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RESUMEN:

Este articulo presenta el disefio de un sistema que
estima la posicion en coordenadas polares y la
velocidad de desplazamiento cartesiana de un vehiculo
aéreo no tripulado. Se implementa este estimador con
la simulacion de sefiales en Matlab utilizando un Filtro
Kalman Extendido (EKF). Se obtiene un error
cuadratico maximo del orden de 10~ (-4) para la
posicion y 10~ (-5) para la velocidad, concluyendo que
el filtro EKF permitio la estimacién con un alto grado
de precision en la posicién aun cuando el dispositivo
GPS entrega medidas contaminadas con ruido blanco.
Palabras clave: Control de drones, Vehiculos
operados remotamente, Seguimiento de drones,
Estimacion 3D

ABSTRACT:

This article presents the design of a system that
estimates the position in polar coordinates and the
cartesian travel speed of an unmanned aerial vehicle.
This estimator is implemented with the simulation of
signals in Matlab using an Extended Kalman Filter. A
maximum square error of the order of 10~ (-4) for the
position and 10~ (-5) for the speed is obtained,
concluding that the EKEF filter allowed the estimation of
the position even when the GPS device delivers
measurements contaminated with white noise.
Keywords: Unmanned aerial vehicles control,
remotely operated vehicles, UAV tracking, three-
dimensional estimation.

1. Introduccion

Los vehiculos aéreos no tripulados permiten el desarrollo de diversas actividades en distintos
campos, tales como: agricultura, seguridad y defensa, medio ambiente, entre otros. En los ultimos
afnos, su uso se ha impulsado, debido al éxito que ha tenido en aplicaciones militares, a raiz de
esto diferentes grupos de investigacion y empresas se han dedicado a realizar estudios de estos
sistemas (Mejias Alvarez, 2006).

El principal problema que se presenta con los vehiculos aéreos no tripulados es que, al no tener
control humano, se debe hacer un seguimiento para detectar la ubicacion del mismo y realizar el
control adecuado del vehiculo, debido a esto, es necesario tener sistemas de seguimiento que
presenten la informacion con el error mas bajo posible, para obtener los datos con una precision
alta (Jaramillo Gomez y Gomez Yepes, 2013).
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El filtro Kalman es un algoritmo que permite identificar el estado oculto no medible de un sistema
dindmico lineal, siendo capaz de seleccionar la sefial adecuadamente conociendo previamente la
varianza del ruido que contamina el sistema (Mejias Alvarez, 2006). Al ser un algoritmo recursivo
funciona en tiempo real utilizando las mediciones de entrada actuales, el estado calculado
previamente y la matriz de incertidumbre (Young y Chellappa, 1990).

Eduardo Giraldo, Pablo Mufioz y Jhon Bonilla en la Universidad Tecnoldgica de Pereira y
Universidad del Quindio desarrollaron un modelo dindmico de un vehiculo aéreo no tripulado tipo
QuadCopter, aplicando un controlador que utiliza la realimentaciéon de estados para llevar el
sistema a un estado estable en 100 ms (Gutiérrez, Suarez, y Becerra, 2016). El algoritmo tiene un
filtro de minimos cuadrados con identificacion MIMO, lo que permite obtener un error medio
cuadratico de 0.2562 grados en una simulacion de 50s; utilizando un controlador LQR se logra
controlar e identificar el sistema inicial en un tiempo de 3.7s y lo puede ser comparable con un
controlador PID convencional lo que permite reducir el tiempo de establecimiento y mejorar el
seguimiento de referencia en el controlador LQR (Gutiérrez, Suarez, y Becerra, 2016).

Lu Dai y Guang Jin desarrollaron un simulador para el control de posiciéon en 3 ejes de naves
espaciales. El sistema de consiste en tres volantes de reaccion y cuatro giroscopios de control de
momento (CMG). Disefiaron un filtro Kalman extendido para proporcionar la posicidon para el
controlador. Los resultados que obtuvieron les permitié demostrar que el sistema de
determinacion de posicién puede alcanzar un alto nivel de precisién (Dai y Jin, 2010).

Federico von Bergen, Juan Giribet y P. Martos desarrollaron un sistema de navegacion de posicidon
de bajo costo para naves espaciales. El sistema fusiona mediciones de un giroscopio MEMS de tres
ejes y una camara CCD que identifica un patréon conocido de puntos (que emulan las estrellas). El
sistema fue implementado en un procesador ARM Cortex-A8, ejecutandose en el sistema operativo
GNU / Linux y fue probado en un banco de pruebas de aire como validacién experimental (Von
Bergen, Giribet, y Martos, 2015).

Jaw-Kuen Shiaul, Wei-Van Luol y Long-Kuang Lee realizaron el disefio y la implementacion de un
sensor para detectar la colision electréonica de un vehiculo aéreo. La funcion principal del sensor de
colision es monitorear continuamente la situacion de vuelo del vehiculo aéreo, y activa el sistema
ELT en el caso de accidente o choque. El componente principal del sensor son los acelerémetros
MEMS. La adquisicién de datos y la determinacion de colisién se logran utilizando un
microcontrolador PIC de bajo costo. La condicién de falla se determina en funcién de la aceleracién
del vehiculo y la variacién de velocidad (Shiau, Luo, y Lee, 2008).

Xiemi y Daquing (Xu y Huang, 2018) proponen un algoritmo RANSAN basado en informacién
previa para implementar la estimacién de la posicidon de un vehiculo aéreo no tripulado UAV. Este
método utiliza en primer lugar el algoritmo SURF para procesar las imagenes de secuencia
adquiridas por el UAV en diferentes angulos de la misma area objetivo en el vuelo real, para lograr
la extraccion y la coincidencia de puntos caracteristicos entre las imagenes. Con la asistencia de la
informacién de la posicién proporcionada por los sistemas GPS e IMU, el algoritmo RANSAC
combinado con el algoritmo de cinco puntos se utiliza para obtener la informacién de posicién
correspondiente del UAV en cualquier momento.

Teniendo en cuenta que la precisién y disponibilidad de la posicion de los vehiculos aéreos no
tripulados son componentes importantes en el éxito de la mision y la seguridad de la aviacion, en
Ucrania se desarrollé un sistema que utiliza un conjunto de dispositivos sensores de bolsillo
personal para la medicién directa y el procesamiento remoto de datos para el posicionamiento y
navegacion del UAV (Protsenko, Rudenko, y Ostroumov, 2019). Debido a los sensores disponibles
en el mercado el precio del sistema se reduce ademas de hacer posible procesar los datos de
forma remota e independiente.

Zakharin y Ponomarenko (Zakharin y Ponomarenko, 2017) proponen un esquema de construccion
de un complejo de navegacidén integrado de un vehiculo aéreo no tripulado, con dos subsistemas:
inercial y de rumbo aéreo. Para cada subsistema, se implementan algoritmos para el
procesamiento complejo de la informacién de navegacién desde los sensores de navegacion
correspondientes y el equipo a bordo del GPS sobre la base de un circuito de compensacion no
invariante. La principal caracteristica es que el vehiculo aéreo no tripulado complejo de navegacion
adaptativo mejorara la precision de la determinacién de los pardmetros de navegacion del vuelo,
la confiabilidad y la inmunidad al ruido de la aeronave durante la tarea de vuelo.

El sistema desarrollado presenta un aporte importante debido a que el error cuadratico se
minimiza y la precisidén de la posicion y velocidad del vehiculo es alta. A continuacion, se detalla la
metodologia utilizada en el desarrollo del sistema, los resultados y las conclusiones obtenidas con
el desarrollo del sistema.



2. Metodologia

2.1. Diseio del sistema de estimacion

Se realiza el disefio de un sistema que estima la posicion y la velocidad de un vehiculo aéreo en 3
ejes, este sistema es disefiado mediante un Filtro Kalman Extendido (EKF, Extended Kalman Filter)
teniendo en cuenta las etapas de prediccidon, medicién y actualizacién. La posicion original del
vehiculo se conoce con gran exactitud y se supone que su partida es desde la posiciéon de reposo.
El objetivo del sistema es estimar de la manera mas precisa la posicidon en coordenadas polares y
la velocidad de desplazamiento cartesiana del vehiculo en todo momento, a partir de las
mediciones del acelerometro y el GPS.

La formulacion del Filtro Kalman tiene dos caracteristicas principales: utiliza un modelo dinamico o
de espacio de estados y el procesamiento recursivo de los datos de entrada (Proakis y Manolakis,
2007).

El Filtro Kalman minimiza la varianza estimada del error, ademas halla la innovacion con la
diferencia entre las mediciones y el estimador a priori (Semenov, Chernokulsky, Razmochaeva, y
Svertoka, 2018).

El Filtro Kalman Extendido se utiliza cuando se tienen funciones vectoriales no lineales, usando
una aproximacion de la serie de Taylor, se puede transformar un sistema no lineal a un sistema
lineal respecto a la estimacién actual.

Se muestra a continuacién en la Fig. 1 el sistema dinamico planteado para el desarrollo de este
proyecto.

Fig. 1
Sistema dindmico del funcionamiento del EKF.
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Donde U(n) es el vector de sefiales de entrada, para este caso corresponde a la aceleracidn del sistema, F es una matriz de
transicidn de estado, H es una matriz de mediciones, B es la matriz de entrada, X(n) es el vector de variables de estado, H, es
una funcidn vectorial no lineal debido a |la conversién entre coordenadas polares y cartesianas y Z(n) es el vector de

mediciones, la salida del sistema.

Las ecuaciones de estados que modelan un sistema acelerado en coordenadas cartesianas son |as siguientes:
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Donde x{1), y(n) y z{n) son la posicién del vehiculo en coordenadas cartesianas y £(n), y(n) ¥ 2(n) corresponden a la
velocidad de desplazamiento cartesiano.

Las ecuaciones 1-6 pueden ser expresadas seg(n la Ecuacién 7.
X(n)=FX(n-1)+BU(n)+W(n) (7

Donde F es la matriz de transicion de estados, X(n) es el vector de variables de estado, B es la matriz de entrada, U(n) es el
vector de sefiales de entrada y W(n) es el ruido de estado.

Donde r, & ¥ ¢ son altitud, latitud y longitud respectivamente.

Por lo que el vector de mediciones esta dado por la Ecuacidn 17.

1 00 A& 0 O
010 0 A O
o001 0 0 At
F= 000 1 0 O )
000 0 1 0
000 0 0 1
ax(n)
U(n) = |a, ) (9
a,(n)
%mz o 0|
1
0 iﬁtE 0
B= 1 10
0 1] Eﬂtz an
At 0 0
0 At 0
L 0 0 At
¥ W(n) se define con una matriz de autocorrelacién Q,,.
Debido a que el GPS entrega medidas en coordenadas polares se tiene que:
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Z(n) = H,(X(n)) +V(n) a7

Donde H,, (X{n)] es una funcidn vectorial no lineal del vector de variables de estado dada por:
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Con un jacobiano JH gue permite linealizar esta funcion vectorial.
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Etapas del Filtro Kalman Extendido implementadas en Matlab
Prediccién
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Para efectos de simulacién se asume una varianza de ruido de estado (sw) y una varianza de ruido
de medicién (sv) con valores de 0.001. En cuanto al diferencial de tiempo para estimar la posicion
del vehiculo se considera en 0.1 segundos y una longitud de las sefales equivalentes a 1000



muestras. De igual manera, se toma un vector de sefales de entrada conformado por

aceleraciones aleatorias filtradas por un filtro normalizado pasa bajo eliptico con frecuencia de
corte 0.1.

3. Resultados

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos para la estimacién de la posicidn en
coordenadas polares y cartesianas en las Fig. 2 y Fig. 3.

Fig. 2
Sefial de posicion real (azul) vs. Sefal de posicion
estimada en coordenadas polares (rojo).
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Sefial de posicion real (azul) vs. Senal de posicidn
estimada en coordenadas cartesianas (rojo).
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En la Fig. 4 se muestran los resultados obtenidos para la estimacién de la velocidad en
coordenadas cartesianas.



Para efectos de visualizacién grafica también se simuld el sistema de estimaciéon con un vector de
sefales de entrada conformado por aceleraciones constantes observando que la velocidad

incrementd constantemente en los 3 ejes (X Y Z). Estos resultados se pueden ver en las Fig. 5 a
Fig. 7.

En las graficas mostradas a continuacion se puede observar que la posicidén y velocidad estimadas
siguen muy bien a la posicion y velocidad reales del sistema.

Fig. 4
Sefal de velocidad real (azul) vs. Sefial de velocidad
estimada en coordenadas cartesianas (rojo).
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Sefial de posicidn real (azul) vs. Sefal de posicidon estimada
en coordenadas polares (rojo) para una aceleracién constante.
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coordenadas cartesianas (rojo) para una aceleracion constante.
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A continuacién, se evalla la confiabilidad del filtro implementado a través de una medicion del
error cuadratico medio, lo cual se puede observar en las Fig. 8-13.

Se considera que el sistema implementado en Matlab realiza una estimacion precisa de la posicidon
en coordenadas polares y la velocidad de desplazamiento cartesiana del vehiculo aéreo en todo
momento, debido a que el error cuadratico maximo al momento de estimar la posicion en altitud
(r) es de 2x10~(-4) y en promedio el error tiende a 0. El error cuadratico maximo al momento de
estimar la posicién en latitud (6) es de 2.3x10”(-4) y en promedio el error tiende a 0. El error
cuadratico maximo al momento de estimar la posicién en longitud (¢) es de 1.1x107(-4) y en
promedio el error tiende a 0.
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Ademas, el error cuadratico en promedio al momento de estimar la velocidad en el eje X fue de
1x10~(-5) el error cuadratico en promedio al momento de estimar la velocidad en el eje Y fue de
3.13x10~(-5) el error cuadratico en promedio al momento de estimar la velocidad en el eje Z fue
de 3.44x107(-5)

Fig. 11
Error cuadratico medio de la
estimacion de velocidad en X.
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Error cuadratico medio de la
estimacion de velocidad en Y.
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4. Conclusiones

A través de la implementacion de un Filtro Kalman Extendido, fue posible la estimacion de la
posicion en coordenadas polares y la velocidad de desplazamiento cartesiano de un vehiculo aéreo
acelerado por un piloto remoto, de manera precisa, obteniendo errores cuadraticos medios en el
orden de .

El Filtro Kalman Extendido funciona de manera adecuada permitiendo la linealizacién de las
funciones vectoriales no lineales mediante el uso del jacobiano, ademas permite la estimacién de
la posicién aun cuando el dispositivo GPS entrega medidas contaminadas con ruido blanco.

Los resultados de la simulacion utilizando Matlab muestran la precision de los datos que se
obtienen con el EKF, y muestran un buen rendimiento para el seguimiento del vuelo de un
vehiculo aéreo no tripulado.



Al analizar la simulacién de los experimentos, la convergencia del EKF y la complejidad de su
operacion que demuestran que el EKF tiene un buen rendimiento integral en términos de velocidad
y precision.
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