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Resumen: En este trabajo se desarrolla un sistema de navegacion basado en un observador que
puede ser adaptado a diferentes tipos de vehiculos no tripulados. Para su disefio se utilizé un filtro
extendido de Kalman y un modelo cinematico del vehiculo, asi como las medidas (simuladas) de
diferentes sensores. Estos constan de tres acelerometros, tres girdscopos, un receptor de GPS y tres
magnetometros. El observador fue simulado usando MATLAB® vy los resultados de la simulacion
se presentan para concluir sobre la viabilidad del filtro de Kalman en el desarrollo del sistema de
navegacion.

Palabras Clave: vehiculos no tripulados, navegacion, filtro de kalman, observadores, modelo
cinematico.

Abstract: In this work a navigation system is developed that can be adapted to different unmanned
vehicles. For system designing, an extended Kalman filter was used, as well as a kinematical model
and simulated sensor measurements. Three accelerometers, three gyros, a GPS receiver and three
magnetometers comprise the group of sensors used on this work. MATLAB® was used to simulate
observer and the simulation results are presented in order to conclude about the extended Kalman

filter viability in the development of the navigation system.
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1. INTRODUCCION

El estudio de los vehiculos no tripulados (UV de Unmanned
Vehicles) se constituye en un area importante de la robotica
movil. Sus aplicaciones van desde la verificacion de
condiciones climaticas, hasta bisqueda y rescate, pasando por
la vigilancia e inspeccion de territorios y todo tipo de estudios
geograficos y orograficos.

Lograr la autonomia e inteligencia necesarias para que estos
vehiculos tomen las decisiones que le permitan llegar al destino
prefijado requiere de un adecuado sistema de control, una parte
integral del cual es el conocido como Sistema de Navegacion.

Desde el punto de vista de un vehiculo, “navegar” significa
determinar en todo momento y de manera precisa, su velocidad,
posicion y orientacién con respecto a una referencia conocida.
En el caso de los vehiculos autonomos, esto se logra empleando
multiples sensores integrados inteligentemente mediante
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estimadores. Para esta tarea se usa ampliamente el filtro de
Kalman (McGowan, 2005, Juny et al, 1999, Proctor et al, 2004,
Mayhew, 2003, Svensson et al, 1995, Drolet et al, 2000,
Caccia, 1999, Mostov et al, 1996, Laviola, 2005), en sus
versiones basica y extendida.

Existen pocos reportes de utilizacion de algoritmos diferentes;
Vanicek (Vanicek et al, 2004) utiliza un algoritmo de
navegacion nuevo (NNA New Navigation Algorithm) que se
basa unicamente en las medidas de la posicion del vehiculo, y
Nearchou (Nearchou, 1999), presenta un algoritmo genético
para la navegacion adaptativa de un vehiculo.

En este trabajo se presenta un sistema de navegacion basado en
un filtro extendido de Kalman. El aporte fundamental consiste
en un enfoque generalizado para el desarrollo del sistema de
navegacion, de manera que pueda ser aplicado a diferentes
tipos de vehiculos no tripulados, con el fin de emplearlo en tres
proyectos que estan siendo desarrollados por el grupo de



automatizacion y disefio (A+D) la UPB, a saber, “Desarrollo de
un vehiculo volador no tripulado de ala fija para inspeccion y
vigilancia (AURA)”, “Desarrollo de un vehiculo sumergible
operado remotamente ROV para inspeccion subacuatica” y
“Aplicacion de un método de disefio de observadores no
lineales”. Se busca ademas, la mayor claridad en la descripcion
del desarrollo, de manera que pueda ser utilizado facilmente
por otros disefiadores como base para sus trabajos.

La estructura del presente trabajo es la siguiente: En la seccion
2 se explica la estructura del observador que se desea
implementar, en la seccion 3 se desarrolla el modelo cinematico
para un vehiculo, en la seccion 4 se especifica el modelo de
ruido que se empled para la simulacion de los sensores, en la
seccion 5 se presentan las ecuaciones del filtro de Kalman, y se
aplica este observador al sistema de navegacién del vehiculo.
También se muestran los resultados obtenidos. Finalmente, en
la seccion 6 se dan las conclusiones del trabajo.

2. ESTRUCTURA DEL OBSERVADOR, CASO DE UNA
AERONAVE

En la Fig. 1 se muestra el diagrama de bloques de un sistema de
control en lazo cerrado, aplicado sobre un UAV, el cual incluye
un observador. Se puede considerar que un observador es una
estructura matematica que combina las entradas y salidas del
sistema a observar; en este caso, las salidas de los sensores y las
sefiales de excitacion, con un modelo del sistema para
proporcionar una estimacion de los estados y las salidas de ese
sistema. La robustez de la estimacioén depende de la estructura y
adecuado disefio del observador.

Sistema

de Control UAV +~Sensores

Observador

Fig. 1. Diagrama de funcionamiento del sistema de control y el
observador en un UAV.

En este caso, se usard un modelo cinematico para el disefio e
implementacion del observador. Se ha preferido el modelo
cinematico sobre el modelo dindmico porque si bien este ultimo
relaciona directamente las entradas (fuerzas aplicadas sobre el
vehiculo) con las salidas (aceleracion, velocidad y posicion),
las ecuaciones que lo componen son complejas y fuertemente
no lineales, amén de incluir pardmetros aleatorios y dificiles o
imposibles de medir tales como la velocidad y direccion del
viento, la turbulencia, los cambios de temperatura y otros
factores climaticos. M. Grewal y S. Weill (Grewal et al, 2001)
compararon los resultados obtenidos al disefiar dos sistemas de
navegacioén utilizando un modelo dindmico y un modelo
cinematico, y llegaron a la conclusién de que usar este ultimo
disminuye la complejidad del problema y arroja resultados
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satisfactorios. Casi la totalidad de los autores han optado por
esta alternativa (Farell et al, 1999).

La estructura del sistema controlado, usando un observador
basado en un modelo cinematico seria como se muestra en la
Fig. 2.

Ref. i

€ Sistema | | UAV Sensores
’|de Control Pr
N Vr
Pr a, h,
Yr oy
ar IMU observador,

Fig. 2. Diagrama de funcionamiento del observador usando un
modelo cinemaético.

El modelo cinematico usa como entradas la aceleracion y
velocidad angular del sistema, informacion que es
proporcionada por una unidad inercial de medida (IMU por
Inertial Meassurement Unit) conformada por tres acelerometros
y tres gir6scopos.

3. MODELO CINEMATICO

El modelo cinematico tiene la siguiente forma:

X = f(x' aV' wV) (1)

y = g(X, aV! (‘)V) (2)
Donde x = [pr vy qr] es el vector con las variables de estado
del sistema, pr =[x y z]T es el vector de posicion del
centro de masa del vehiculo medido en el marco inercial
(NED), v =[v, v, UZ]T es el vector de velocidades del
vehiculo tomadas en el marco inercial (NED), qp =
[90 q1 g2 q3]T es el cuaternio de actitud tomado en el marco

inercial, ay, = [ax a, az]T es el vector de la aceleracion
medida en el marco del vehiculo, tal como es entregado por los
acelerometros, wy = [p, q, T.]T es el vector de velocidad
angular medido en el marco del vehiculo, tal como es entregado
por los girdscopos, y = [pr v hy] es el vector con las

variables de salida del sistema y h, = [hx h, hZ]T es el
vector de campo magnético en el marco del vehiculo.

3.1 Ecuacion para la Posicion

pr=Vr 3)
3.2 Ecuacion para la Velocidad

Para relacionar la velocidad con respecto a un marco inercial
con la aceleracion medida por los acelerometros, es necesario
tener en cuenta que ambas estan medidas en diferentes marcos
de referencia. El cambio de base se hace usando la matriz de
rotacion (C"):

‘./T = CTaV + gT (4)
Donde



2(q195 — 9092)
2(q293 *+ q0q1) 5)
96 —ai —a; + 43

2(q192 + 9093)
96 —qi +q3 - 43
2(9293 — 90q1)

a5+ a9 — a5 —d3
C=1 209192 — 9093)
2(q193 + 9092)

Aqui, g; son elementos de un vector llamado “cuaternio”, que
se explica en la seccion 3.3.

gr es un vector que determina la fuerza de gravedad (Stevens
et al, 2003).

3.3 Cuaternio

El cuaternio es un vector de cuatro componentes que representa
la actitud del vehiculo.

La velocidad de cambio del cuaternio esta relacionada con la
velocidad angular del vehiculo por medio de la siguiente
expresion:

. 1
qr = —3 Q,qr (6)
Donde

P, 0 o 90
Q, = (M
_q(l) rm O _plﬂ

3.4 Campo Magnético

El campo magnético es una salida del sistema, medida por los
magnetometros del vehiculo. Constituye un vector de tres
componentes, y cada componente representa la intensidad de
campo magnético en cada uno de los tres ejes del vehiculo. En
el trabajo de Johnson et al. se utilizan las mediciones para
calcular la declinacién magnética (diferencia angular del norte
geografico respecto al norte magnético), lo que permite calcular
el error en el rumbo del vehiculo 8 (Johnson, 2006).

Siendo asi, la funciébn g que relaciona las salidas con las
entradas y con el vector de estado se definiria como:

y=9& =[pr vr ¥r] ®

Y la ecuacion que permite calcular el rumbo Y a partir de las
variables de estado del sistema es:

Yr = atan2(Cy,, C11) ©

Donde Cy; es la componente (1,1) de la matriz C y Cy, es la
componente (1,2) de la matriz C. La matriz C se dio en (5).

3.5 Modelo Aumentado

Las entradas al modelo cinematico desarrollado son la
aceleracion y velocidad angular medidas por la unidad inercial,
y estas medidas vienen corrompidas con ruido, que no es
blanco, sino que incluye unas desviaciones aleatorias conocidas
como “random walk”. Se agregan entonces al vector de estados
seis componentes mds, correspondientes precisamente a las
desviaciones en los acelerometros y los girdéscopos. La idea es

que estos estados adicionales sean estimados por el observador
y que se usen para corregir las medidas de aceleracion y
velocidad angular provenientes de la unidad inercial.

En la Tabla 1 se resumen las ecuaciones que se utilizan en el
modelo aumentado. Puede verse en dicha tabla que las
desviaciones en la aceleracion y la velocidad se restan al vector
de aceleracion antes de integrar.

Tabla 1. Resumen de las ecuaciones que componen el
modelo cinemético de un vehiculo.

Estados del sistema S'alldas del Eptradas del
sistema sistema
Pr
AL Pr a
X= q, :f(X,aV,(DV) y:[VT]zg(X) u= mV]
v
b T
bﬂ)
Pr=vr
r=C ?V+gT pr =Lpr
T
ar _EQ4qT vy = Iavr ay = [ax ay aZ]T
b, = n, Yy =tan"(Cyy, Ciqp) v = [pw o Tw]
bw = n,

En la Tabla 1, I es la matriz identidad de orden 3; n,, n,, son
ruidos blancos gausianos de media cero, que pueden
considerarse como perturbaciones,

0 (p,-b,) (4,-b,) (r,-b)
o ~(p,-b,) 0 ~(r,-b) (q,-b,) 0
Tl(a-b) (-b) 0 ~(p-p)| 0
—(rw—b,) _(qw_bq) (pw—bp) 0
T (11)
ba=[bax bay baz s
y
b, = [b, b, b] . (12)

3.6 Modelo Linealizado

Para el disefio del observador se usa un modelo linealizado de
la forma:

X = Ax+ Bu
y = Hx + Du

13)
(14)
En donde las matrices se calculan usando una aproximacion
Taylor de primer orden.
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03><3 I3x3 03><4 03x3 03><3
03><3 03><3 qu —C' 03x3
A = 04><3 04><3 qu 04><3 _05 : Zq (15)
03><3 03><3 03><4 03><3 03><3
_03><3 03><3 03><4 03><3 03><3 i
03><3 03><3
CT 03x3
B=|0,, O.5~Zq (16)
03><3 03><3
03><3 03><3
I3 03x3 03x4 03x3 03x3
H=0, I, 0, 0, 3x3 (17)
01x3 01x3 f(//q 01x3 1x3
D = 0q9x6 (18)
Donde
(9@, -9, +9,a.) (qa.+q.3,+qa.) (-4.a,+qa,+q,a.) (-q.a,-q.a,+q3.)
f,=| (¢ +9a,-9a.) (4.8,-47-0a.) (a3 +0.3,+qd) (48 -43+0a)| (19)
(-, + ., +q,a@.) (g +qa,-qa.) (-q.a@,+4,a,-aa.) (4@, +e.a,+qa.)
a=a,-b, ,a=a-b, a =a,-b, (20)
0 »p, 9, T,
1 |-p, 0 -1, g,
f =——=x
“"2g, om0 -p, @b
ﬁw:pw_bp ’ qw_qw_bq’ r :rw_br (22)
-4 —49, —4;
z, - 9 49 9 23)
q; 90 —4
-4, 4 9

fw :[K(qscn 7q0C21) K(qzcn 7q1C21) K(%Cn Jrqsz) K(qucll +qzczl):| (24)

Co=q:+4 -9 4 (25)
C21:2*(q1'q2+qo'q3) (26)
k= 2 27
il @7

3.7 Modelo Discretizado

Se elige como periodo de muestreo el inverso de la frecuencia
de medida de la IMU: 0.01 segundos, debido a que se esta
trabajando con un modelo cinematico que integra la
informacion proveniente de la IMU de forma que no se dispone
de otra informacion entre estos periodos.
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Para la discretizacion se utilizan siguientes ecuaciones:

A, = 21, +T-A (28)

B, :A’I(Ad—IIG)Bz(Il6~T+%A-TZJB (29)
H,=H (30)

D,=D (€3))

4. MODELO DE LOS SENSORES

Es necesario tener en cuenta las caracteristicas de los sensores
utilizados, que se exponen a continuacion.

4.1 Antena de un Sistema de Posicionamiento Global (GPS)

El GPS es un Sistema Global de Navegacion por Satélite
(GNSS) que permite determinar en todo el mundo la posicién
de un cuerpo.

Es de especial interés, para el disefio del sistema de navegacion,
modelar el ruido del GPS. Para ello se tom6 el modelo RCB-LJ
de la compafiia UBLOX, pues es el que se piensa utilizar en el
AURA, la aeronave autonoma que esta desarrollando la UPB, y
a la cual se piensa aplicar el sistema de navegacion desarrollado
en este trabajo. Segun las especificaciones para esta antena de
GPS, el ruido puede modelarse como un ruido blanco, con una
desviacion estandar de 0.1 m/s en la velocidad y hasta de 5 m
en posicion. Las caracteristicas del ruido para las medidas de
posicion se dan en la Tabla 2 y para las medidas de velocidad,
en la Tabla 3 (las especificaciones para el modelo RCB-LJ se
encuentran disponibles en la pagina web del fabricante:
www.u-blox.com).

Tabla 2. Caracteristicas del ruido la posicion entregada por

el GPS.
Parametro ;
Media 0
Varianza 25 m’

0.25s

Tiempo de muestreo

Tabla 3. Caracteristicas del ruido para la velocidad
entregada por el GPS.

Parametro Valor

Media 0

0.01 (m/s)”
0.25

Varianza

Tiempo de muestreo

4.2 Unidad Inercial (IMU)

Las caracteristicas de ruido de una unidad inercial dependen
del tipo de acelerébmetros y giréscopos que la componen, asi
como del fabricante. Como referencia se tomara la IMU



utilizada por el AURA. Esta es la pIMU de la empresa
MEMSense (IM05-0300C050A50). La unidad entrega medidas
a una frecuencia de 100 Hz. Segtn las especificaciones del
fabricante, el ruido entregado por esta unidad tiene una
densidad de potencia de 0.0003m/s?/Hz'/? para la
aceleracion y de 0.1°/s/Hz"/? en la velocidad angular.

Dado que el ancho de banda del sensor es de 50 Hz, lo anterior
equivale a una desviacion de £0.002 m/s? en la aceleracién y
de £0.71°/s en la velocidad angular.

Una desviacion estandar de +0.71°/s equivale a una de
40.0124 rad/s y a una varianza de 1.54 rad?/s?.

Sin embargo, el ruido entregado por la unidad inercial no puede
modelarse como un ruido blanco. Esto se debe a una
componente adicional de desviacion o bias que es aleatoria.
Este tipo de proceso estocastico es conocido como un “camino
aleatorio” (random walk), y puede modelarse como la integral
de un ruido blanco gaussiano. De esta forma, el ruido de la
unidad inercial se puede modelar como la suma de un ruido
blanco y un camino aleatorio, asi:

Timu = Tblanco + f Tblanco (32)
En la Tabla 4 se presentan las caracteristicas del ruido simulado
para la aceleracion medida por los acelerémetros, y en la Tabla
5 se muestran las caracteristicas del ruido para la velocidad
angular medida por los girdscopos.

Tabla 4. Caracteristicas del ruido para los acelerémetros.

Parametro
Media — ruido blanco 0
Varianza — ruido blanco 4 x 107°(m/s?)?
Media — camino aleatorio 0
Varianza — camino aleatorio | 4 X 107%(m/s?)?
Tiempo de muestreo 0.01s

Tabla 5. Caracteristicas del ruido para los giréscopos.

Parametro E Valor ‘
Media — ruido blanco 0
Varianza — ruido blanco 1.54 x 10~*(rad/s)?
Media — camino aleatorio 0
Varianza — camino aleatorio 1.54 x 10~*(rad/s)?
Tiempo de muestreo 0.01s

4.3 Magnetometros

Estos son instrumentos que miden la direccion e intensidad de
un campo magnético incidente. Comunmente se utilizan para
indicar la actitud de un objeto en movimiento con respecto al
campo magnético de la tierra
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El magnetometro que se utilizard en el AURA es el modelo
TCMS5 de la compaiiia PNI. La precision del magnetémetro
elegido para el AURA es de 0.3°, y entrega datos cada 16 ms.
Tiene una precision de = 0.05 puT (£ 50 nT).

El ruido en las componentes del campo magnético medidas por
los magnetometros se simulé como un ruido blanco gaussiano.
Las caracteristicas del ruido simulado se dan en la Tabla 6

Tabla 6. Caracteristicas del ruido para las medidas del

magnetometro.
Parametro Valor
Media 0
Varianza 2.5nT?
Tiempo de muestreo 0.05 s

5. FILTRO DE KALMAN

El filtro de Kalman consiste esencialmente en un conjunto de
ecuaciones matematicas que implementan un estimador tipo
predictor-corrector que es 6ptimo en el sentido de que minimiza
la covarianza del error de estimacion (Bishop, 1995). Desde el
momento de su introduccion, el filtro de Kalman ha sido objeto
de investigaciones extensivas y aplicaciones, particularmente
en el area de los vehiculos autdbnomos o la navegacion asistida.

5.1 Suposiciones Basicas

El filtro de Kalman se fundamenta en los siguientes supuestos
(Maybeck, 1979):

e El sistema puede describirse con un modelo lineal. Cuando
esto no es posible debe linealizarse el modelo del sistema. Esto
es lo que se conoce como filtro extendido de Kalman.

e Los ruidos del sistema y de las mediciones son blancos y
gausianos. Decir que un ruido es blanco implica que su valor no
tiene correlacion en el tiempo y que su potencia es igual en
todas las frecuencias. Un ruido blanco no existe realmente, pero
para los calculos matematicos, simplifica el problema y se
aproxima con mucha precision a un ruido real.

5.2 Estructura del filtro.

En general, el funcionamiento del filtro se puede describir en
tres etapas, a saber, inicializacién, prediccion y correccion
(Welch, 2002).

La ganancia del filtro se calcula con informacion estadistica
referente a la precision de los sensores y de los modelos
utilizados (De la Parra, 2005). La estimacion que hace el filtro
se utiliza nuevamente en la etapa de prediccion para predecir el
valor siguiente del estado. La estructura general se ilustra en la
Fig. 3.
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Fig. 3. Etapas del filtro de Kalman: prediccion y correccion.
Inicializaciéon

(33)
(34)

Xp = X
Py = var[6x;]

Donde x, es la estimacion inicial del vector de estados del
sistema y Py es la matriz de covarianza de la estimacion. Este
proceso solamente se ejecuta una vez.

Prediccion

(35)
(36)

R = fRpoq u)
P; = &, PP} + Q,

Donde @, =1+ TF es la matriz de propagaciéon de estados,
que corresponde a la discretizacion de F, F es la Jacobiana de f
y Qy es la matriz de covarianza del error en el modelo.

Correccion
K, = PrHT[R, + H,PyHT] 37
Yi = h(Xy) (38)
R = R + K[z — yil (39
Pl:,r =[1- Kka]Pk (40)

Donde, K; es la ganancia del filtro, R, es la matriz de

covarianza del error en las medidas, z,son las medidas tomadas
dh(x,u)

por los sensores en el tiempo k, H;, = "

En la Fig. 4 se muestra un diagrama de bloques en el que se da
la ubicacion del filtro dentro del sistema general de control. En
¢l se muestran las ecuaciones que utiliza.

Ref.
i:@——} Control H Vehiculo HSensoreS

Filtro de Kalman

1| X (1) = Reruy)
P =®,PD +Q;

P'=[1-K/H,]B
K,=P, Hi[R,+ P H,]

Fig. 4. Funcionamiento del filtro de Kalman con sus
ecuaciones.

5.3 Aplicacion Del Filtro De Kalman

El vector de estados que se pretende observar es:

x=[pr Vr qr b, bw]T 41

Modelo del sistema. Se usara el modelo discreto dado en (28)
-(30).

Es importante anotar que las frecuencias de los sensores son
diferentes entre si. Por ello, lo que hace el filtro de Kalman es
integrar las entradas para tener informacion del estado del
vehiculo (sin corregir) en los momentos en que no hay
informacion de las salidas. Cuando hay s6lo medidas del
magnetometro, hace la correccion del estado con las medidas
de este sensor. Para este caso, no se utiliza la matriz H
completa, como se definid en (17), sino que se debe usar una
matriz H reducida dada por:

H= [01><3 013 qu 033 03><3]

Donde fy, se definié en (31).

(42)

Finalmente, cuando hay medidas de ambos sensores, se realiza
la correccion del estado con las medidas de ambos, y se utiliza
la matriz H completa, como se definié en (17).

5.4 Simulacion En Matlab® y Resultados

El filtro de Kalman se implementd en una funciéon de
MATLAB®.

Sintonizacion del filtro. La sintonizacion del filtro consiste en
seleccionar los valores de las matrices de covarianza Qy y Ry de
manera que el resultado de la estimacion hecha por el filtro de
Kalman converja hacia el valor real de la variable.

Para determinar las matrices de covarianza se puede realizar un
entrenamiento del filtro tal como el que se describe en (Abbeel
et al, 2003). Para esto se requiere tener el filtro conectado a los
sensores del sistema y ademas conocer de manera precisa el
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valor real de las variables a estimar. Las ecuaciones de este
algoritmo de entrenamiento son:

T

1
Q= ;Z(xt — f o1, ue)) (e — f(xt—l'ut))T (43)
t=1
1 T
R=17 1;(% — h(x))(z — h(x))" 44

Donde 7 es el tiempo que dura la simulacion

Condiciones de simulacion. Una vez se tienen las matrices Q y
R se puede corregir la estimacion del filtro con las medidas de
los diferentes sensores. Esta correccion solo sucede cuando
ingresa una medida al filtro de Kalman. Dado que los sensores
tienen diferentes frecuencias de muestreo, las correcciones se
hacen en tiempos diferentes.

En la Fig. 5 se muestra la trayectoria seguida por el vehiculo en
tres dimensiones. Puede verse que el vehiculo permanece a una
altura constante de 100 metros sobre la superficie, avanza en la
direccion positiva del eje x y su posicion en el eje y es
oscilatoria, de manera que el vehiculo describe una onda
senoidal en el plano x —y. Las condiciones iniciales para la
simulacién fueron de cero para la velocidad en los tres ejes,
cero para la posicion en los ejes x —y, -100 para la posicién en
el eje z.

Trayectoria del vehiculo en tres dimensiones

Fig. 5. Grafica de la trayectoria seguida por el vehiculo en tres
dimensiones.

La velocidad del vehiculo en el eje z es cero, pues la posicion
en este eje permanece fija en -100 m. La velocidad en el eje x
es constante e igual a 5 m/s. Finalmente, la velocidad en el eje
y varia de -10 m/s a 10 m/s, describiendo una onda. En la
misma figura puede verse que la simulacion duré 100
segundos. A los resultados de la simulacion del movimiento del
vehiculo se les afiadi6 ruido de acuerdo con la seccion 4.

Resultados. En la Fig. 6 se ilustran los errores en la posicion
que el filtro permite obtener para cada uno de los ejes. Estos
errores se hallaron restando las variables reales con las
estimadas. Para la posicion y la velocidad se afiadio en las
graficas el error o ruido en las medidas entregadas por el GPS,
para apreciar la diferencia entre ambos errores y la calidad de
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filtrado del algoritmo (filtro de Kalman). Los errores en los
demas estados presentan comportamientos graficos similares,
por lo que se ha preferido presentar los resultados de forma
tabulada.

De la Tabla 7, se ve que, mientras con el GPS solo se tiene una
precision de £5m en posicion, el filtro logra +25 cm. En la
velocidad, la precision se duplica.

Error en la estimacion de la posicion en el eje

2 medida

— estimacién

10

(a)

error (m)

N
o

-20 . . . .
0 20 40 60 80 100

tiempo (s)

Error en la estimacion de la posicion en el eje !
20 .

medida |

estimacion

E

— W

5 ° (b)
3

0 20 40 60 80 100
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Error en la estimacion de la posicion en el eje
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medida _,
— estimacion

10
E
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5 ° ()
®
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Fig. 6. Grafica del error en la estimacion de la
posicion: (a) en el eje x (b) en el eje y (c) en el
eje z. El error se compara con el ruido de las
medidas de posicion entregadas por el GPS.



Tabla 7. Resumen de resultados obtenidos con el filtro de
Kalman, en términos del error cuadratico medio en cada
variable de estado. Se muestran también, a modo de
comparacion, la desviacion estindar en las medidas de
posicion y velocidad.

Desviacion
estandar del
sensor

Variable

Descripcion

X Posicion en el eje x 0.313m Sm

v Posiciéneneleje y = 0.255m Sm

z Posicién en el eje Z 0.247 m Sm
V.  Velocidadeneleje x  0.055m/s  0.1m/s
V,  Velocidadeneleje y = 0.059m/s  0.1m/s
V.  Velocidadeneleje z  0.048m/s  0.1m/s
1/ Angulo de Euler 0.578° =

[Z) Angulo de Euler 1.053° =

v Angulo de Euler 1.298° =
b Bias de aceleracién en  0.0011m/s’ _

ax el eje x
b Bias de aceleracion en : ( 0012 m / 52 a

a, el eje y
b Bias de aceleracion en  0.0012 m/s’ _

9z el eje z
b Bias de VGIOC{dad 0315° /s _

? angular en el eje X

Bias de velocidad o

b, angular en el eje y 0.334°/s B

b Bias de VeIOC{dad 0.336° /S _

7 angular en el eje Z

6. CONCLUSIONES

En este trabajo se aplico un filtro de Kalman en el disefio de un
sistema de navegacion para un vehiculo no tripulado,
encaminado a ser aplicado en varios proyectos que estan siendo
desarrollados actualmente en la UPB.

A partir de los resultados obtenidos en simulacion con el filtro
de Kalman se puede concluir que éste es capaz de estimar el
estado de un vehiculo a partir de medidas ruidosas y de un
modelo cinematico.

El filtro de Kalman es ideal para sistemas en que los sensores
responden a diferentes frecuencias, puesto que el observador
no requiere en su correccion que las salidas estén disponibles
en todo momento. Adicionalmente el filtro de Kalman combina
la informacion estadistica de este sistema y no impone
condiciones dificiles de satisfacer, lo cual es ideal puesto que se
esta trabajando con un sistema que es altamente acoplado, que
tiene multiples entradas y salidas, que no es lineal y que al
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linealizarlo es variante en el tiempo. El filtro de Kalman es
ideal para trabajar en tiempo real puesto que solo requiere los
resultados de la fltima estimaciéon y como ventaja adicional,
recibe toda la informacion que se le pueda proporcionar, de
manera que incluso integrar informacién de otros sensores es
una tarea facil.

La desventaja del filtro de Kalman es que la sintonizacion de
las matrices de covarianza no es sencilla en simulacion, y
mucho menos en una aplicacion real. Adicionalmente, debido a
que el filtro de Kalman depende de la informacién estadistica
sobre las varianzas de las medidas entregadas por los sensores,
es un algoritmo sensible a la variacién de los parametros de
ruido de cualquiera de los sensores empleados.

Debido a que el filtro de Kalman depende de la informacion
estadistica sobre las medidas de los sensores, cuando desee
utilizarse este algoritmo en el sistema de navegacion de
cualquier vehiculo, serd necesario cambiar los valores de las
matrices (0 y R de acuerdo con la dindmica de error de los

sensores a utilizar. Esta tarea puede tomar un buen tiempo,
puesto que, a diferencia del trabajo realizado en simulacion, en
la practica no se tendria conocimiento del valor real de las
variables.
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