacién de las ecuaciones B.7-B.18 se realiza con las ecuaciones de la Tabla A.2 los cuales se
reescriben a continuacion.

x=Ax+Bu+ A, (B.19)
y = Cx. (B.20)

La matriz jacobiana A del sistema dindmico se obtiene en la ecuacién B.21.

Ofixu) . Ofi(xu)
Ox1 Oz12
A= : . : (B.21)
8f12(x,u) . 8f12(x,u)
Oz Jx12 T=x,

Considerando las funciones fi(x,u) = @1 y fa(x,u) = &9, sus derivadas parciales son las siguientes:
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df1(x,u)

81‘1 - 0’
df1(x,u) 1
3x2 ’
0fi(x,u) 0
65(}3 S
df1(x,u) —0
0x12 -

0fs(x,u) 0
8.731 o
6f3(x,u) -0
6%3 o
0f3(x,u) 1
81‘4 o
6f3(X,11) -0
8;105 -
0fs(x,u) 0
3:012 e

Of2(x,u) _ 0
8Z‘1 ’
Of2(xu) _
8336 -
OO _ (st sonscan) S,
8l‘7 "
flow) _
al's ’
f2(x,u !
%9) = (cx110$9)aul’
fleuw) _
dx10 ’
Of2(x,u) _ (=swiiswocwr + cx11507) —uy,
0z11 "
flxuw) _
8176 .

Con las funciones f3(x,u) = &3 y fa(x,u) = @4, sus derivadas parciales son:

Ofs(x,u) 0
81‘1 o
dfs(x,u) 0
(91}6 o
Ofs(x,u) 1
——— = = (—5T118T9STT — CT11CTT) — U1,
Oxy m
fs(x,u) 0
81'8 -
%j;’m = (szucmgcaw)%ul,
Ofs(x,u) 0
81‘10 o
M = (cx118T9CTT + ST118TT)— U1,
0x11 m
0fa(x,u) 0
31‘6 e

Con las funciones fg(x,u) = &g y f7(x,u) = @7, sus derivadas parciales son:
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Ofs(x,u)

= ()7
8321

dfs(x,u)

Ozs =0,
Ofs(x,u)
81)6
Ofs(x,u)

8x7 ’

:]_7

Ofs(x,u)

=0.
0x12

(‘3f7(x,u) -0
8301 o
dfr(x,u) 0
8$7 o
Ofz(x,u) )
(9178 o
8f7(x,u) -0
8:}59 o
8f7(x,u) =0
8‘%12 e

Ofs(x,u)

8$1 - 0’
dfs(x,u) _0

8;106 ’
0 fe(x,
%711) = (—c:rgs:c7)au1,
dfs(x,u) _

8%8 ’
dfs(x,u) 1
o (—sxgca:7)mu1,
Ofs(x,u) _o

0x10 ’
dfs(x,u) _0

a.’b(; '

Con las funciones fg(x,u) = &g y fo(x,u) = &g, sus derivadas parciales son:

Ofs(x,u) _0
8x1 ’
Ofs(x,u) _0
83?9 ’
dfs(x,u) I,—1I, J.Q,
axlO B $12( I’I‘ ) [r
Ofs(x,u) _0
0x11 ’

8.1‘12

JOfs(x,u) €U1o<Iy — Iz).

Iy
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Con las funciones fo(x,u) = 9 y fio(x,u) = &10, sus derivadas parciales son:
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Ofolx,w) _ flxw) _
6$1 ’ (9.’131 ’
Ifs(x,u) 0 dfio(x,u) 0
81'9 o 81'7 o
dfo(x,u) df10(x,u) I, — 1, J- 2,
Qhlxw) _y Ofwlew) _ (Lo,
81‘10 6.2?8 Iy Iy
an(Xa u) -0 aflO(Xa u) =0
8$11 ’ 8339 ’
Ofg(x,u) _o Of10(x, 1) _0
012 ’ 31510 ’
ﬁflo(x, 11) —0
ory1
8f10(x,u) _ Iz _I:r
31‘12 - ( Iy ) ’

Por ultimo, con las funciones f11(x,u) = #11 v fi2(x,u) = @12, sus derivadas parciales son:

8f11(X7 u) —0 aflg(X, u) -0
5‘x1 ’ 8.%1 ’
afll(xv u) =0 afl?(x,u) -0
0x11 ’ Oxr ’
df11(x,u) 0 f12(x, 1) I, -1,
—F— =1L 723310(7)7
85812 618 Iz
3f12(x711) —0
856’9 o
8f12(x,u) _ I, — I,
61‘10 o .'L'g( Iz )’
0fi12(x,u) -0
ory1
8f12(x7u) -0
0x12 .

La matriz jacobiana B del sistema dindmico se obtiene a continuacion.

Ofaikx,w) . Ofi(x,u)
Ouy Oug
Ofiz(x,u)  Ofi2(x,u)
Ouy Oug u=usg

Las derivadas parciales de las funciones f1(x,u) y f2(x,u) son:
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w =0, W = (cx118T9CTT + sxusx7)a,
U1 U1

Ofa(x,u) _0
8u2 ’
df1(x,u) ~0 dfa(x,u) —0
8u4 ' 6’[1,3 ’
Ofa(x,u) _0
a’U,4 '

Las derivadas parciales de las funciones f5(x,u) y f4(x,u) son:

78‘1038(){7 w _ 0, szla(x,u) = (sw118@9CT7 — cmucm)%,
U1 U1

Ofa(x,u) —0
8u2 ’
dfs3(x,u) —0 Ofs(x,u) —0
8u4 ’ 6’LL3 ’
Ofa(x,u) —0
8u4 '

Las derivadas parciales de las funciones f5(x,u) y fs(x,u) son:

78f5’8(§1’ u) =0, 8f66(;<1’ u) = (cmcmﬁ%,
dfs(x,u) 0
Oun ’
Ofs(x,u) 0 Ofs(x,u) 0
8u4 ’ 8u3 ’
dfe(x,u) _0
(9’&4 '
Las derivadas parciales de las funciones f7(x,u) y fs(x,u) son:
df7(x,u) -0 dfs(x,u) -0
8u1 ’ 8u1 ’
dfs(x,u) 1
Ous B E7
8f7(x, 11) -0 6f8(x, 11) -0
Ouy ’ Ous ’
Ofs(x,u) 0
6’(&4 '

Las derivadas parciales de las funciones fo(x,u) y fio(x,u) son:
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JC Ofolxw _
6’&1 ’ 8@61 ’
df10(x,u) -0
3u2 ’
dfo(x,u) 0 Ofrxu) 1
(9’U,4 ’ 6u3 Iy ’
8f1() (X, 11) —0
811,4 '
Las derivadas parciales de las funciones fi1(x,u) y f12(x,u) son:
df11(x,u) -0 df12(x,u) -0
aul ’ aul ’
df12(x,u) —0
8u2 ’
Ofn(xw Ofi(xw _
(9’664 ’ 8u3 ’
Ofia(x,u) 1
8u4 o Iz ’

Los puntos de equilibrio para la linealizacién del UAV se realizan en el estado estacionario howver, los
cuales consideran los valores: (¢,0,v,%) = 0y (u2,us,us) = 0. Mientras que la entrada wu; se obtiene
al despejarse de la ecuacién B.3 del UAV.

f=—g+ (cﬁcqb)%, (B.23)
0=—g+ (chqS)%, (B.24)
u; = mg. (B.25)

Por lo tanto, los puntos de equilibro de los estados son x, =[0 00000000 00 0] y de la entra
son uy = [mg 0 0 0] que al sustituirse en los jacobianos A y B resultan:

, (B.26)

I
OO OO DD ODODO OO OO
OO OO OO OO OO OO
OO OO DD DODDODO OO OO
OOOOOOOOQQ| o O O
D OO OO OO0 OO
OO DD OO DD OO0 O
O OO H OO0 o oo
OO OO DD OO OO OO
O R OO DD DD OO

OO DD DODDODDODDODO OO O
OO OO OO OO O+ OO
OO DO DD DO OO OO
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ro o0 0 07
0 0 0 0
0 0 0 O
0 0 0 0
0 0 0 0
L0 0 o0
B=10 0o 0o o (B.27)
0+ 0 0
0O 0 0 O
l
0 0 7 0
0 0 0 0
l
0 0 0 L]
Las variables de desviacion A = —x,A — u,B son:
o
0
0
0
0
A=— g (B.28)
0
0
0
0
_0_

B.2. Linealizacién y discretizacion del subsistema traslacional

Esta seccion presenta la linelizacién del subsistema traslacional del UAV. El cual se considera el vector
de estados x = [z & y ¥ 2 2|7 = [z1 @2 23 74 25 26]T y el vector de entradas u = [U; ¢ 0 ¥]T =
[ug ug uz ug)?.

Por lo tanto, las ecuaciones del subsistema traslacional representado en variables de estado son los
siguientes:

i1 = 9, (B.29)
Zo = (cugsugcus + Sugsus) % Uy, (B.30)
T3 = x4, (B.31)
Z4 = (Sugsuscug — cugsus) o Uy, (B.32)
G5 = xg, (B.33)
e = —g + (cuscus) % uy. (B.34)

La linealizacién de las ecuaciones B.29-B.32 se realizan usando las ecuaciones de la Tabla A.2.
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x=Ax+Bu+ A,
y = Cx.

La matriz jacobiana A para el subsistema traslacional del UAV se calcula a continuacién.

Ofilxw) . Ofixu)
aml axe
A=l o
Ofe(x,u)  Ofe(x,u)
oz Oz =

Donde las derivadas parciales de las funciones fi(x,u), fa(x,u) y f3(x,u) de la matriz A son:

8fﬂx,u)::0 8ﬁxx,u)::0 8ﬁﬂx,u)::0
8x1 ’ 8:01 ’ 8(E1 ’
df1(x,u) _1 . Ofs3(x,u) _o
85(]2 ’ ’ 6332 ’
df1(x,u) _o df2(x,u) _0 df3(x,u) _0o
6:63 ’ 6565 ' 8;1:3 ’
df3(x,u) _
8x4 ’
df1(x,u) ~0 dfs(x,u) —0
8306 ' 81‘5 ’
df3(x,u) —0
3x6 '
Para las funciones fi(x,u), f5(x,u) y fs(x,u) son:

Ofs(x,u) _o dfs(x,u) —0 Ofs(x,u) _0
6$1 ’ Bxl ’ 81’1 ’
8ﬁdx,u)::0 3ﬁﬂx,u)::0 Qﬂﬂx,u)zzo
Oz¢ ' Ozs ’ Oz '

Ofs(x,u) 1

6.136 o

La matriz jacobiana B se obtiene a continuacién.
8f1 (x,u) .. 6f1 (x,u)
Ou, Oug
B=| .
Ofe(x,u)  Ofe(x,u)
Ouy Oug u=usg

Las derivadas parciales de las funciones fi(x,u) y fa(x,u) son:
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M =0, M = (cugsuzcug + su;;suz)i,
duq Ouq m
M = (—cuygsussus + su4cu2)lu1,
Ous m
0fi(x,u) 0fa(x,u) 1
Pur 0. o (CU4CU3CU2)mU1,
M = (—sugsugcus + cu4su2)lu1.
Ouy m
Para las funciones f3(x,u) y fa(x,u) son:
6f3(X, 11) - 8f4(x, u) - 1
P 0, 0w, (sugsuscus cw;sug)m7
dfs(x,u)
= (—Sugsuzsus — cugCug) —uq,
Ous m
0fs(x,u) Ofs(x,u)
T 0. P (SU4CU3CU2)mU17
Ofa(x, ) = (cugsuzcus + sw;suQ)lul.
Ouy m
En las funcionesfs(x,u) y fo(x,u) son:
dfs(x,u) dfs(x,u) 1
9y =0, oy = (CUSCU2)m,
0 ,u 1
]%(sz) = (_CU3SUQ)EU1,
0fs(x,u) Ofs(x,u) 1
P 0, F (su5cu2)mu17
dfs(x,u) _0
8u4 '

Considerando los puntos de equilibro en estado hover del UAV, se obtiene el vector de estados x, =
00000 0] y el vector de entradas u = [mg 0 0 0]7 entonces las matrices de la linealizacién del

susbsitema traslacional del UAV son los siguientes:

01 0 0
0 0 0 O
0 0 0 1
A= 0 0 0 O
0 0 0 O
0 0 0 O
0 0
0 0
_ 10 -9
B = 0 0
0 0
1
El término A = —x,A — usB es el siguiente:
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(B.40)



(B.41)

Q@ O oo oo

Las matrices discretas se obtienen a continuacién.

Discretizaciéon de subsistema traslacional del UAV

Las matrices A y B de las ecuaciones B.39-B.40 se discretizan de acuerdo a la Tabla A.3 considerando
un tiempo de integracion h.

Xp41 = Pxp +Tug + A,
i = Cxi.

El término A contiene a las variables de desviacién del sistema linealizado, por lo tanto, A =
—Pbx, — I'u,.

Resolviendo para la matriz ®

-1
P = g—l{(sf - A) } (B.42)
1 ¢ 00 00
01 0000
00 1 ¢t 00
“looo 100 (B.43)
000 0 1 ¢
000 0O0°1
Realizando cambio de variable ¢ = h, entonces:
1 A 00 0 O
01 00 0O
0 01 A OO
® = 0001 0O (B.44)
00001 h
0 00 0 0 1
Resolviendo para la matriz T'
h
r :/ o(7)Bdr (B.45)
o
i, W2 :
0 0 59 0
0 0 hg 0
0 29 0 0
= 2 B.46
0 —hg 0 0 ( )
29 0 0
N




La representacién de las ecuaciones del UAV tanto lineales como no lineales son 1tiles para el diseno
y aplicacién de controladores en el UAV. Las ecuaciones dindmicas para la estimacién de posicién de
UAV se mencionan en el siguiente Anexo.
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Anexo C

Linealizacion de las ecuaciones

navegacion

Las ecuaciones de navegacién se presentan en la ecuacién C.1.

|
R£(¢,9>¢) : 0313

S OIS e 2 e 8

Donde,

By —copsp + spsbcyy  spsip + cpsber)
le((b, 0,9) = |cOsp  copch + spsfsyy  —spe + cpsOsi |
—s6 s¢pch cocyp

1 sotgh coptgh
Ry(9,0)= |0 cp  —s0 |,
0 s¢sef cosel

100
Iz = |0 1 0f,
_O 1_
[0 0 0]
03.3= 10 0 0
0 0 0]

El cambio de variables del vector de estados es el siguiente:

X:[xl To T3 Ty Ty Xg X7 Iy xg}T:[a: y z u v w ¢ 0 1/)}
y en el vector de entradas:
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T T
u:[ul Uy U3 Uy Us U6} :[az ay a, p (¢ r]

Sustituyendo las variables de estado x y u en la ecuacién C.1, y desarrollando la multiplicacién matricial
se obtienen las siguientes ecuaciones:

&1 = x4cT8CTY + T5(—CT7STY + ST7STYCLY) + T6(ST7ST9 + CT7STICTY), (C.6)
Zog = x4Cx88T9 + T5(CT7CT + ST7STST9) + T6(—ST7CT9 + CTTSTSTY), (C.7)
I3 = —x48x8 + T5(sxrcxs) + xg(carey), (C.8)
Ty = uy, (C.9)
I5 = ug, (C.10)
T = U3, (C.11)
T7 = ug + ussxrrtaxsg + ugcxrrtaxs, (C.12)
T8 = U5CT7 — UGSTT, (C.13)
L9 = UsST7SETy + UGCTTSETS. (C.14)

La linealizacién de las ecuaciones C.6-C.14 se realiza usando las ecuaciones de la Tabla A.2. La matriz
jacobiana A € R%*? se obtiene a continuacién:

Ofaikx,u)  Ofi(x,u)
8;51 8369
Ofoxw) - Bfe(xu)
01 Ozg T=x

Considerando las funciones fi(x,u) = &1, fa(x,u) = @2, f3(x,u) = Z3,..., fo(x,u) = &g, sus derivadas
parciales se desarrollan a continuacion.

Para la funcién fi(x,u) son:

df1(x,u) —0
81‘1 ’
9fi (X7 u)
0xo
df1(x,u)
8$3
df1(x,u)
Oy
M = —CT78T9 + ST7STICI9,
(9:E5
df1(x,u)
Oxg
%ZU) = x5(swrsxg + cxrsxgcxy) + we(crrsry — sxrsT8CTy),
df1(x,u)
3ZE8
df1(x,u)

o = —x4(crgsrg) + x5(—crrcry — ST7ST8ST9) + X (ST7CT9 — CT7STYSTY).
X9

:O’

=0,

= CxgCxg,

= 8I78x9 + CTr78T8CTY,

= —x4(sxgcrg) + w5(sxrcrgexy) + xg(cxrersery),

Para la funcién fo(x,u) son:
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dfa(x,u)
8$1
dfa(x,u)

2T
81'2 ’

dfa(x,u) 0
(9l‘3 ’
0f06w) _

81'4

0

M = CX7CT9 + ST7STZSTy,
8%‘5

0

Ofxu) _ —ST7CTy + CL7STST9,
81'6

9f2(x,u)
8.%‘7

dfa(x,u)

al'g
dfa(x,u)

:O’

= x5(—szrcxg + crrsrssTy) + xg(—cxrcryg — ST7STYSTY),

= —x4(swgsxg) + x5(sx7cT88T9) — T6(CT7CTSSTY),

—=— = = x4(cwgcrg) + x5(—cxr78T9 + STTSTICTY) + X6 (STTST + CT7STYCTY).

8$9

Para las funciones f3(x,u) y f4(x,u) son:

8f3(x, 11) -0
8951 o

dfs(x,u)
8$2

dfs(x,u)

(r“)l'g - 07
dfs(x,u)
8334
dfs(x,u)

——— L = sx7SCT
axS 7 85

Ofs(x,u)

—— " = cxrcxs,

8336
Ofs(x,u)

:07

= —S8Tsg,

——2 = = x5(cxrexs) — xg(sxrcxs),

8957
0fs(x,u)

——" = = —xy(cxs) — x5(swrsws) — xe(cxrsas),

8.138
ofs(xu) _
8309 ’

Para las funciones f5(x,u) y fo(x,u) son:

Ofs(x,u) —0
8131 ’
Ofs(x,u) —0
8339 ’
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dfe(x,u)

8:01

dfs(x,u)

81‘9

Ofs(x,u) 0
81’1 ’
Ofi(x,u) 0
8132 ’
Ofs(x,u) 0
81‘3 ’
Ofs(x,u) 0
8.734 ’
Ofs(x,u) 0
6(E5 o
Ofs(x,u) 0
8.736 ’
Ofs(x,u) 0
8307 o
Ofs(x,u) 0
81‘8 ’
Ofs(x,u) 0
a.’Eg e

:0’

=0.



Para las funciones f7(x,u) y fs(x,u) son:

dfz(x,u) _0 Ofs(x,u) _0
6561 ’ (3'1‘1 ’
df7(x,u) _o dfs(x,u) —0
81'6 ’ 8,@(; ’
0 ) dfs(x,u
M = ug(crrtgrs) — ug(srrtgrs), M = —us(sz7) — ug(car),
(9,187 8137
df7z(x,u dfs(x,u
fg(xg ) = us(swrse’rs) + ug(crrse’xs), %8) =0,
Of7(x,u) _o dfs(x,u) _o
8$9 ’ 8339 '
Para la funcién fy(x,u) son:
dfo(x,u) ~0
8%‘1 ’
dfo(x,u) _o
al’ﬁ ’
Ofolxu) _ us(crrsexs) — ug(szrsexs),
8.’177
w = us(swrse’rgtgrs) + ug(crrse’xgtgrs),
s
dfg(x,u) —0
8379 ’
Las matriz jacobiana B € R?*6 se obtiene a continuacién.
Ofikk,u)  Ofi(x,u)
Ouy Jue
Ofo(x,u)  Ofe(x,u)
Ouy Oug U=
Para las funciones fi(x,u) y f2(x,u) son:
df1(x,u) —0 dfa(x,u) _0
8U1 ’ 8’&1 ’
afl(x7u) =0 8f2(x,u) -0
8u6 ’ 8u6 ’

Para las funciones f3(x,u) y fi4(x,u) son:
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0fs(x,u)

8U1 - 07
fs(xu) _
8”6 ’

Para las funciones f5(x,u) y fo(x,u) son:

Ofs(x,u) _0
8u1 ’
Ofs(x,u) _1
8u2 ’
Ofs(x,u) _0
8U3 ’
Ofs(x,u) —o
(’)uﬁ ’

Para las funciones f7(x,u) y fs(x,u) son:

df7r(x,u) _o

Oouq ’
8f7(x, 11) =0

8u2 ’
df7r(x,u) 0

8’&3 ’
8f7(x, 11) =1

8u4 ’
78f78(;; W _ srrtgrs,
LB(;Z W _ crrtgrs,

Para las funciones fy(x,u) son:

Ofs(x,u)

8U1 - 1’
Ofs(x,u) _0
8u6 '
dfe(x,u) _o
3u1 ’
dfs(x,u) _0
(’)ug ’
dfe(x,u) 1
6’&3 ’
dfs(x,u) _o
aU4 ’
Ofs(x,u) _0
aU5 ’
Ofe(x,u) _o
auﬁ ’
dfs(x,u) _o
6’&1 ’
dfs(x,u) _0
8u2 ’
dfs(x,u) 0
8u3 ’
dfs(x,u) _0
8u4 ’
dfs(x,u)
T ous T
dfs(x,u)
78’(},6 = —S8T7.



df9o(x,u)

AT
8’[1,1 ’
Ofo(x,u) ~o
8u4 ’
Ofolxw) _ o en
8U5 7 85
7af9(x’u) = CcXT7SET
D 7SETs.

Considerando los puntos de equilibro en hover del UAV como se muestra en la seccién B.1, el vector
de estados xs = [0 000 0000 0]T y el vector de entradas u = [0 0 0 0 0 0]7, que evaluando los
puntos de equilibro en las derivadas parciales, se obtienen las matrices de las ecuaciones de navegacién
en su forma lineal:

| |
0323 | | EP | 0323
Ll __1_____.
| |
A= 0353 | Osas | Osps ; (C.17)
| |
e
| |
O3z3 1 Oszz3 1 Osg3
| |
_ ; ;
0323 | 0323
L ____.
|
B= Iz | Osus ) (C.18)
|
B
|
0323 1 I3
|
o
0
0
0
A=—|0 (C.19)
0
0
0
_0_
Con,
1 0 0
L= |0 1 0], (C.20)
0 0 1
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0 0O
03,3=(0 0 O (C.21)
0 0 O
Lo cual se representa como:
x=Ax+Bu+ A, (C.22)
y = Cx. (C.23)

La matriz de mediciones C depende de los sensores que se dispongan en el sistema dinamico.
Nota. La discretizacion del sistema dindmico lineal y no lineal se realiza con el método numérico de

Euler, es posible realizarse con otros tipos de métodos numéricos.

Xk4+1 = Xi + (Axk + Buk)dt
Y = ka.

La introduccion de este modelo dinamico discreto en los filtros de Kalman se presenta en la siguiente
seccién.
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Anexo D

Método de discretizacion numérico
para filtros de Kalman

Los filtros de Kalman requieren del modelo dindmico en tiempo discreto. Analiticamente es posible
obtener este modelo dinamico discreto en el filtro de Kalman lineal, pero su complejidad aumenta para
sistemas dindmicos de méas de dos estados. En los filtros de Kalman no lineales es necesario utilizar
métodos numéricos para discretizar el sistema dindmico no lineal debido a que casi imposible obtener
un modelo dindmico discreto.

En esta seccién se presenta la parte de prediccién de los filtros de Kalman para introducir los métodos
dindmicos en tiempo continuo, pero discretizados con un método numérico. Existen diferentes métodos
numeéricos como Euler, Trapezoidal, Runge-Kutta, Simpson, etc. En esta seccion se utiliza el método
numeérico de Euler como se muestra a continuacién

Las ecuaciones D.1 y D.2 representan el paso de prediccion del filtro de Kalman lineal de la seccién
2.1.

)A(]; = AXy_1 + Buy, (Dl)
P, = AP, ;AT + Q. (D.2)

Las ecuaciones D.3 y D.4 representan el paso de prediccion del filtro de Kalman extendido de la seccién
2.2.

f(; = f(f(k_l, uk), (D3)
P, = AP, 1A + Q. (D.4)

En la parte de prediccion de los filtros de Kalman es donde se requiere los modelos dindmicos discretos.
Una forma facil de discretizar es considerar esta parte de prediccién en tiempo continuo e introducir
el método de discreteizacién de Euler [Beard, 2012] y [Simon, 2006].

El paso de prediccién del filtro de Kalman lineal con el método de Euler se conforma por las siguientes
ecuaciones.

)A(]; = Xk + (Axt + But)dt, (D5)
P, =Py + (AP,_; + P, AT + Q)dt. (D.6)

El paso de prediccién del filtro de Kalman extendido con el método de Euler se conforma por las
siguientes ecuaciones.
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X; = X + f(ﬁt_h ut)dt, (D7)
P, =Pi_1+ (AP, + P, AT + Q)dt. (D.8)

En las ecuaciones D.5 y D.7 se incluye el método numérico de Euler y es importante utilizarlo en
los filtros de Kalman®. Mientras que en las ecuaciones D.6 y D.8 son discretizaciones de la matriz de
covarianza a priori. Con estas ecuaciones se conoce a estos filtros como filtros de Kalman continuos-
discretos.

En el paso de prediccion del filtro de Kalman Unscented de la seccién 2.3 siendo un filtro de Kalman
no lineal se utiliza la ecuaciéon D.7 para discretizar el sistema dindmico no lineal. No es necesario
discretizar la covariza a priori en este filtro porque utiliza la diferencia de [X ik~ %, ] lo cual ya estan
discretas al obtenerse de la ecuacién D.7. Esto es diferente en el filtro de Kalman lineal porque las
matrices A y B son constantes, excepto en el filtro de Kalman extendido que son variantes y evaluadas
en cada iteracion del algoritmo que también no es necesario discretizar la covarainza a priorio siempre
y cuando el algoritmo no se indetermine.

Las ecuaciones discretas del paso de prediccion del filtro de Kalman unscented son las siguientes.

X =Xip—1+E(Xip—1,w)dt, (D.9)
2n

% =y Wi, (D.10)
=0
2n

Py =Y Wi, — &)X, - %17+ Q. (D.11)
=0

El resto de los algoritmos se mantiene igual.

1Es aqui donde es posible cambiar el método de nimerico de Euler por otro.
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Anexo E

Demostraciones

E.1. Demostracion de valores de ponderacion

D(1 = Cyps

Bo = D(Cyps N Cop),
=D((1 = Cyps) N (1 = Coy)),
= D(l — Cgps — Cof —s—Cgps ﬂCof).

ngs = D(Cgps N @)a
= D(Cgps N (1 - COf))a
= D(Cgps - Cgps n COf)v

ﬁOf = P(Cgps n COf)v
= D((l - C.(JPS) n Cof),
= D(COf - Cgps n COf)~

ﬁgpwf = D(Cgps n COf)-

- COf + Cgps n COf) + D(Cgps - Cgps N COf) + COf - Cgps n COf + D(Cgps N COf) =1,

D(1) = 1.
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E.2. Demostracion de mediciones lineales

La matriz de covarianza de las salidas:

PgPSOflyy = (ngwf - y;psof)<3’gp80f - y;psof)T’ (E.1)
. . T
(- B G-t
Yof yaf Yof yUf
Considerando mediciones lineales y ruido blanco gaussiano, entonces:
- - A - e NT
_ CopsX + Wyps| | CygpsX CypsX + Wyps| | CgpsX (E.3)
i Cofi+W0f Cof)'s(i Coff(erof Coff(7 ’ ’
- T
— Cgps > _o— ngs Cgps R - ngs
= (_COJ [x—%x7] + |:Wof Cor [x—x7] + war : (E4)
- _Cgps [)A( _ )A(i] + Wyps ~ a_1T Cgps T Wyps r (E 5)
- _Cof Wof [X_X ] Cof + Wor ' '

Suposicién. No existe la correlacién entre los estados y el ruido en las mediciones, ni la correlacién
entre ruido de las mediciones del GPS y del sensor OF, por lo tanto:

_ | Cops (% — %] [5(75(7]7“ Cops T_|_ Wops | | Wgps ’ (E.6)
- Cof Cof Wor Wof . .

Resultando:

— T
P9p50f|YkYk = CgPSOfP Cgpsof + Rgpsof- (E?)

De forma similar se realiza para la matriz cruzada de los estados y las salidas:

P ypsosixy = (X =X )Y gpsos = Typsos) > (E.8)
=(x =% )(Cypsof(x —%X7) + WQPSOf)T7 (E.9)
= (X - ii)((x - ii)TCZpsof + ngsof)' (Elo)

Suposicién. No existe la correlacion de los estados y el rudio en las mediciones, ni la correlacién entre
ruido de las mediciones del GPS y del sensor OF, resultando:

Ppsofixy = P CL (E.11)

gpsof:

En todo este procedimiento matemético se considera la propagacién de un solo punto sigma en las
mediciones.

Noétese que a partir de esta formulacién lineal es posible obtener la ganancia de Kalman IKCgps05 v la

matriz de covarianza Pgps,¢ similar al filtro de Kalman unscented que se representan en las ecuaciones
E.12 y E.13.

-1
’Cgpsof = P9P50f|Xyngsof|yy’ (E12)
_ T
Pypsof =P~ — ’Cgpwagpwflyy’Cgpsof' (E'13)
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Anexo F

Cdédigo Matlab

Algoritmo F.1: KF en péndulo simple

clear all %Limpia las variables guardadas en la memoria
close all %Cierra todas las ventanas de graficas
clc %Limpia la ventana de comandos

%IMPLEMENTACION DE FILTRO DE KALMAN LIENAL (KF) A UN PENDULO SIMPLE

%Descripcién del sistema:

%Esta simulacién presenta la implementacién de un Filtro de Kalman
lineal

%(KF) a un péndulo lineal. La consideracién de diferentes tiempos de

%dicretizacién dt y tiempo de muestreo T se consideran en el sistema y
en el

%filtro de Kalman.

%% Parametros del péndulo

g = 9.81; m/s”2
m = 5; hkg
1 = 10; %m

%% Pardmetros de simulacidn

T = 0.001; %#Tiempo de muestreo
dt = 0.0001; %#Tiempo de discretizacién
tfinal = 10; %Tiempo de simulacién

%% Matrices del sistema continuo en variables de espacio de estado

A= 1[0 1; -g/1 0]; %Matriz A de dimensiones 2x2

B = [0 1/(m*x1"2)]"; %Matriz B de dimensiones 2x1

c = [1 0]; %Matriz C de dimensiones 1x2; el estado x1 es
observable

D = 0; %Matriz D

%% Propiedades de ruido

Q = [25e-9 0; 0 25e-9]; %Matriz diagonal de la covarianza de
ruido del proceso de dimesiones 2x2

R = 2e-4; %Matriz diagonal de covarianza de ruido
de las medicioes de dimensidén 1x1

I = eye(2,2); %Matriz identidad de 2x2
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%% Condiciones iniciales

x(1:2,1) = [pi/18; 0.01]; %Estados; x1 = theta (posicidén angular);
x2 = tethapunto (velocidad angular. El1 valor 0.01 es para Matriz P

=P"T>0.

xhat(1:2,1) = [pi/16; 0]; %Estados estimados

P = (x-xhat)*(x-xhat) '; %$Matriz P=P"T>0 (simétrica definida
positiva) de la covarianza del error de los estados

time = 0; %Tiempo

xArray = [x]; %Vector de estados x

yArray = [x(1)]; %Vector de salidas y

xhatArray = [xhat]; %Vector de estados xhat

yhatArray = [xhat(1)]; %Vector de salidas yhat

timeArray [time]; %Vector tiempo
%% Simulacién
for t = 0 : T : tfinal-T %Iteraciones

%Sitema dindmico
for k = 0: dt : T-dt
time = time + dt; %#Incrementa el tiempo
u(l) = 0; %Entrada; par
x(1:2) = x(1:2) + (A*x(1:2) + B*xu(l) + sqrt(Q*dt)*[0;randn])*
dt; %Ruido en la velocidad
end
y(1) = Cxx(1:2) + sqrt(R)*(randn) ; /Medicidén; sqrt(R) es la
desviacién estandar.

%Algoritmo del KF

%Prediccién

xhatbar = xhat(1:2) + (Axxhat(1:2) + B*u(1))*T; YPropaga la media
; estimacidén a priori

Pbar = A*xP*xA' + Q; %Propaga la
matriz de covarianza; estimacidén a priori

%Correccién
K = (Pbar*C')*inv (C*Pbar*C' + R); %Calcula la gancia de
Kalman
xhat (1:2) = xhatbar + K*(y(1)- Cxxhatbar); JCorrige los estados;
estimacion a posteriori
P = (I - KxC)x*Pbar; %Actualiza la matriz de
covarianza del error de los estados

%0btiene la salida
yhat = C*xhat (1:2);

%Guarda datos en los siguientes vectores. Asi el programa es més
heficiente.
xArray = [xArray x];
yArray = [yArray yl;
xhatArray = [xhatArray xhat];
yhatArray = [yhatArray yhat];
timeArray = [timeArray timel;
end
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%Graficas

figure (1)

hold on

plot (timeArray ,yArray, 'k', 'LineWidth',2)

plot(timeArray,yhatArray, 'r', 'LineWidth',62)

title('Filtro de Kalman lineal','FontSize', 12, 'FontWeight', 'bold')

xlabel ('Tiempo [s]', 'FontSize', 12, 'FontWeight', 'bold')

ylabel ('Angulo [rad]', 'FontSize', 12, 'FontWeight', 'bold')

x1im ([0 tfinall)

legend ('$\theta + ruido$','$$\hat{\theta}t_1$$ $$KF$$ ','Interpreter’',
'"latex', 'FontSize', 12)

grid on
Algoritmo F.2: EKF en péndulo simple
clear all %Limpia las variables guardadas en la memoria
close all %Cierra todas las ventanas de graficas
clc %Limpia el la ventana de comandos

%IMPLEMENTACION DE FILTRO DE KALMAN EXTENDIDO (EKF) A UN PENDULO
SIMPLE

%Descripcién del sistema:

%Esta simulacién presenta la implementacién de un Filtro de Kalman

%Extendido

%(EKF) a un péndulo. La consideracién de diferentes tiempos de

hdicretizacién dt y tiempo de muestreo T se consideran en el sistema y
en el

%filtro de Kalman.

%% Pardmetros del péndulo

g = 9.81; %Aceleracién gravitacional [m/s”2]
m = 5; WMasa [kg]
1 = 10; %longitud del brazo [m]. S6lo con estos pardmetros

funciona el EKF.

%% Parametros de simulacién

T = 0.001; %#Tiempo de muestreo
dt = 0.0001; %#Tiempo de discretizacién
tfinal = 10; %#Tiempo de simulacién

%% Propiedades de ruido

Q = [25e-9 0; O 25e-9]; %Matriz diagonal de la covarianza de
ruido del proceso de dimesiones 2x2

R = 2e-4; %Matriz diagonal de covarianza de ruido
de las medicioes de dimensidén 1x1

I = eye(2,2); %Matriz identidad de 2x2

%% Condiciones iniciales

x(1:2,1) = [pi/2; 0]; %Estados; x1 = theta (posicidén angular);
x2 = tethapunto (velocidad angular). El1 valor 0.01 es para Matriz
P=P~"T>0.
xhat (1:2,1) = [pi/16; 0]; %Estados estimados
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P = (x-xhat)*(x-xhat) '; %$Matriz P=P"T>0 (simétrica definida
positiva) de la covarianza del error de los estados

time = 0; %Tiempo

xArray = [x]; %Vector de estados x
yArray = [x(1)]; %Vector de salidas y
xhatArray = [xhat]; %Vector de estados xhat
yhatArray = [xhat(1)]; %Vector de salidas yhat
timeArray = [time]; %Vector tiempo

%% Simulacién
for t = 0 : T : tfinal-T %Iteraciones

%Sitema dindmico

for k = 0: dt : T-dt
time = time + dt; %#Incrementa el tiempo
u(l) = 0; %Entrada; par

x(1:2) = x(1:2) + ([x(2);-g/l*sin(x(1))+ 1/(m*1"2)*ul] + sqrt(Q

)*[0;randn])*dt ; Y%Integracién de Euler
end

%Ruido en la velocidad
y(1) = x(1) + sqrt(R)*(randn); %Medicién; sqrt(R) es la

desviacidén estandar.

%Algoritmo del EKF

A = [0 1;-g/1l*cos(xhat (1)) O0]; YMatriz Jacobiana A, variable en el

tiempo

%Prediccién

xhatbar = xhat + ([xhat(2); 1/(m*1°2)*u - g/l*sin(xhat(1))])*T; %
Propaga la media; estimacidén a priori

Pbar = A*xP*xA' + Q; %Propaga
la matriz de covarianza; estimacién a priori

H = [1 0]; %Matriz Jacobiana H, constante en
el tiempo

%Correccién

yhatbar = xhatbar (1) ; %0btiene la medicién

estimada a partir de la estimacidén a priori
K = Pbar*H'xinv (H*xPbar*H' + R); %#Calcula la gancia
de Kalman

xhat (1:2) = xhatbar + K*(y(1) - yhatbar(l)); 7%Corrige los estados

; estimacién a posteriori

P = (I - Kx*H)*Pbar; %Actualiza la matriz

de covarianza del error de los estados

%0btiene la salida
yhat = xhat (1) ;

%Guarda datos en los siguientes vectores

xArray = [xArray x];
yArray = [yArray yl;
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xhatArray = [xhatArray xhat];

yhatArray [yhatArray yhat];

timeArray [timeArray timel;
end

%Graficas

figure (1)

hold on

plot (timeArray ,yArray, 'k', 'LineWidth',2)

plot (timeArray,yhatArray,'m', 'LineWidth',2)

title('Filtro de Kalman Extendido', 'FontSize', 12, 'FontWeight', 'bold"')

xlabel ('Tiempo [s]', 'FontSize', 12, 'FontWeight', 'bold')

ylabel ('Angulo [rad]', 'FontSize', 12, 'FontWeight', 'bold')

x1im ([0 tfinall)

legend ('$x_1 + ruido$','$$\hat{x}_1$$ $$EKF$$ ','Interpreter','latex'
,'FontSize', 12)

grid on
Algoritmo F.3: UKF en péndulo simple
clear all %Limpia las variables guardadas en la memoria
close all %#Cierra todas las ventanas de graficas
clc %Limpia el la ventana de comandos

%IMPLEMENTACION DE FILTRO DE KALMAN UNSCENTED (UKF) A UN PENDULO
SIMPLE

%Descripcién del sistema:

%Esta simulacién presenta la implementacién de un Filtro de Kalman

%Unscented

%(UKF) a un péndulo. La consideracién de diferentes tiempos de

%dicretizacién dt y tiempo de muestro T se consideran en el sistema y
en el

%filtro de Kalman.

%% Pardmetros del péndulo

g = 9.81; %Aceleracién gravitacional [m/s”2]
m = 5; WMasa [kg]
1 = 10; %longitud del brazo [m]

%% Pardmetros de simulacién

T = 0.001; %#Tiempo de muestreo
dt = 0.0001; %Tiempo de discretizacién
tfinal = 10; %#Tiempo de simulacién

%% Propiedades de ruido

Q = [25e-9 0; 0 25e-9]; %Matriz diagonal de la covarianza de
ruido del proceso de dimesiones 2x2

R = 2e-4; %Matriz diagonal de covarianza de ruido
de las medicioes de dimemnsién 1x1

I = eye(2,2); %Matriz identidad de 2x2

%%Definir los pardmetros de la transformada Unscented y los vectores
de peso
n = 2; %Tamafio del vector de estados
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alpha = 1; %Parametro de escalamiento primario

beta = 2; Y%Parametro de escalamiento secundario

kappa = 0; %Parametro de escalamiento terciario

lambda = alpha”2*(n+kappa) - n;

wm = ones(2*n + 1,1)*1/(2*x(n+lambda)) ; %Calcular el vector de
pesos de la media

WC = Wm; %Calcular el vector de
pesos de la covarianza

wm (1) = lambda/(lambda+n); %#Calcular el primer

peso del vector de la media
wc (1) = lambda/(lambda+n) + 1 - alpha”2 + beta; JCalcular el primer
peso del vector de la covarianza

%% Condiciones iniciales

x(1:2,1) = [pi/2; 0.01]; %Estados; x1 = theta (posicidén angular);
x2 = tethapunto (velocidad angular). El valor 0.01 es para Matriz

P=P~T>0.

xhat(1:2,1) = [pi/16; O0]; %Estados estimados

P = (x-xhat)x*(x-xhat)'; YSMatriz P=P"T>0 (simétrica definida
positiva) de la covarianza del error de los estados

time = 0; %Tiempo

xArray = [x]; %Vector de estados x

yArray = [x(1)]; %Vector de salidas y

xhatArray = [xhat]; %Vector de estados xhat

yhatArray = [xhat(1)]; %Vector de salidas yhat

timeArray = [time]; %Vector tiempo

%% Simulacién
for t = 0 : T : tfinal-T %Iteraciones

%Sitema dindmico
for k = 0: dt : T-dt

time = time + dt; %#Incrementa el tiempo

u(l) = 0; %Entrada; par

x(1:2) = x(1:2) + ([x(2);-g/l*xsin(x(1))+ 1/(m*x1"2)*u] + sqrt(Q
)*[0;randn])*dt ; JIntegracién de Euler

end

%Ruido en la velocidad
y(1) = x(1) + sqrt(R)*(randn); %sqrt(R) es la desviacién estandar

%Algoritmo del UKF

% Paso 1: Obtener los puntos sigma
sP = chol(P,'lower'); %Calcular la raiz cuadrada de la matriz de
la covarianza del error de los estados
X = [xhat(1:2), xhat(1:2)*ones(l,n)+sqrt(n+lambda)*sP,
xhat (1:2) *ones (1,n)-sqrt(n+lambda)*sP];

% Step 2: Transformacién de la predicciédn

% Propagar cada punto sigma através de la prediccién
% chi_m = "chi minus" = chi(klk-1)
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for i=1:2%xn+1
Xbar(1:2,i) = X(:,1i) + ([X(2,1); 1/(m*1"2)*u - g/l*sin(X(1,1i))
1)*T; YDiscretizar esta parte
end

xbar = Xbar*wm; 7 Calcular la media de cada estado predecido

%#Calcular la covarianza del estado predecido

Pbar = Q;
for i = 1:2%n+1

Pbar = Pbar + wc(i)*(Xbar(:,i) - xbar)=*(Xbar(:,i) - =xbar)';
end

%Paso 3: Transformacidén de la observacidn

%Propagar cada punto sigma a través de las observaciones
Ybar = Xbar (1,:);

ybar = Ybarx*wm; %Calcular la media de la salida predecida

%Calcular la covarianza de la salida predecida
%y la covarianza cruzada entre el estado y la salida

Pyy = R;
Pxy = zeros(n,1);
for i = 1:2*%n+1

Pyy = Pyy + wc(i)*(Ybar(:,i) - ybar)*(Ybar(:,i) - ybar)';
Pxy = Pxy + wc(i)*(Xbar(:,i) - xbar)x*(Ybar(:,i) - ybar)';
end

% Paso 4: Correcciédn

K = Pxy*inv(Pyy); %Calcular la ganancia de Kalman

xhat (1:2) = xbar + Kx(y(1) - ybar); Y%Actualizar el estado estimado
P = Pbar - K*Pyy#*K'; JActualizar la covarianza estimada

%0btiene la salida
yhat = xhat (1) ;

%Guarda los dados en los sisguientes vectores. Asi el programa es

mas
%eficiente.
xArray = [xArray x];

yArray = [yArray yl;

xhatArray = [xhatArray xhat];

yhatArray = [yhatArray yhat];

timeArray = [timeArray timel];
end

%Graficas

figure (1)

hold on

plot(timeArray ,yArray, 'color',[0.8500 0.3250 0.0980], 'LineWidth',b2)

plot (timeArray ,yhatArray,'--', 'color',[0 0.4470 0.7410], 'LineWidth'
,2)

title('Filtro de Kalman Unscented', 'FontSize', 12, 'FontWeight', 'bold"')

xlabel ('Tiempo [s]', 'FontSize', 12, 'FontWeight', 'bold')

156




ylabel ('Angulo [rad]', 'FontSize', 12, 'FontWeight', 'bold')
x1im ([0 tfinall)

legend ('$x_1 + ruido$','$$\hat{x}_1$$ $$UKF$$ ','Interpreter','latex'

, ' FontSize', 12)
grid minor

%Nota. Estos filtros de Kalman funcionan bien en simulacién.
todo funciona bien en simulacién...

De hecho
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Anexo G

Cdédigo LabVIEW

Recordando que los programas 1-4 son subrutinas para los sensores de navegacién, el programa 5 es la
subrutina principal para los algoritmos de Kalman; el programa 6 es la subrutina para la visualizacién
y guardado de datos.

Observacion nimero 1. Los programas se escriben en el entorno de LabVIEW usando bloques y
lenguajes de programacion en C y en Matlab.

Observaciéon nimero 2. En las Figuras de las subrutinas de programacién realizar ZOOM para
visualizarlas mejor?.

EIEE]
la & =
Figura G.1: Programa 1: IMU, sensor inercial.
Bresio BT e ol _ _ BBzt m -
o)
o]

Figura G.2: Programa 2: Mag, brijula digital/magnetémetro.

I Tesis 100 % digital.
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Figura G.4: Programa 4: OF, sensor de flujo éptico.

Observacion niimero 3. La programacién en bloques de LabVIEW facilita la implementacién de los
algoritmos de Kalman. Sin embargo, el tiempo de compilacion del codigo aumenta con la agregacion
de algoritmos.

Observacion numero 4. La programacién de las subrutinas se realiza en diferentes loops para reducir
tiempos muertos de programacion, porque el sistema operativo de la tarjeta MyRIO se basa en linux
de tiempo real, esto lo hace una programaciéon de multitareas.

Observacién niimero 5. Respecto a la observacion anterior, es necesario la declaracién de variables
globales y locales para enlazar cada subrutina de programacion.

Observacién nimero 6. El monitoreo de +81 variables del sistema de navegacion incluyendo senales
y datos de sensores, valores de calibracién y estados estimados, se realizan con el programa 6.

Observacion numero 7. El tiempo de programacion version 1 del sistema de navegacion paso de

cinco meses a dos meses gracias a la colaboracién de la estancia de un estudiante de maestria y de
estancias de residencias profesionales.
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Figura G.5: Programa 5: Sistema de navegacién.
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Figura G.6: Programa 6: Graficas y guardado de datos.
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