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Resumen

En este trabajo se presenta el desarrollo matematico, disefio, implementacion en Matlab/Simulink y analisis
de una versién del filtro de Kalman denominada Filtro de Kalman “Unscented” (UKF), para la estimacién
dptima y en tiempo real (Chow et al., 2007) de las variables de estado de interés (posicion, velocidad y
actitud) de un mini-helicoptero robot a partir de las medidas ruidosas indirectas que de él se conocen
(posicion y velocidad a partir del GPS y rumbo dado por un magnetémetro). El trabajo hace parte del
Proyecto Colibri (2009) del grupo de investigacion "Sistemas de Control Digital" de la Universidad EAFIT de
Medellin, en el cual se ha construido una plataforma (mini-helicoptero, aviénica y software) para la
aplicacion de diversos métodos matematicos.

A partir de una revision bibliografica exhaustiva sobre el filtro de Kalman y sus aplicaciones a aeronaves,
se hace el desarrollo matematico del filtro UKF con la versién original propuesta por Julier y Uhimann
(1997) en lo referente al manejo de los puntos sigma y la Transformacion “Unscented" (UT), herramientas
matematicas fundamentales propuestas por ellos para la extension del Filtro de Kalman a sistemas no
lineales. Después, y mediante la utilizacion de bibliografia mas aplicada, como los trabajos de Oh y
Johnson (2006) y Vélez y Agudelo (2006), se implementa y documenta el filtro completamente en
Matlab/Simulink (Matlab, 2009; Simulink, 2009) con la posibilidad de ejecucion en tiempo real dentro de la
metodologia de prototipado répido de software (Vélez y Agudelo, 2006).

A partir de las pruebas realizadas en diferentes condiciones (Teixeira et al, 2008) se pudo concluir que el
filtro UKF brinda mejores resultados que los obtenidos con el Filtro de Kalman Extendido (EKF) utilizado en
la actualidad en el proyecto Colibri. Se puede resaltar del UKF implementado la invariabilidad de su
comportamiento frente a la variacion de las condiciones iniciales del vector de estado y la matriz de
covarianzas, asi como la reduccion en el valor del error absoluto de las componentes del vector de estado
en cada instante y el error cuadratico medio (RMSE). Como Unica desventaja podemos destacar el
aumento del costo computacional frente al EKF debido al elevado nimero de operaciones para cada uno
de los vectores de la matriz de puntos sigma.
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Capitulo 1. Introduccidn

En la navegacion de un vehiculo auténomo como un UAV (“Unmanned Aerial Vehicle®), la posicion y
velocidad pueden ser determinadas con un sistema de posicionamiento global (‘Global Positioning
System”™- GPS) y el rumbo con un magnetémetro. Sin embargo, los errores asociados a estas medidas no
permiten que éste sea el unico sistema de medida utilizado en la aeronave. Surge entonces la necesidad
de implementar herramientas que determinen el estado del sistema (posicién, velocidad y actitud o
inclinacién) en cualquier instante y realicen las acciones de control necesarias para cumplir con una tarea o
trayectoria determinada en forma dptima y recursiva, teniendo en cuenta el modelo interno del sistema. La
aplicacién de un filtro de Kalman es clave en esta etapa, ya que permite la fusién de la informacién del
GPS, del magnetometro y del sistema de referencia inercial (INS), compuesto por acelerometros y
giréscopos, para determinar el estado del UAV.

El filtro de Kalman aparecié a principios de la década de los sesenta y es un método muy utilizado para
estimar de manera dptima los estados de un sistema dinamico en tiempo real, a partir de las medidas
ruidosas indirectas que de él se van tomando (Chow et al., 2007). Estas estimaciones en tiempo real del
estado del sistema son valiosas en si mismas cuando el sistema opera en lazo abierto; sin embargo, si se
considera la operacion de lazo cerrado, las mismas pueden ser utilizadas para un control que mantenga la
aeronave en el vuelo deseado (Aguirre-Gil et al., 2005).

En la actualidad, el manejo de modelos, en su mayoria no lineales, ha hecho necesario adaptar o extender
nuevas versiones del filtro de Kalman para que trabajen con la linealizacion de los modelos o permitan el
manejo de densidades de distribucion no necesariamente lineales (Pascual, 2006). Dentro de las
modificaciones antes mencionadas tenemos el filtro extendido de Kalman (“Extended Kalman Filter” - EKF)
y el Filtro de Kalman “Unscented” (“Unscented Kalman Filter” - UKF), que no presenta traduccion definida
al espafiol. La idea esencial del EKF fue propuesta por Schmidt (1976) y fue utilizada hasta hace poco
como la opcién estandar en aplicaciones no-lineales (Grewal y Andrews, 2001). Se caracteriza por
responder a las alinealidades del sistema equivalente linealizado empleando sus Ultimos valores estimados
y asumiendo que el error provocado al ignorar los términos de orden superior es muy pequefio en
comparacion con los términos de primer orden. La pérdida de términos de orden superior puede evitarse
usando todas las ecuaciones no lineales, aunque una descripcién completa del estado condiciona la
densidad de probabilidad a requerir de un elevado numero de parametros no siempre bien determinados
(Oh'y Johnson, 2006).
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El UKF, propuesto inicialmente por Julier y Uhimann (1997) y luego perfeccionado por Wan y Van der
Merwe (2001), es una extension del filtro de Kalman que se emplea para la estimacion de sistemas no
lineales sin tener que linealizar el sistema como en el EKF. En este caso se implementa un método
denominado transformacion “unscented” que se utiliza para calcular los primeros momentos de la densidad
de distribucion de probabilidad de una variable aleatoria y(x) que resulta de aplicar una transformacién no
lineal f a una variable aleatoria x de estadistica conocida.

Un conjunto de puntos, denominados puntos sigma, se eligen de forma tal que su media y covarianza
coincidan con la esperanza y covarianza de la variable aleatoria x. Luego, la transformacion no lineal f se
aplica a cada punto sigma para generar una nube de puntos transformados. En la figura 1.1 se visualiza la
idea del comportamiento de la media y la covarianza de estos puntos sigma mediante su comparacion con
los valores reales y la aproximacion obtenida con los EKF. De la estadistica de los puntos transformados
se pueden estimar ahora la esperanza y covarianza de la variable aleatoria y = f(x) (Pascual, 2006; Van
der Merwe y Wan, 2001).

Actual (sampling) Linearized (EKF) Sigma-Point
sigma points ~—__
covariance \ h
mean ‘ o)
y=g(x) Vi =g(X;)
— T
Yi—= g(xi) Py = VgPx(Ve) weighted sample mean
¢ and covariance
TN _ A\
/ \ . 8(X) _— transformed
true mean I" [c sigma points
true covariance I‘.I o i‘l //
‘/"-.\_ SP mean ""6. 5] //
VgPx (V)" o/
SP covariance” (!

Figura 1.1 Ejemplo en 2D del comportamiento de los puntos sigma. Gréfica tomada de Wan y Van der Merwe (2001).

Este enfoque da al UKF mejores caracteristicas de convergencia y precision para los sistemas no lineales
que las obtenidas con el EKF. Ademas, con el UKF se maneja directamente la informacién de los
instrumentos de medida sin requerir de un procesamiento adicional, como el computo de la matriz
jacobiana utilizada en el EKF (Oh y Johnson, 2006). Otra importante ventaja del UKF que lo hace atractivo
para su implementacion en aeronaves (sistemas inherentemente no lineales) es la habilidad para estimar
parametros con bastante precision en las alinealidades del sistema.

Actualmente, el mini-helicoptero X-Cell 60 del Proyecto Colibri (2009) de la Universidad EAFIT de Medellin
opera con base en la estimacion de variables obtenidas mediante un filtro EKF. Las medidas tomadas de la
Unidad de Medicion Inercial o IMU (velocidad angular y la aceleracion en cada eje del vehiculo), el GPS

Desarrollo, implementacion y prueba de un filtro de Kalman del tipo UKF para un vehiculo aéreo no tripulado 2



(posicion geodésica y velocidades respecto a la Tierra) y el magnetémetro (rumbo), son empleadas para
obtener, mediante ecuaciones diferenciales no lineales, la posicion, velocidad y actitud (angulos de Euler)
de la aeronave respecto al sistema de coordenados fijo a la Tierra (sistema de navegacion NED: North-
East-Down). La IMU estd formada por tres acelerometros y tres girdscopos encargados de entregarle al
Sistema Inercial de Navegacion (INS) los datos de aceleracion y velocidad respectivamente en cada eje
(Vélez 2006; Vélez y Agudelo, 2006).

En el presente trabajo, mediante la utilizacion de Matlab/Simulink, se implement6é el UKF como un
observador de estado aplicado a las ecuaciones cinematicas que modelan el mini-helicoptero X-Cell 60
con el fin de mejorar su desempefio y operacion, ya que su utilizacion esta orientada principalmente a
realizar entre otras actividades: monitoreo ambiental, inspeccion y vigilancia de redes, inspecciones de
trafico, busqueda y rescate, fotografia aérea, inteligencia y reconocimiento aéreo. Este trabajo es una
continuacion de los trabajos realizados previamente dentro del grupo en el tema de la estimacion del
estado (Alvarez, 2005 Vélez, 2007).

1.1 DESCRIPCION Y FORMULACION DEL PROBLEMA

El proyecto Colibri del grupo de investigacion "Sistemas de Control Digital" de la Universidad EAFIT de
Medellin tiene entre sus objetivos aprovechar las extensas posibilidades del programa Matlab (con sus
cajas de herramientas o "toolboxes") para el modelado, identificacion, adaptacion y control de sistemas. De
los proyectos y desarrollos investigativos del grupo surgio el interés por disefiar un control que logre
mantener una trayectoria deseada y la actitud del helicoptero, es decir, la posicion con respecto al sistema
de coordenadas de navegacion NED.

El filtro utilizado por el grupo en la actualidad es un EKF que se basa en la informacidn de un gradiente de
primer orden derivado de un sistema no lineal, que no presenta una Optima precision por ser una
aproximacion de primer orden. Con la implementacion del UKF se incorpora la informacion de un gradiente
de orden superior, mejorando asi la precision. Ademas, con el UKF se maneja directamente la informacién
de los instrumentos de medida sin requerirse de un procesamiento adicional, como el computo de la matriz
jacobiana (Oh y Johnson, 2006), aunque por lo extenso del método, el procesamiento adicional se
destinaria al calculo y procesamiento de los puntos sigma.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo general

Disefiar, implementar, analizar y probar el comportamiento en simulacion de un filtro de Kalman
“Unscented” (UKF) sobre el modelo de un mini-helicoptero robot.
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1.2.2 Objetivos especificos

Presentar un desarrollo teérico de los Filtros Kalman Unscented (UKF)

o Desarrollar tedricamente el UKF para un mini-helicoptero robot

e Obtener el diagrama de simulacién en Matlab/Simulink del filtro UKF

e Simular el control del mini-helicoptero mediante la utilizacién del UKF en Matlab

e Analizar el comportamiento del UKF en la simulacién y documentar los resultados

1.3 JUSTIFICACION

La teoria de control no lineal y sus aplicaciones en la estimacion del estado en tiempo real para los
modelos cada vez mas complejos en ingenieria, se ha visto estimulada por el desarrollo tecnoldgico de la
computacién, que mediante el calculo numérico facilita dichos analisis e implementaciones. Un caso
especifico de las aplicaciones esta relacionado con los vehiculos aéreos no tripulados (UAV) auténomos,
que permiten aplicar el filtro de Kalman para la estimacion del estado y, seguramente, con una aplicacién
posterior al control automatico. El proyecto Colibri brinda la posibilidad de desarrollar investigaciones a
través de la matematica aplicada, buscando un buen nivel de desarrollo en lo referente a la modelacion y el
control de mini-helicopteros. En este proyecto se desarrolla una de las técnicas de estimacion del estado
mas actuales (el UKF) para el mini-helicoptero X-Cell 60 del Proyecto Colibri (2009), permitiendo la
aplicacién y comparacion de avanzados métodos matematicos y su aplicacion a un problema real.

1.4 LIMITACIONES DE LA INVESTIGACION

El proyecto esta orientado a la implementacion de un UKF en Matlab/Simulink y su simulacién para
diferentes condiciones iniciales con el fin de analizar su desempefio frente al EKF existente en la
actualidad, para considerar su posible implementacién dentro del sistema de control del mini-helicdptero
del proyecto Colibri. En las simulaciones no se recurre a pruebas con todos los datos reales, por las
mayores dificultades inherentes a la toma de ellos (calibracién de sensores, problemas electronicos,
reduccion de ruidos) y por el alcance matematico de este trabajo.
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1.5 HIPOTESIS O PREGUNTA DE INVESTIGACION

¢ Es el UKF una mejor alternativa de estimacion del estado de un mini-helicoptero robot que el EKF usado
en la actualidad en el proyecto Colibri?

1.6 PLANTEAMIENTO METODOLOGICO

1.6.1 Tipo de investigacion

Esta investigacion es de tipo aplicada, ya que el UKF implementado en Matlab se utilizara en la simulacion
del comportamiento de la aeronave en trayectorias y condiciones especificas. Sin embargo, la aplicacion
requiere de un enfoque completamente matematico basado en la teoria del filtro.

1.6.2 Método de investigacion

En el desarrollo de la investigacidn se siguieron las siguientes fases:

Revision bibliografica sobre el tema

Estudio del modelo del mini-helicoptero con el fin de unificar la estructura del modelo y las variables
utilizadas en su definicién

Desarrollo matematico del filtro y, con base en los resultados, implementacion del modelo en
Matlab/Simulink

Documentacion de la versién final del UKF

Simulaciones del UKF para diferentes condiciones iniciales con el fin de validar en Matlab/Simulink su
aplicacién al control del mini-helicoptero

Redaccién del documento final

1.6.3 Técnicas e instrumentos para la recoleccion de lainformacion

Se utilizaron articulos cientificos, libros especializados y la asesoria directa del director del proyecto, el
doctor Carlos Mario Vélez S. Para la implementacion del UKF y su simulacién se trabajé con Matlab y
diferentes herramientas, algunas desarrolladas por el grupo de investigacion.
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1.7 USUARIOS POTENCIALES

El filtro UKF desarrollado puede ser utilizado por ingenieros que quieran profundizar en el manejo de
sistemas no lineales y su extension a otros campos de investigacion, asi como por estudiantes de ciencias
que deseen ver la aplicacion directa de las teorias matematicas y leyes fisicas en procesos reales.
También la industria, que empieza a creer en el material humano de este pais, puede considerar estos
desarrollos para iniciar procesos de innovacion tecnoldgica e investigacion en el area de la estimacion del
estado y los sensores virtuales.

1.8 MODELO DINAMICO DEL MINI-HELICOPTERO

Los helicopteros son vehiculos que pueden ser representados como sistemas complejos no lineales con
multiples entradas y multiples salidas (MIMO) y con fuertes modos acoplados, lo que hace que su
modelado matematico y control presenten un alto grado de dificultad y sea un sistema muy interesante
para su estudio por medio de diferentes estrategias de control (Aguirre-Gil, 2005).

Estos sistemas funcionan bajo un amplio rango de condiciones aerodinamicas, pero en los helicopteros
miniatura muchos de estos efectos no son tenidos en cuenta por la gran influencia que presenta el rotor en
el modelo, asi como los momentos casi instantaneos en los que el rotor controla las entradas. Una version
menos compleja del modelo se puede encontrar con métodos de identificacion mientras se encuentra en
vuelo estacionario, que consiste en mantener al helicoptero en el aire con la misma orientacion y altitud
constantes; dicha actitud esta determinada por los angulos del alabeo o "roll", cabeceo o "pitch" y guifiada
0 "yaw", los cuales se conocen también como angulos de Euler (figura 1.2).

Z
Yaw

Roll

Y
X Pitch
Figura 1.2 Angulos de Euler.

En este documento se presentan las ecuaciones que modelan el comportamiento del mini-helicoptero
X-Cell 60 presentado en la figura 1.3 y que es utilizado para el desarrollo del proyecto Colibri de la
Universidad EAFIT de Medellin. Las pruebas del UKF se realizan con dicho modelo. EI modelo del mini-
helicoptero fue desarrollado en Matlab/Simulink por el grupo de investigacion "Sistemas de Control Digital"
y se presenta en la figura 1.4; ver (Gavrilets, 2003) y (Vélez, 2006) para mayores detalles.
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Figura 1.3 Mini-helicoptero X-Cell en vuelo
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Figura 1.4 Modelo dinamico del mini-helicdptero implementado en Matlab/Simulink
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A continuacion se presenta en detalle el desarrollo de las ecuaciones que describen el modelo matematico
del mini-helicoptero, asi como el analisis de sus componentes de fuerzas y momentos.

1.8.1 Componentes del modelo matematico

El modelo matematico del mini-helicoptero, con el que se trabaja en este proyecto, se basa en el modelo
propuesto por Gavrilets (2003) y Padfield (1996) y se desarrollé usando la teoria basica de un helicoptero,
teniendo en cuenta las caracteristicas particulares de uno en miniatura; usando datos obtenidos en
pruebas a partir de experimentos sencillos de vuelo se determinaron parametros como los radios de los
rotores, la masa y la velocidad del viento entre otros por medio de mediciones directas; mientras que
algunos como los momentos de inercia, el radio de influjo y la velocidad inducida fueron estimados.

La exactitud del modelo fue verificada en pruebas de simulacion en tiempo real con un piloto de
helicopteros de radiocontrol y actualmente se estan usando comparaciones entre las respuestas
predictivas de éste y las respuestas colectadas durante las pruebas.

El mini-helicdptero es un sistema con ocho grados de libertad correspondientes a tres desplazamientos,
tres rotaciones y dos aleteos del rotor principal, y es modelado como un sistema de cinco entradas y quince
variables de estado, como se explica a continuacion.

Las entradas de control se establecen con el vector presentado en (1.1) (Alvarez y Vélez, 2007; Gavrilets,
2003; Vélez, 2005)

(St G G 6.5, (1.1)

col *™lon ?

Cuyas componentes corresponden respectivamente al colectivo del rotor principal, ciclico longitudinal,
ciclico lateral, rotor de cola y acelerador.

El vector de estado es (en realidad v, X, y, z se pueden omitir, pero se mencionan aqui con caracter
informativo)

.
[U,V,W, plqyr’(paea\ll’xayazaaiablagmr] (12)
Y sus componentes se definen como:

u\v W) Velocidad del vehiculo en el marco de referencia del cuerpo.

P,q, r) Velocidades angulares del vehiculo en el marco de referencia del cuerpo.

(9,8,y): Angulos de Euler (roll, pitch, yaw) que determinan la actitud del vehiculo.
(x,y,z): Posicion del vehiculo en el marco de navegacion

a, bl) 0 (B, B : Angulos de aleteo ("flapping”) longitudinal y lateral del rotor principal.
Q... : Velocidad angular del rotor principal.

Los momentos de inercia alrededor de los ejes del cuerpo de la aeronave que pasan por el centro de
gravedad del vehiculo fueron determinados usando un experimento de tensién pendular; los momentos de
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inercia en el cruce axial fueron dificiles de medir sin un dispositivo de balanceo, y como son usualmente
cercanos a cero no fueron tenidos en cuenta (Molinar-Monterrubio, 2007).

El rotor principal y el rotor de cola del X-Cell, asi como la barra estabilizadora, tienen laminas simétricas
para aire ("airfoils"), donde su curva de inclinacion fue estimada de acuerdo a sus respectivos aspectos de
variacion. La torsién efectiva en el vuelo estacionario fue estimada por la proporcién angular de respuesta
para los pasos de comando en el ciclico.

1.8.2 Ecuaciones de movimiento

Empezamos presentando en la figura 1.5 (Gavrilets, 2003) algunas de las variables, fuerzas y momentos
del mini-helicoptero que son utilizados en la construccion del modelo, asi como en la tabla 1.1 la
presentacion de los parametros que no han sido definidos, con sus unidades respectivas.

Figura 1.5 Fuerzas externas y momentos que acttian en el helicoptero

Tabla 1.1 Parametros del modelo del mini-helicoptero

Parametro Descripcién Unidades
m Masa Kg
| Momento de inercia Kg.m?

7, Constante de tiempo para el rotor S
H Radio de avance M

uW ’Vw ’Ww Componentes de la velocidad del aire en X,Y,Z mls
va Fuerza vertical N
Ffus Fuerza sobre el fuselaje N
Tmr Empuje del rotor principal. N
Ttr Empuje del rotor trasero N
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Las ecuaciones de Newton-Euler se derivan del principio de la conservacién del momentum lineal y
angular. Dichas ecuaciones se presentan en (1.3) y (1.4) para un vehiculo de masa constante m y
momento de inercia I, aunque es necesario tener en cuenta que en el modelo real la masa es variable ya

que el combustible se consume. En las siguientes ecuaciones F:[X,Y,Z]es el vector de fuerzas

actuando en el centro de gravedad del vehiculo y M :[L,M ,N] es el vector de momentos externos
alrededor de los ejes x,Yy y z (Mettler, 2003).

dv
= _F 13
dw

| —=M 14

En un helicoptero las fuerzas externas y los momentos son producidos por el rotor principal y el rotor de
cola; por ello las fuerzas gravitacionales aerodinamicas del fuselaje se pueden presentar como en la
ecuacion (1.5) y para la superficie trasera como en la ecuacion (1.6).

mv+m(wxv)=F (15)
W +(wx Iw)=M (1.6)

Los vectores V=[u,v,w]'y w=[p,q,r] también son los encargados de describir el movimiento

traslacional y rotacional del helicdptero con respecto a sus tres ejes de referencia como se muestra en las
ecuaciones diferenciales de (1.7), con las que podemos determinar la aceleracion lineal y angular del

sistema.
I, —1
U:vr—wq+£ p:qr(W—ZZ)JrL
m IXX XX
I, -1
\'/=wp—ur+i q:prM+M (1.7)
m L, I
I, —1
v'v:uq—vp+£ r:pq(“l—y3’)+_
m

24 24

Estas ecuaciones describen un sistema de aceleraciones en el que [L, M, N] son funciones no lineales
que determinan el estado de la aeronave y en las siguientes ecuaciones, Q es el torque producido por el
motor para contrarrestar el torque aerodinamico en las aspas del rotor principal.

En (1.8) se establecen las anteriores ecuaciones en funcién de las entradas de control y las variables de
estado segun lo planteado en Gavrilets (2003):

Desarrollo, implementacion y prueba de un filtro de Kalman del tipo UKF para un vehiculo aéreo no tripulado 10



u :vr—Wq—gsin(0)+M

(Yo + Yo + Y +Y0 )

fus

V =wp —ur + g sin(¢) cos(8) +

(Zpe +Z 1 +2Zy,)

fus

W =uqg —Vp + g cos(e) cos(d) +

(1y~1a) (Lw by L)

b= Ixx Ixx
q: pr(lzzl_lxx)+(Mmrl+Mht) (18)
yy yy
I;:pq(lxxl_lyy)_i_(N\n‘+INtr_(ge)
a.lz_q_i_i_l a;ai u_uw +aa1 W_WW +%é‘lon

Te T a/u er Rmr a/uz er Rmr e

o h 1y vy, 6,

__po 2 VeV G
bl P Te T aluv er Rmr Te .

Por Ultimo, para la definicién de las ecuaciones de movimiento del mini-helicoptero es necesario establecer,
como en (1.9), la relacion existente entre la variacion de los angulos de Euler y las velocidades angulares
de la aeronave.

1 tan(@)sin(p) tan(d)cos(e) || p

¢
0|=|0 cos(e) —sin(p) q (1.9)
4 0 sin(p)/cos(@) cos(p)/cos(6) || r

1.8.3 Componentes de fuerzas y momentos

Las componentes de las fuerzas y de los momentos esenciales para el modelo requieren asumir que para
el empuje del rotor el influjo es constante y uniforme. De acuerdo con Padfield (1996), se estableceran los
siguientes supuestos y expresiones para el modelo:

La constante de tiempo para la respuesta transitoria del influjo (modelo de primer orden) en vuelo
estacionario presentado en (1.10) es inversamente proporcional al producto del radio del influjo A con la
velocidad angular del rotor principal y esta dado por:
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0.849
T& =
4/11rim£)mr

La velocidad inducida en condicion de vuelo estacionario se determina con la densidad del aire p como:

, m.g
VvV = |—<2 1.11
mr 207ZR§W ( )

El coeficiente de empuje presentado en (1.12) esté definido por el empuje del rotor T que omitiendo el
subindice “mr” se determina por:

(1.10)

T
C.=——— 1.12
T p(QR)Z 7Z'R2 ( )

Por ultimo, la solucion iterativa presentada para el radio de influjo y el coeficiente méaximo del empuje se
obtienen de las ecuaciones (1.13) y (1.14).

- S (L13)
ZUW\/ﬂZ +(4— )
max T max
o p(QR)” zR? (1.14)

Donde i se calcula con (1.15) y 4, corresponde a la componente normal del flujo de aire calculada con
(1.16).

2 2
- N )QJF; (V= Vuing ) (1.15)
W—W,.
‘=R (410

1.9 ORGANIZACION DEL TRABAJO

En el Capitulo 1 se definieron las caracteristicas del trabajo, sus objetivos y alcances, asi como también se
describio el punto de partida del proyecto mediante el planteamiento del modelo del mini-helicoptero y sus
ecuaciones dinamicas.

En el Capitulo 2 se desarrolla la teoria basica de los Filtros Kalman y el método de la Transformacién
Unscented, métodos necesarios para el desarrollo de los Filtros Kalman Unscented.
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En el Capitulo 3 se presenta como resultado el desarrollo del UKF para el modelo del mini-helicoptero con
su respectiva implementacion en Matlab/Simulink y una relacién de pruebas, esto con el fin de validar el
modelo del UKF y su significativa superioridad frente al modelo existente del EKF.

Por ultimo en el Capitulo 4 se presentan las conclusiones y recomendaciones deducidas del
comportamiento del filtro UKF en el modelo del mini-helicoptero utilizado en el proyecto Colibri de la
Universidad EAFIT de Medellin.
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Capitulo 2. Filtro de Kalman
“Unscented” (UKF)

2.1 INTRODUCCION

En este capitulo se desarrollard un estudio detallado del Filtro Kalman y de una de sus extensiones a los
sistemas no lineales correspondiente al Filtro Kalman Unscented (UKF), a través de la utilizacién de la
Transformacion “Unscented” (UT). Con dicho estudio se estableceran la dinamica del filtro y sus
caracteristicas para luego implementar el filtro en Matlab/Simulink y probarlo y analizarlo en simulacion con
el modelo del mini-helicoptero.

2.2 EL FILTRO KALMAN

El filtro de Kalman es un algoritmo recursivo, 6ptimo, de procesado de datos que minimiza el indice del
error cuadratico y permite estimar los estados de un sistema mas apropiadamente. El error cuadratico
medio o0 RMSE de su traduccion al inglés “Root Minimum Mean-Squared Error” representa la medida tipica
del error de prediccion y es particularmente sensible a las discrepancias grandes entre el valor real y el
valor predicho. Este error se calcula con la expresion

RMSE (,) = \/ﬁg(xﬁ“’“ ) 1)
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Donde x™ es el valor obtenido por el modelo y x sera el valor tomado como real o valor de referencia

(el error se utilizard en las pruebas finales realizadas en el capitulo 3 al modelo del filtro UKF
implementadas en Matlab/Simulink).

La evolucidn de un sistema se puede expresar en el espacio de estados como (se omite la negrita para
vectores y matrices):

x(k +1) = A x(k) + Bu(k)+ v(k)
y(k) = Cx(k)+ w(k) (2.2)

En el cual:

x(k) es el estado.

y(k)es la salida.

w(k) es el proceso estocastico asociado a la medida.

v(k) es el proceso estocastico asociado al sistema.

A,B,C son las matrices deterministicas que definen la dindmica del sistema.

v(k) y w(k) también son habitualmente conocidos como el ruido de proceso y el ruido de la medida
respectivamente. El primer ruido v(k) afecta la dindmica del modelo y representa los aspectos no
modelados de la dinamica de la planta real, mientras el segundo ruido w(k) influye sobre la salida

accesible del modelo y representa la incertidumbre propia del proceso de medida de la salida de la planta
real. Ademas, el filtro Kalman debe establecer las siguientes condiciones para los ruidos de proceso, de la
medida y la condicion inicial x(0) en términos de la esperanza (definida en la ecuacion 2.8):

E [X(0)]= X,

E [w(k)]=E[v(k)]=0; Yk >0

E[x(0), w(k)] = E[x(0),v(k)] =0; Vk >0

E[v(k),w(k)]=0; vk (2.3)

E[w(k), w(k)] = R(k)

E[v(k),v(k)]=Q(k)

E[x(0), x(k)]=P(0); Vk >0
Donde Q(k)y R(k) representaran en adelante las matrices de covarianza del ruido del proceso y de la
medida respectivamente. Dichas matrices son diagonales simétricas y se calculan segun (2.4).

Cov(x,y)=E[(x—E(x))(y—E(Y))] (24)

También se debe garantizar que la condicién inicial y los ruidos del proceso y de la medida sean
mutuamente no correlacionados (Pascual, 2006); tal condicion se presenta en (2.5).
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P oy = Cov(x(0),v(k))=0; vk >0
P oyt = CoV(x(0), w(k))=0;vk >0 (25)

Pl —COV( (k),w(k))=0;vk,j>0

Vi

Con lo anterior, el objetivo principal del empleo de un filtro Kalman es estimar en cada instante k >1 el
estado x(k) de un sistema, empleando la sucesion de entrada conocida Uy, = {uo,ul, ,uk} y las

observaciones Yy, ={Y, Y,u- i } (Kalman, 1960).

Si se supone que X(k) (0 x(k|k))es la estimacion en el instante k del estado, el filtro Kalman buscara
obtener este valor de manera que se minimice el error cuadratico medio (RMSE).

Al considerar el error como
e(k)=x(k)-x(k) (2.6)

el objetivo es minimizar P(k)que en adelante se identificara como la matriz de covarianza del error y se
define en (2.7) como:

P(k)= E{e(k)e(k)T} (2.7)

La estimacidn optima presentada en (2.8) viene dada entonces por la esperanza condicional

(T(TSE =EX | Yu) = _[Xk Xk | y]_.k)ka (2.8)

que requiere del conocimiento de la densidad de probabilidad a posteriori P(Xk | ylk)que se calcula

mediante la utilizacion de la constante de normalizacion P(yk | yLk_l)y mediante el enfoque Bayesiano
puede calcularse recursivamente como:

P (% | V) P (Vi I %)
P(yk | Y1:k71)
P(% | Yoes) = _[ P (X [%1) P(Xk—l | y:uk—l)dxk—l (2.9)

P (Yo | Yascr) = [P (X Vi) P (Vi 1% b,

P(Xk | yl:k)=

Este proceso recursivo permite calcular la densidad de probabilidad del estado actual en funcion de la
densidad previa y su medida mas reciente. P (X, |%_,) y P(Y, |%) se determinan a partir de P(v(k))

y P(W(k)) respectivamente, la entradaU, y las expresiones presentadas en (2.2).

Como el calculo de P(y,| ylk_l)(entendida en este documento como P, ) es de gran dificultad, se
propone aplicar el filtro de Kalman para el modelo inicial representado en las ecuaciones (2.2) con
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densidades de distribucién gaussianas y caracterizado por un vector de esperanza E [X] =X y una matriz

de covarianzas P (k ) definida en (2.7).

Llamando X(k|k—1) a la prediccion del estado calculado del valor méas actualizado del estado
%(k—1lk-1) y P(k|k—1) a la prediccion de la matriz de covarianzas calculada de la matriz de

covarianzas mas actualizada P(k -1k —1), lo que propone el filtro de Kalman para su parte predictiva
(ecuaciones (2.10) y (2.11)) y correctiva (ecuaciones (2.12), (2.13) y (2.14)) se muestra a continuacion.

Prediccion:
R(k|k—1)=A%(k-1]k—1)+Bu(k -1) (2.10)
P(k|k-1)=AP(k-1/k-1)A" +Q (2.11)

Correccion:
K (k)=CP(k|k-1)[CP(k|k-1)C" +R]" (2.12)
R(k k) =%(k|k-1)+K(K)[y(k)-Cx(k|k-1)] (2.13)
P(klk)=[1-K(k)C]P(k|k-1) (2.14)

En una aplicacién aeroespacial, la trayectoria nominal puede ser definida en el vuelo (“on the fly”), como la
mejor estimacion corriente de la trayectoria actual. A este tipo de aproximacion se le conoce como filtro de
Kalman extendido o EKF de su traduccion en ingles “Extended Kalman Filter” (Grewal y Andrews, 2001).
Este filtro esta destinado al manejo de modelos no lineales en donde las densidades de distribucién no son
necesariamente gaussianas. En este caso la esperanza o primer momento de la distribucion se propaga a
traves del modelo no lineal y el segundo momento de la distribucion o covarianza se propaga a través de la
version linealizada del modelo, todo esto mediante la utilizacién de matrices jacobianas en sus procesos
recursivos. Como ventaja se tiene que las perturbaciones son incluidas Unicamente en la estimacion de los
errores del estado (generalmente pequefias) y con la desventaja del aumento en el costo computacional
debido al proceso de liberalizacién del modelo. De (Vélez, 2006), el EKF se puede presentar para su etapa
de prediccién como:

%(k|k—=1)=f[R(k-1lk-1),u(k-1)]
P(k|k-1)=AP(k-1]k-1)A" +TQI" (2.15)

Y para su etapa de correccién como:
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K(k)=P(klk-1)C"[CP(k|k-1)CT +R]"

R(k1K) = 2(kIk=2)+ K (k)[ y(k)=h(R(k|k-1))]

P(klk)=[1-K(k)C]P(k|k-1) (2.16)
P B of | _oh
8X x(klk-1) aU x(klk-1) 8X x(klk-1)

Donde K (k) es llamada Matriz Kalman encargada de la correccién del estado y fy h son los modelos
matematicos que representan respectivamente la dinamica del sistema y la salida del sistema.

El EKF es el filtro utilizado actualmente en el proyecto Colibri de la Universidad EAFIT de Medellin. Como
una alternativa diferente a la utilizada en el EKF para el calculo de las densidades de distribucion de
probabilidad de la variable aleatoria, se plantea la estimacion de la esperanza mediante la aplicacion de
una transformacién no lineal a una nueva variable aleatoria de estadistica desconocida. Dicho
procedimiento se denomina Transformacion “Unscented” (UT) por sus siglas en ingles “Unscented
Transformation” y es fundamental para el entendimiento del filtro de Kalman “Unscented” (UKF), objetivo
principal de este trabajo y que sera desarrollado mas adelante con el fin de determinar sus principales
caracteristicas y fortalezas.

2.3 LA TRANSFORMACION “UNSCENTED” (UT)

El problema de predecir el estado futuro de un sistema puede ser expresado de la siguiente forma.
Suponiendo que x es una variable aleatoria con media X y covarianza P, ; una segunda variable aleatoria

y se relaciona con x a través de la funcion no lineal
y=f(x) (2.17)

A la funcion anterior debe calcularsele su media ¥ y su covarianza P, . La estadistica de la variable

transformada es consistente si se satisface la desigualdad encontrada por Julier y Uhimann (2002 y 2004)
en términos de la covarianza y la esperanza matematica presentada en (2.18).

Py —E[(y=9)(y-9)' |20 (2.18)

Si no se cumple lo anterior se podra considerar a P, sub-estimada. Sin embargo, la consistencia no

necesariamente implica buenos resultados ya que los calculos finales estan sujetos a la minimizacion del
error cuadratico medio.
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La UT es un novedoso método utilizado para calcular la estadistica de una variable aleatoria que ha sido
sometida a una transformacién no lineal. Este método esta fundamentado en la idea intuitiva que plantea
que es mas facil aproximar una distribucién gaussiana que aproximar una funcion no lineal arbitraria
(Uhlmann, 1994). El método consiste en elegir un conjunto de puntos llamados puntos sigma, con la
condicién que su media y su covarianza coincida con las de la variable aleatoria x del proceso. Luego, la

transformacion no-lineal f se aplica a cada punto sigma y a estos puntos(y =f (X))se les calcula su

esperanza E[y] y covarianza P(y).

Si x es una variable aleatoria de dimensién L con esperanza E [X] =X Yy covarianza P, entonces para

calcular la esperanza E[y] =Y vy la covarianza P(y) =P, se construye la matriz de puntos sigma y,,
con (2L + 1) vectores columna (Chow et al., 2007; Matthew et al., 2004), tales que:

Zi:m( (L+2)P, )i;izl,...,L (2.19)

donde 2=a”(L+k)-L y «(generaimente 1x10™* <« <1) determinan la dispersion de los puntos
alrededor de X, k es una constante relacionada con el pardmetro de escala (generalmente 0 <k <3-1L)

y ( ('—+/1) P ) es la i-sima columna de la matriz cuadrada (L+/1) Px.

El célculo de la esperanza y covarianza de la variable aleatoria también se puede lograr mediante la
utilizacién de una descomposicién de Cholesky como se plantea en el trabajo de Oh y Johnson (2006) y
sera en definitiva la que se utilizara para la implementacion del Filtro UKF en Matlab/Simulink.

Se puede verificar que los puntos sigma capturan la esperanza y covarianza de x en las siguientes
ecuaciones que describen en forma simplificada la idea final del método propuesto en Julier y Uhimann
(2002 y 2004):

<UD & i“v\/i(m);(i =X (2.20)
i-0
PX(XUT) a iwi(c) (Zi —Y(UT))(% _K(UT))T =P, (2.21)

Donde Wi(c)y Wi(m)son escalares que asignan un peso estadistico a la medida y dependen de los
parametros «, k y B como se plantea en las ecuaciones (2.22). Los valores de los parametros son
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determinados segun el tipo de dispersion y la distribucion de probabilidad propuesta en el desarrollo de
cada modelo. Los pesos estadisticos W,y W,™ se definen como:

wm -4
0 L+A
W — RPNy (2.22)
L+A
w™ —w© =#; i=1..2L
' ' 2(L+2)

donde B es el parametro que incorpora el conocimiento que se tiene de antemano acerca de la
distribucion X (generalmente =2 si se trata de distribuciones Gaussianas). Ahora, la transformacion no-

lineal f se aplica a cada conjunto de puntos sigma con el fin de generar una nube de puntos transformados
(2.23) y de su estadistica, estimar la esperanza (2.24).

Y,=f(%):i=0,..,2L (2.23)
2L

y =y =2 Wy, (2:24)
i=0

La covarianza, se determina mediante la utilizacion de las ecuaciones (2.6), (2.7) y los pesos asignados a
cada grupo de puntos sigma como se plantea en (2.25).

P, ~ P =S WO (Y, -y ) (¥, - 77 )T (2.25)

2.4 FILTRO DE KALMAN UNSCENTED (UKF)

El Filtro de Kalman “unscented" puede considerarse como el resultado de incorporar la transformacion
“‘Unscented” al filtro EKF con el fin de mejorar las aproximaciones que se hacen de los dos primeros
momentos de una variable aleatoria que resulta de propagar otra variable aleatoria tomada como
gaussiana a través de la transformacion no lineal que representa al sistema (Pascual, 2006).

Ahora, el calculo de los valores predichos y corregidos del filtro para el vector de estado y la matriz de
covarianza respectivamente X (k |k —1), P(k|k—-1), x(k|k) y P(k|k) implica propagar los puntos
sigma a través del modelo como se explica a continuacion (Gove y Hollinger, 2005).
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Se define una nueva variable aleatoria (2.26) llamada vector de estado aumentado X°(k —1), que incluye
el ruido del proceso y el ruido de la medida, con esperanza y covarianza dadas en (2.27) y (2.28).

x*(k-1)=| v(k-1) (2.26)

% (k-1)=| 0 (2.27)

0 0
PP(k-1)=| 0 Q O (2.28)
0 R

Por las caracteristicas propias de este trabajo y por simplicidad, se simplifica el vector de estado x(k) al no
tener en cuenta los ruidos del proceso ni de la medida, igual a lo trabajado en Oh y Johnson (2006).

Lo primero que se hace es generar el conjunto de puntos sigma para cada paso k =1,2,..., N.

x(klk=1)=[x(k-1lk-1) x(k-1]k-1)+ys(k|k-1) x(k-1]k-1)-ys(k|k-1)] (2.29)
s(k|k—1)={Chol (P(k-1|k-1))}' (2.30)

Donde s es una factorizacion de Cholesky en forma de matriz triangular inferior y y es un parametro de

control de la medida de dispersion de la media.

Siguiendo la metodologia dada en el capitulo 2.3, se pasan los puntos sigma a través de f y h, los modelos
matematicos que representan respectivamente la dinamica del sistema y la salida del sistema, obteniendo
respectivamente la esperanza y la covarianza de la variable aleatoria X y la variable transformada y
(Pascual, 2006).

Transformando el conjunto de puntos sigma a través del modelo que representa la dinamica del sistema:
X (klk=1)=f(z(klk-1),U(k-1)) (2.31)

Ahora calculando su esperanza y covarianza, a las que se denominaran ecuaciones de prediccion para el
vector de estado y la matriz de covarianza respectivamente:
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2L

x(k1k=1)=>W™X; (k|k-1)~ E[% | Yy ] (2.32)

P(k|k-1)= Zw (X (kk—1)—x (k|k—1))(xi(k|k—1)—x(k|k—1))T+Q (2.33)
~ COV[Xk’Xk | yrk—l]

los puntos sigma son transformados ahora a través del modelo que representa la salida del sistema:
Y (k[k-1)=h(z(k|k-1)) (2.34)

Y con ellos se calculan la esperanza y covarianza como:

(0 lk=1)= SW, (kK1) ~ E[y, | Ve (2.35)
P, =_2§L:vvi<°> (Y, (kIk=2)—y(k [k =2))(Y, (k [k -1) - y(k [k 1)) +R (2.36)
COV[Yk’ Vil y:L'k—l]

Puesto que el objetivo del UKF es adaptar la UT a los EKF, sélo falta definir la matriz de Kalman, para lo
cual es necesario primero definir mediante la ecuacién (2.37) un nuevo elemento que se denomina la
covarianza cruzada Pyy :

ZW (X, (kTk=2)=x(k [k=2))(Y, (k[k=1)=y(k |k -1))' (2.37)

~ COV[Xk’ Y | y1:k—l]
Con la covarianza se define la matriz de Kalman como:
K(k | k) = PXyPX;l (2.38)

Finalmente se definen las ecuaciones de correccion para el vector de estado y la matriz de covarianza
planteadas en (2.16) como:

x(k k) =x(k [k=1)+K (k [K)(y(k)=y(k Ik -1)) = E[% | V(] (2.39)
P(k|K)=P(k|k=1)—K(k[K)P, KT (k|k)=~Cov[X, % | Yu] (2.40)

Obteniendo asi el filtro UKF con su respectiva etapa de prediccion y correccion.
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2.5 ANALISIS DEL FILTRO UKF

En las ecuaciones de prediccion y correccion para el EKF (2.15), (2.16) y para el UKF (2.31) a (2.40), se
destaca la ventaja del filtro UKF en la no linealizacién del sistema y con ello la no pérdida de informacién
importante al momento de corregir y predecir el vector de estado y la matriz de covarianzas mediante la
utilizacion de una técnica de muestreo deterministica conocida como transformacion “unscented”, como se
muestran en el trabajo de Hartikainen y Sarkka (2008); dicha técnica trabaja con un nimero minimo de
puntos alrededor de la media llamados puntos sigma, presentados en las ecuaciones (2.29) y (2.30).

Si bien la transformacion UT es similar a los métodos de muestreo Monte Carlo, existe una diferencia
fundamental en la toma de muestras, ya que estas no se toman al azar sino de acuerdo a un algoritmo
determinista. De esta forma, se captura informacién de alto orden de la distribucion de probabilidad,
tomando sélo un numero pequefio de puntos como plantean Julier y Uhimann (2005).

El resultado es un filtro que es méas preciso capturando la verdadera media y covarianza de los datos
transformados a través del modelo no lineal, evitando asi el calculo analitico de jacobianos que pueden ser
complicados y de alto costo computacional en el caso de funciones complejas. Aunque el costo
computacional del uso del UKF no es que se reduzca, las operaciones son mas simples, repetitivas y la
desviacion estandar de sus aproximaciones son menores al 1% como se obtuvo en el trabajo de Gove y
Hollinger (2005).

Otra de las ventajas del filtro UKF consiste en la posibilidad de trabajar con diferentes valores para los
parametros «, k y f relacionados con el tipo de dispersion y el tipo de distribucion como se explico en la

seccion 2.3. Es asi como el parametro k provee un grado de libertad extra al proceso que repercute
directamente en la reduccion del error de prediccion y en la definicidn positiva 0 no positiva de la matriz de
covarianzas Py, como se trabaja en Julier y Uhlmann (1997); esta condicion es importante para la
factorizacion de Cholesky, ya que para dicha transformacion la matriz debe ser definida positiva como
plantean Oh y Johnson (2006).

Tal vez una desventaja que presenta el filtro UKF es la relacionada con el tiempo de operacién como se
obtuvo en Teixeira, Santillo, Erwin y Bernstein (2008), ya que los célculos no sélo se realizan a un vector
de estado, sino a los (2L +l) vectores obtenidos de la matriz de puntos sigma, con L la dimension del
vector de estado.

Por ultimo, se plantea como ventaja del UKF la reduccion del error cuadratico medio (RMSE) y el mejor
seguimiento de la trayectoria de referencia. Estas ventajas seran estudiadas en la seccion 3.3 del siguiente
capitulo, cuando se pruebe la implementacién final de filtro en Matlab/Simulink.

Es necesario establecer que para las estimaciones se usan los cuatemiones en lugar de los angulos de
Euler, pues evitan singularidades cuando el vehiculo se encuentra en posiciones de cabeceo vertical. Un
cuaternién ("quaternion") se puede tomar como una extension de los numeros complejos inventado por W.
R. Hamilton (1843) y se define como un elemento de magnitud unitaria con cuatro componentes, en donde
una de ella es real y con las otras tres forman se forma un vector en el espacio imaginario i, j, k como se

presenta en (2.41).
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[Go, Gy Gy G ] = Gp + Gy + T, J + GK (2.41)

2.6 RESUMEN DEL CAPITULO

En este capitulo se presentd el desarrollo matematico del filtro UKF mediante la utilizacién de la
transformacion “Unscented” y los puntos sigma. También se establecieron las componentes y ecuaciones
que permitiran llevar a cabo la implementacion del filtro UKF en Matlab/Simulink. Por dltimo, y del analisis
realizado al filtro en diferentes fuentes bibliograficas, se pudo inducir que el comportamiento del UKF
mejorara frente al EKF en lo referente a las variaciones de los parametros y condiciones iniciales, aunque
el costo computacional temporal puede ser mayor debido al incremento en el nimero de calculos. Estas
caracteristicas serviran de marco al analisis en simulacion del filtro aplicado a la estimacién del estado del
mini-helicoptero, de lo que tratara el siguiente capitulo.
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Capitulo 3. Resultados y
analisis en la implementacion y
aplicacion del UKF

3.1 INTRODUCCION

En este capitulo se describe la codificacion del UKF en Matlab/Simulink y se analiza su comportamiento en
simulacion en la estimacion del estado de un mini-helicdptero y su aplicacién en el control en lazo cerrado
para el seguimiento de una trayectoria circular. El control se realiza con reguladores PID (proporcional-
integral-derivativo) que fueron desarrollados por el grupo de investigacion "Sistemas de Control Digital" y
cuyos detalles se omiten aqui por estar fuera del alcance del presente trabajo. Se utiliza el mismo esquema
del diagrama utilizado por el grupo para el EKF, pero adaptandolo al UKF obtenido, lo que facilita el analisis
de los resultados y de las ventajas y desventajas del UKF con respecto al EKF. El analisis se realiza
teniendo en cuenta los aspectos mas importantes mencionados en la bibliografia, algunos de los cuales se
mencionan al final del capitulo 2.

3.2 CODIFICACION DEL UKF EN MATLAB/SIMULINK

La codificacion en Matlab/Simulink se implementd con base en las ecuaciones desarrolladas en el capitulo
anterior y en el trabajo de Oh y Johnson (2006). EI mini-helicoptero del proyecto Colibri de la Universidad
EAFIT de Medellin posee una caja de avidnica que permite el calculo, mediante la solucion de ecuaciones
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diferenciales no lineales, la posicion, velocidad y actitud del vehiculo. La caja de avionica, sujeta al mini-
helicoptero por medio de unos aisladores de vibracion (amortiguadores), contiene una unidad de medicion
inercial (IMU), un GPS y un magnetémetro. El sistema de navegacion inercial (INS) estd compuesto por el
sistema de adquisicion de datos de los sensores y un filtro extendido de Kalman (EKF) que integra
adecuadamente las distintas frecuencias y medidas en un Unico estado para el vehiculo. El sistema de
adquisicion de datos, el EKF y el control fueron desarrollados en Matlab/Simulink, con un enfoque de
programacion visual de facil comprension y con la posibilidad de generacion automatica del cddigo que
reduce ostensiblemente el tiempo de desarrollo.

El modelo en Matlab/Simulink con el que se trabaja se presenta en la figura 3.1 y es el punto de partida
para cualquier investigacion del grupo. En dicho esquema se presenta el modelo del mini-helicoptero, el
sistema de navegacion inercial y el bloque destinado al control del modelo, en este caso mediante la
utilizacion de un control PID.

’ i”z:g::)a)' : |:| col,lon ,lat,ped
P
[0000]
mode lla —} lla,gps
u_manual u_col P u_col (-1,1) wE G -
|
u_manual | aps
ref u_lon u_lon (-1,1) XY,z
yaw —P» hxhyhz ,mag vz est > WX, W V2
N roll ,pitch ,yaw
vz u_lat u_lat (-1,1) pitch ,y:
ref axayaz [ axayaz ,accel
| t =
euler_es
u_ped u_ped (-1,1 & P>
euler - L par — par,gyro
Integral PID Mini -helicopter INS with sequential
control measurement 1

Figura 3.1 Modelo del mini-helicoptero trabajado en el proyecto Colibri

Explorando el bloque del sistema de navegacion inercial se puede encontrar el filtro EKF utilizado por el
grupo, tal y como se observa en la figura 3.2.

X=[xyzww\wzq0Qqlq2q3abxabyabzpbabrb ]
O
axa\g}cce\ u(k-]_)
' . e
kD)
LA xyz euler _es|
llagps  LLA to Navigation y(k) —pE
[ SN R x(K|K) x(k-1]k-1)
v s
»x(k|k-1)
hxhyhz mag

Sequential measurement Time update
update ("Correction") ("Prediction”)

Figura 3.2 Filtro EKF incorporado al modelo del mini-helicéptero trabajado en el proyecto Colibri
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Como puede verse, el filtro de Kalman toma las variables de los sensores (aceleraciones y velocidades
angulares en el sistema de referencia del cuerpo, entregadas por los acelerometros y giréscopos; posicion
geodésica y velocidad en el sistema de referencia, entregados por el GPS; componentes del campo
magnético entregados por el magnetdémetro) y obtiene la posicion, velocidad y actitud (en cuaterniones) en
el sistema de referencia. Adicionalmente se obtienen seis estimaciones de los sesgos de las aceleraciones
y velocidades angulares, los cuales se utilizan para corregir las demés estimaciones (Veélez, 2007).

Como se presento en el capitulo 2, el UKF posee una etapa de prediccion y una de correccién, se
mantendra el esquema del filtro EKF presentado en la figura anterior, pero con la diferencia que es
necesario adicionar el manejo de los puntos sigma. En la figura 3.3 se presenta el modelo final del filtro
UKF con las dimensiones de cada una de sus variables, el cual se explicara en este capitulo.

x=[xyzwwwq0qlq2q3abxabyabzpbgbrb |

@—43 B
6 (N
X

9

axayaz,accel y S
: [16x1] v
par gyro ' P U(k-1) x(k|k-1) g P . g _est
lla,gps LLA to Navigation —u.[ﬁx e
P [3x1] [7x1]
N P >y (k) [16x1] [16x16]
Wz ,gps x(k|K) P x(k-11k-1)
izexy ™) X(Klk-1)
hxhyhz ,mag
[16x16] [16x160 | [16x33]
[16x33] " | X(klk-1)
Sequential measurement Time update
update ("Correctiort’) ("Predictiort’)

Figura 3.3 Modelo final en Matlab Simulink del filtro UKF

Para la etapa de prediccion, la transformacién UT requiere de la obtencion de los puntos sigma a partir del
vector de estado X(k-1|k-1) y la matriz de covarianza P(k—-1|k-1) como se presenta en las

ecuaciones (2.29) y (2.30). La implementacion se presenta en la figura 3.4.

x(k-1]k-1) x(k-1]k-1)[16,16]
x(k-1|k-1)
-
SN Al FN L amma g 2] XMkl
P(k1]k1) Matrix
Cholesky Extract Triangular Concatenation
Factorization Matrix N
Ll
N -

Figura 3.4 Implementacion en Matlab Simulink de los puntos sigma
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Ahora, es necesario transformar cada una de las columnas de la matriz de puntos sigma (16x33) a través

del modelo que representa la dinamica del sistema segun la ecuacién (2.31). La transformacién para cada
una de las columnas se implementd como se muestra en la figura 3.5.

(2 )x(k1) 1>
ukt) (k|k-1)
e X -
[:} ———P x(k-1]k-1)

Figura 3.5 Elemento Implementado en Matlab/Simulink para la determinacion de x(k|k-1)

Sumando los 33 vectores de la matriz de los puntos sigma transformados, cada uno de ellos multiplicados
por su respectivo peso asignado por la transformacion UT como se presenta en la ecuacion (2.32), se
obtiene la prediccion del vector de estado. De acuerdo con la ecuacion (2.33) la implementacién para la
prediccion de la matriz de covarianza se presenta en la figura 3.6.

X(Kk|k-1) Q

X(Kk-1) SUMWI[X(k-1)x (k-1 X(k-D)x (k-1)]T)

it Matrix
- P x(k|k-1) symmetrization

X(Kk-1)

P(kk-1)

Figura 3.6 Implementacion en Matlab Simulink para la prediccién de la matriz de covarianzas P (k | k —1)

Se obtiene asi la etapa de prediccion, que en el modelo final se presenta en la figura 3.7.

(1) PlukD)  xklkD | 1
U(k-1) x (K k-1)
( Z P x(k-1[k-1)
el X(kk-1) 1P X(k|k-D) >
P(k-1]k-1)
Sigma Points Time update .

Figura 3.7 Implementacion en Matlab Simulink de la etapa de prediccion del UKF
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Utilizando el procedimiento anterior, pero ahora con el modelo que representa la salida del sistema, se
obtiene y(k|k-1) y Pyy de las ecuaciones (2.35) y (2,36) respectivamente. En las figuras 3.8 y 3.9 se
presenta la implementacion de estas ecuaciones.

X(Kk-1) %tl)
u(k-1) W

. x(k|Kk-1)
[} P x(k-1]k-1)

LT

Figura 3.8 Elemento Implementado en Matlab/Simulink para la determinacion de Y ( klk-1)

@—> X(k|k-1)

X(K[k1) SUMWILY (K-1)-y (k-D[Y (k-1)-y (k-1)]T)

@—> y (k|K-1)

y(Kk-1)

transformed covariance

Figura 3.9 Implementacién en Matlab Simulink para la determinacion de Pyy

Como se enuncié en el capitulo 2, el proposito fundamental del filtro UKF es el de implementar la
transformacion “Unscented” en el filiro UKF definido mediante las ecuaciones (2.15) y (2.11) para sus
etapas de prediccion y correccion respectivamente. Inicialmente, se implementa la matriz de covarianza
cruzada definida en (2.37) mediante la utilizacion de 33 veces el arreglo presentado en la figura 3.10.

(2 Hxk1)

Xk-xk

Yk -yk

Woc (Xk-xk )(YK -yk )T ———»

C 3 )YKKL)

Figura 3.10 Elemento Implementado en Matlab Simulink para la determinacion de ny
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Con la matriz de covarianza cruzada Py, se implementa la matriz de Kalman definida en (2.38) y
presentada en la figura 3.11.

Pxy Matrix S C

Pyy

Figura 3.11 Implementacién en Matlab Simulink para la determinacion de K (k | k)

Finalmente, se implementa la correccién del vector de estado y la matriz de covarianzas como se
muestran en las figuras (2.39) y (2.40).

D e
Matrix
K Multiply @
1 o x(KKk)
y(®

(3 )y(Kl)

P(Kk-1) PkIK)
(2 )
ALY Matrix
% > Multiply
> uT >

Figura 3.13 Implementacion en Matlab Simulink para la correccién de la matriz de covarianzas P (k | k)

La parte correspondiente a la correccidn del UKF se presenta en forma simplificada en la figura 3.14.
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1) >y (k)
y(K
_2 P x(k|k-1)
X(k‘k—l) X(k“() 4»1
NODERICISY Py (kk-1) XKk
Pxy P Pxy
i K(k|k) K(k|Kk)
A Pk Py > oy
X(Kk1)
Transformed Kalman Matrix State correction
cross-covariance K(k|k)
P Pyk P(k|K) P>
P(k|k-1)

Covariance correction

Figura 3.14 Implementacion en Matlab Simulink de la etapa de correccion del UKF

De esta manera se ha codificado el UKF utilizando los bloques de Simulink, lo cual permite la generacion
automatica de cddigo utilizando otras herramientas de Matlab como el Real-Time Workshop. El disefio
requirié de la comprension matematica profunda del UKF y de su implementacidn algoritmica.

3.3 PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

El modelo final del filtro UKF implementado en Matlab/Simulink que se presento en la figura 3.3, se prob6
para diferentes valores de parametros, tiempos de muestreo y condiciones iniciales para el vector de
estado y matriz de covarianzas, con el fin de establecer las condiciones para un comportamiento adecuado
y, ademas, saber si se podian trabajar ambos filtros con las condiciones ya probadas en el EKF existentes
en el grupo de investigacion (Colibri, 2009). Adicionalmente, con la variacion en las condiciones iniciales se
pretende comprobar lo planteado por Teixeira, Santillo, Erwin y Bernstein (2008) con respecto a la
invariancia del comportamiento del filtro ante dichas variaciones.

Al realizar varias pruebas en lazo cerrado con reguladores PID se establecié que el mejor comportamiento
del filtro durante el seguimiento de una trayectoria circular tomada como referencia, corresponde a los
valores « =1, f=2y k =0. Estos valores concuerdan con los valores de los parametros trabajados en

varios documentos similares en donde se aplican los UKF a la estimacion del estado para el control de
aeronaves. Algunos de los trabajos referenciados se presentan en la tabla 3.1. Las condiciones iniciales
utilizados en el filtro UKF de este trabajo se presentan en la figura 3.15 que se obtiene directamente de
Matlab/Simulink.

A continuacién se presentan los resultados y el analisis de las distintas pruebas realizadas.
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Tabla 3.1 Parémetros utilizados para el UKF en bibliografia relacionada con el control de aeronaves

Documento a B k
(La Viola, 2002) 1 0 0
(Van der Merwe y Wan, 2004) 1 2 0
(Matthew et al., 2004) 1 2 -13
(Julier y Uhlmann,2004) 1 2 0
(Teixeira, Santillo, Erwin y Bernstein, 2008) 1 2 0

C]Function Block Parameters: INS with sequential measurement 1

— Unzcented K.alman Filker [UKF) [mazk)

Unzcented K.alman Filker [UKF] with seguential proceszsing of meazurement updates
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Figura 3.15 Parametros y condiciones iniciales de trabajo para el UKF
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3.3.1 Efecto de la seleccion del tiempo de muestreo T,

La primera prueba realizada al modelo UKF permite establecer el efecto en la respuesta que produce la
variacion del tiempo de muestreo T. Se busca el mejor comportamiento del filtro siguiendo la trayectoria
circular de referencia (en Xy) y el menor valor RMSE definido en (2.1) para las medidas del vector de

estado definido ahora como [x,y,z,vx,vy,vz,qo,ql,qz,q3,b b, ,b, ,b,b, br]

a, ' va, ' Va, ' U pg!

La comparacion de las trayectorias del UKF y EKF se realiza manteniendo, para este ultimo, el valor de
T, =0.02 s fijo, mientras para el UKF se toman los siguientes valores: 0.01, 0.02, 0.04 y 0.08 segundos.

Con T, =0.01s se obtienen los resultados dados en la figura 3.16 con un valor RMSE de 5.832935.
Con T, =0.02 s se obtienen los resultados dados en la figura 3.17 con un valor RMSE de 3.418617.
Con T, =0.04 s se obtienen los resultados dados en la figura 3.18 con un valor RMSE de 5.122398.

Con T, =0.08 s se obtienen los resultados dados en la figura 3.19 con un valor RMSE de 6.711895.

Con base en lo anterior, y teniendo en cuenta el menor valor de error RMSE, en adelante se trabajara con
un T, =0.02 s que es igual al valor que se trabaja en el modelo existente del EKF.

L L L L L L L 3 L L L
o B 4
2 = 4
N
N\
41~ \ 4
b\
A
s~/ "N
- \ 1
E 101 4
>
12+ -
14+ -
i Vs |
//Y’
181 ’

. / Ref.

T UKF
_20 |- M?ﬁs’;i!” 1

EKF

[ [ [ [ [ [ [ I [ I I
10 8 6 4 2 0 2 4 6 8 10

X (m)

Figura 3.16 Comparacion de las trayectorias en XY del UKF y EKF con la referencia para un Ts=0.01 s
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Figura 3.18 Comparacion de las trayectorias en XY del UKF y EKF con la referencia para un Ts=0.04 s
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Figura 3.19 Comparacion de las trayectorias en XY del UKF y EKF con la referencia para un Ts=0.08 s

3.3.2 Efecto de la seleccion de la matriz de covarianzas inicial P,

En esta prueba se determiné el efecto que tiene en cada filtro la variacion del valor inicial de la matriz de
covarianzas o densidad de distribucion, relacionada directamente con los errores que se trabajan en el

modelo y la medida. Inicialmente se tomé P, =0 (matriz cuadrada de orden 16) para ambos filtros, Los
resultados se presentan en la figura 3.20.

Luego, de la bibliografia relacionada con el tema, especificamente la proporcionada por Oh y Johnson
(2006) se trabaja con P, =diag [(5/3) (5/3)% (7/3)21;1;(5/3)%; (0.01/3)2; (0.01/3)2 (0.01/3)% (0.01/3)%; (0.01/3)2; (0.01/3)2
(0.01/3)%(0.01/3)2,(0.01/3)%(0.01/3)2] Los resultados se muestran en la figura 3.21.

Por Ultimo, se probaron los filtros con P, =0 en el EKF y el P, propuesto por Oh y Johnson (2006) en el
UKF. Los resultados se presentan en la figura 3.22.

Con base en lo observado para las anteriores trayectorias, se decidio trabajar con P, =0 tanto en el UKF

como en el EKF ya que el EKF presenta con este valor su mejor comportamiento y el UKF muestra
invariancia en su comportamiento ante el valor inicial de la variacion en la matriz de covarianzas. Resultado
muy interesante que concuerda con los ya establecidos para el EKF dentro del grupo y el obtenido por
Teixeira, Santillo, Erwin y Bernstein (2008).
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Figura 3.20 Comparaci6n de las trayectorias en XY del UKF y EKF con la referencia para Po =0
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Figura 3.21 Comparacion de las trayectorias en XY del UKF y EKF con la referencia para PO = diag ((5/3)% (5/3)% (7/3)% 1; 1;
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3.3.3 Obtencion y comparacion de los valores RMSE para los EKF y UKF

El objetivo de esta prueba es determinar si el comportamiento del vector de estado con el UKF mejora
frente al EKF mientras sigue la trayectoria circular de referencia. Se ejecutan de manera simultanea los
filtros EKF y UKF y se visualizan los comportamientos de las componentes de posicion (X, Y, z) y velocidad
(Vx, Vy, V2), asi como las medidas de los angulos de Euler.

En estas pruebas se presentaron inconvenientes relacionados con el tamafio de las mediciones para los
angulos de Euler, ya que no coincidian y por tanto fue necesario trabajar por separado y ser comparados
con respecto a los valores obtenidos por el modelo del mini-helicoptero. Dicho tratamiento se puede
analizar mas detalladamente del programa en Matlab que se presenta como Anexo 1. EI comportamiento
de cada una de las variables de estado en cada filtro es presentado respectivamente en las figuras 3.23 a
3.30.
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Figura 3.23 Comparacion de la componente x para el EKF Y UKF con la referencia

Figura 3.24 Comparacion de la componente Y para el EKF Y UKF con la referencia
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Comparacion de la medida del roll en el UKF con el modelo del minihelicoptero.

0.5 T T T T T T
8
=
modelo del mh
UKF
-0.5 r r r r r T T
(0] 10 20 30 40 50 60
t(s)
Comparacion de la medida del pitch en el UKF con el modelo del minihelicoptero.
0.5m T T T T T T
8
= (o}
2
= modelo del mh
UKF
0.5 [ r r [ [ I I
10 20 30 40 50 60
t(s)
Comparacion de la medida del yaw en el UKF con el modelo del minihelicoptero.
4= T T T T T [E—
8
g
>
-4 r r r r r ;
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Figura 3.30 Comparacion de los angulos de roll, pitch y yaw del modelo del mini-helicéptero con el EKF
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Los resultados obtenidos en las pruebas evidencian la mejoria en el comportamiento de las componentes
del vector de estado cuando se utiliza el UKF, lo cual se cuantifico utilizando el valor del error RMSE, tal y
como se desarrolla en la bibliografia relacionada con el control de aeronaves entre los que podemos
resaltar a Teixeira, Santillo, Erwin y Bernstein (2008) y Oh y Johnson (2006). Los resultados se presentan
en la tabla 3.3 y se visualizan en las figuras 3.31, 3.32 y 3.33.

Tabla 3.2 Comparacion de los errores RMSE en los filtros EKF y UKF de las componentes de posicion velocidad y angulos en
el mini-helicoptero

Promedio de error RMSE
Algoritmo Posicion Velocidad Angulos de Euler
X y z Vv, v, v, roll pitch yaw
UKF 0.1313 0.0536 0.0181 0.1315 0.0604 0.1874 0.0023 0.0023 0.0868
EKF 0.1340 0.0726 0.0479 0.1694 0.1257 0.2382 0.0052 0.0052 0.0046
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Figura 3.31 Estimacion de los errores de posicion x,Y y z en los filtros EKF y UKF
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Figura 3.33 Estimacion de los errores en las medidas de los angulos de roll, pitch y yaw en los filtros EKF y UKF
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El Anexo contiene el programa en Matlab utilizado para las representaciones graficas de las trayectorias, la
comparacion de las componentes del vector de estado calculadas por cada uno de los filtros (EKF y UKF) y
las estimaciones de los promedios del error RMSE utilizadas en este capitulo.

3.3.4 Andlisis del tiempo de operacion

Por ultimo, se contabilizo el tiempo real del computador en que se hicieron las pruebas de cada filtro
mientras seguian la trayectoria circular completa tomada como referencia y se observé que para el UKF se
requieren 48 segundos mientras para el EKF 12 segundos. Es decir, el costo de la mejoria en el
comportamiento de las componentes del vector de estado y la reduccion de RMSE se ve representado en
el elevado tiempo computacional que utiliza el UKF debido al manejo por separado de los 33 vectores
columna de la matriz de puntos sigma en sus etapas de prediccion y correccion. Dicho resultado concuerda
con los resultados obtenidos en todos los documentos planteados en la tabla 3.1 y es interesante, ya que
se pensaria que al eliminar el manejo de las matrices Jacobianas del EKF el tiempo se reduciria. Este
problema requiere de un estudio mas detallado de los algoritmos con miras a su optimizacién, y puede
convertirse en otro tema de investigacion.

3.4 RESUMEN DEL CAPITULO

En este capitulo se implementd en Matlab/Simulink de cada una de las ecuaciones que definen el filtro UKF
y se probd y compard con el EKF actual implementado para el mini-helicoptero robot Colibri. Al igual que lo
presentado por La Viola (2002), Teixeira, Santillo, Erwin y Bernstein (2008), Gove y Hollinger (2005) y Oh'y
Johnson (2006), este capitulo muestra tanto visual como numéricamente la superioridad del UKF frente al
EKF en el seguimiento de una trayectoria, la invariancia del comportamiento ante el cambio de sus
condiciones iniciales y la reduccion en el valor del error absoluto y RMSE de cada una de las variables del
vector de estado. La implementaciéon y analisis se basaron en unas habilidades y fundamentos
matematicos adquiridos durante los estudios en la Maestria en Matematicas Aplicadas. Se muestran los
resultados finales, pero se realizaron innumerables pruebas para encontrar los parametros vy
comportamiento aceptables del UKF; sin embargo, es bien conocido que el filtro siempre es susceptible de
un ajuste continuo.

A pesar de las evidentes ventajas, se comprobé un aumento en el tiempo de operacion o tiempo
computacional para las pruebas del filtro UKF frente al EKF. Dicho aumento alcanz6 a cuadriplicar el
tiempo utilizado por el EKF y se explica debido a la gran cantidad de célculos que deben realizarse con
cada grupo de puntos sigma en las etapas de prediccion y correccion. Este problema requiere de un
estudio mas detallado para la optimizacién de los algoritmos, un tema que puede ser interesante para un
trabajo futuro.
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Capitulo 4. Conclusionesy
recomendaciones

En este trabajo se desarrolld un estudio detallado del filtro de Kalman “Unscented” (UKF), visto éste como
la incorporacion de una técnica de muestreo deterministica conocida con el nombre de transformacion
“Unscented” (UT) dentro del filtro de Kalman Extendido (EKF). Ademas de estudiar todo su desarrollo
matematico, se implement6 el modelo en Matlab/Simulink con el fin de compararlo con el EKF existente
dentro del modelo del mini-helicoptero robot del grupo de investigacion “Sistemas de Control Digital” de la
Universidad EAFIT de Medellin.

La aplicacion de las matematicas fue de gran importancia para el entendimiento del proceso deterministico
que convierte al filtro UKF en una técnica de estimaciéon poderosa, aunque durante el desarrollo de la
implementacion dicha técnica de muestreo (la UT) fue el mayor inconveniente, ya que el procesamiento de
la matriz de puntos sigma requiere del manejo de 33 vectores columnas de 16 elementos, los cuales deben
ser evaluados de forma independiente a través del modelo no lineal (f) en el espacio de estados que se
utiliza para el proceso de la navegacion del mini-helicoptero en la etapa de prediccion, y a través de la
salida del modelo (h) en la etapa de correccion. Adicionalmente se requiere que cada vector transformado
se multiplique por un pardmetro (w;) denominado peso, el cual debe ser calculado previamente con los
parametros de dispersion «, k y B para luego ser operados con el fin de obtener las predicciones y

correcciones del vector de estado y la matriz de covarianzas del sistema. Como el proceso se debe
efectuar para cada iteracion, se corre el riesgo de que cualquier inconsistencia del modelo realizado en
Matlab/Simulink, desencadenara una inconsistencia en el tamafio de las variables y con ello una
inconsistencia en los resultados. Este problema se presentd durante el desarrollo de la implementacién y
tom6 mucho tiempo resolverlo.

También se evidencié que mientras el UKF realiza en una iteracion todo lo descrito en el anterior proceso,
para el EKF solo es necesario evaluar una vez el vector de estado a través de f y h por iteracion.
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Desventaja que se evidencia al momento de comparar los tiempos de operacion, siendo el tiempo de
operacion del UKF cuatro veces mayor que el tiempo necesario en el EKF.

Con el modelo funcionando correctamente, se logré comprobar que el tiempo de muestreo con el que se
obtuvieron los mejores resultados en la simulacion coincidio con el tiempo de muestreo con el que trabaja

en la actualidad el EKF. Para tal resultado se probaron cuatro valores diferentes; donde T, =0.08 s fue el

unico caso en el que se observd que se estaba bastante lejos de la trayectoria considerada como
referencia; de hecho, en este caso ni se logro finalizar la misma para el EKF. Cuando se probd el modelo
con los otros tiempos, se finalizo la trayectoria circular aunque muy dificimente se observaba algun
beneficio o ventaja entre ellas, por lo que fue necesario elegir la prueba que presentara el valor mas bajo
del promedio de los errores RMSE de todas las medidas.

Es importante resaltar el comportamiento del UKF frente a las variaciones de las condiciones iniciales del
vector de estado y la matriz de covarianzas. En las pruebas el filtro UKF no varié su trayectoria cuando se
cambiaba la condicion inicial en la matriz de covarianzas. Las matrices utilizadas en las pruebas tanto en el
UKF como en el EKF fueron la matriz cero y la trabajada en Oh y Johnson (2006).

A esta altura del trabajo y ya teniendo establecidos vy fijos los valores de las condiciones iniciales y el
tiempo de muestreo para ambos filtros, se compararon los comportamientos de las componentes de
posicion, velocidad y actitud del vector de estado por medio de gréaficas en las que se observo de manera
indiscutible que el UKF brinda un mejor funcionamiento frente al EKF. Sin embargo, ha de tenerse en
cuenta que aunque los errores RMSE (Tabla 3.2) ratifican lo anterior y fortalecen las ventajas que
proporciona el UKF, el EKF presenta errores méas pequefios para las medidas de los angulos de roll, pitch y
yaw; no obstante en ambos filtros estos errores estan por debajo del orden de 10-2. Este es un aspecto que
requiere de un estudio mas detallado.

De las representaciones gréaficas de los errores expuestas en el trabajo se observa que el UKF presenta
menos variaciones en el tiempo; esto puede significar que el filtro se ajusta mas facilmente a los valores de
referencia en comparacion con el EKF.

Finalmente, se encontré que son mas las ventajas que las desventajas del UKF y es valido pensar que el
filtro representa una nueva y mejor alternativa que un filtro EKF para la estimacion de variables del mini-
helicoptero X-Cell 60 del proyecto Colibri de la Universidad EAFIT de Medellin. Ademas, su desarrollo
implica un mayor conocimiento matematico, lo cual concuerda con la idea general del proyecto Colibri de
"Aplicar métodos eficientes y eficaces de modelado matematico tedrico y experimental, métodos de control
convencional y no convencional, métodos informaticos y tecnologia en las areas de hardware, telematica y
comunicaciones, para permitir la navegacion autbnoma de un mini-helicoptero”.

Es importante resaltar la manera como se articuld el presente trabajo al proyecto Colibri por medio de los
cursos impartidos en la Maestria en Matematicas Aplicadas, los proyectos previos ejecutados y los
recursos con que cuenta dicho proyecto. El enfoque matematico y de simulacién basado en
Matlab/Simulink facilita el andlisis y disefio de avanzados y complejos métodos de estimacion y control. El
tema de la estimacion del estado se ha desarrollado en varias etapas,

Se sugiere, en general, continuar con la aplicacion de métodos matematicos avanzados a un problema tan
interesante, complejo y con tantas posibilidades de investigacion como lo es el logro del vuelo autonomo de
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un mini-helicoptero robot. En particular, se recomienda estudiar mejor el problema de optimizacion de los
algoritmos del UKF para reducir los tiempos de computo y hacer mas viable su aplicacion. Es necesario
también implementar otras caracteristicas de los filtros de Kalman como es el procesamiento secuencial de
sefiales a diferentes periodos de muestreo (cada sefial de entrada al filtro puede tomarse a diferentes
periodos de muestreo), algo que esta incluido en el EKF desarrollado en el proyecto Colibri.
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Anexo

Programa de Matlab para las comparaciones graficas entre los filtros EKF y UKF

Este anexo contiene el programa en Matlab utilizado para el célculo de los errores y las representaciones
graficas de los resultados obtenidos en cada una de las comparaciones entre los filtros. Trabaja con datos
obtenidos directamente del modelo en Simulink y para el manejo de los resultados relacionados con los
angulos de Euler fue necesario adaptarlo ya que no todos se definen del mismo orden.

Este programa al igual que el modelo final del filtro en Matlab/Simulink no se pueden considerar de dominio
publico, ya que quedard a disposicion del grupo de investigacién "Sistemas de Control Digital" de la
Universidad EAFIT de Medellin para su utilizacién dentro del proyecto Colibri.

clc

format long
t=0:0.02:62.84;

$%% %%% Trayectoria referencia %%
y ref=10*cos (0.1*t)-10";

x ref=10*sin(0.1*t)"';

$%% $$Comparacidén entre UKF, EKF y referencia $%%%
plot(x_ref,y

—ref,'r',x EKF,y EKF,'b',x UKF,y UKF,'G'");title('Comparacién de las trayectorias en

XY de los Filtros EKF y UKF con la referencia.');xlabel('x');ylabel('y');axis([-11 11 -21 1]);h =
legend ('Ref.','"UKF', "EKF',4);

pause

plot(t,Vx_ref,'r',t,Vx UKF(1,:)','b',t,Vx EKF(1,:)','G");title('Comparacién de las Velocidades en
x en el EKF y UKF con la referencia.');xlabel('t');ylabel('Vx');axis([-0.5 63 -1.5 1.5]);h =
legend ('Ref.','"UKF', "EKF"',4);

pause

plot(t,Vy ref,'r',t,Vy UKF(1,:)','b",t,Vy EKF(1,:)','G");title('Comparaciéon de las Velocidades en
v en el EKF y UKF con la referencia.');xlabel('t');ylabel('Vy');axis([-0.5 63 -1.5 1.5]);h =
legend ('Ref.',"UKF', "EKF"',4);

pause

plot(t,Vz_ref,'r',t,Vz UKF(1,:)','b',t,Vz EKF(1,:)','G");title('Comparacién de las Velocidades en
z en el EKF y UKF con la referencia.');xlabel('t'");ylabel ('Vz');axis([-0.5 63 -1.5 1.5]);h =
legend ('Ref.','"UKF', "EKF',4);

pause

$% Comparacién de los angulos y el modelo para el UKF $%
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T=0:63/6304:63-63/6304;

subplot (3,1,1),plot(T,roll modelo, 'r',T,roll UKF);title('Comparacién de la medida del roll en el
UKF con el modelo del minihelicoptero.');xlabel('t');ylabel('roll');axis([-0.5 63 -0.5 0.5]);h =
legend('modelo del mh', "UKF',4);

subplot (3,1,2),plot(T,pitch modelo, 'r',T,pitch UKF);title('Comparacién de la medida del pitch en
el UKF con el modelo del minihelicoptero.');xlabel('t');ylabel ('pitch');axis([-0.5 63 -0.5
0.5]):h = legend('modelo del mh', 'UKF',4);

subplot (3,1,3),plot(T,yaw_ref, 'r',T,yaw UKF);title('Comparacién de la medida del yaw en el UKF

con el modelo del minihelicoptero.');xlabel('t');ylabel('yvaw');axis([-0.5 63 -4.5 4.5]);h =
legend('ref','"UKF',4);
pause

%% $% Comparacién de los angulos y el modelo para el EKF %%
Tt=0:63/6296:63-63/6296;

subplot (3,1,1),plot(Tt,roll EKF modelo,'r',Tt,roll EKF);title('Comparacién de la medida del roll
en el EKF con el modelo del minihelicoptero.');xlabel ('t'");ylabel ('roll'");axis([-0.5 63 -0.5
0.5]1):h = legend('modelo del mh', 'EKF',4);

subplot (3,1,2),plot (Tt,pitch EKF modelo, 'r',Tt,pitch EKF);title('Comparacidén de la medida del
pitch en el EKF con el modelo del minihelicoptero.');xlabel('t');ylabel('pitch');axis([-0.5 63 -
0.5 0.5]);h = legend('modelo del mh', "EKE',4);

subplot (3,1,3),plot (Tt,yaw EKF ref,'r',Tt,yaw EKF);title('Comparacién de la medida del yaw en el
EKF con la referencia.');xlabel('t');ylabel('yaw');axis([-0.5 63 -4.5 4.5]);h =

legend('ref', '"EKF',4);

Calculo de errores

for k=1: 3143

err x UKF(k,1)=x ref(k,1)-x UKF(
err x EKF(k,1)=x ref(k,1)-x EKF(
err y UKF(k,1)=y ref(1l,k)-y UKF(
err y EKF(k,1)=y ref(l,k)-y EKF(
err z UKF(k,1)=-60-z UKF(k,1);
err z EKF(k,1)=-60-z EKF(k,1);

err Vx UKF(k,1)=Vx ref (k, l)—inUKF(l,l,k);

err Vx EKF(k,1)=Vx ref(k,1)-Vx EKF(1,1,k);

err Vy UKF(k,1)=Vy_ ref(k 1)-Vy UKF(1,1,Xk);

err Vy EKF(k,1)=Vy ref(k,1)-Vy EKF(1,1,k);

err Vz UKF(k,1)=Vz ref(k,1)-Vz UKF(1,1,k);

err Vz EKF(k,1) Vziref(k,l)—VziEKF(l,l,k);
erms_x UKF (k,1)=((x_ref(k,1)-x UKF(k,1))"2);
erms_x EKF (k,1)=((x_ref(k,1)-x EKF(k,1))"2);
erms_y UKF(k,1)=((y ref(l,k)-y UKF(k,1))"2);
erms_y EKF(k,1)=((y _ref(l,k)-y EKF(k,1))"2);
erms_z_ UKF(k,1)=((- 6O—z_UKF(k,1))A2),

erms_z EKF(k,1)=((-60-z_ EKF(k,1))"2);

erms Vx _UKF (k,1)=((Vx_ref(k,1)-Vx UKF(1,1,k))"2);
erms_Vx EKF(k,1)=((Vx_ref(k,1)-Vx EKF(1,1,k))"2);
erms_Vy UKF (k,1)=((Vy_ ref(k 1)-Vy UKF(1,1,k))"2);
erms Vy EKF (k,1)=((Vy_ref(k,1)-Vy EKF(1,1,k))"2);
erms_Vz UKF (k,1)=((Vz _ref(k,1)-Vz UKF(1,1,k))"2);
erms_Vz EKF(k,1)=((Vz ref(k,1)-Vz EKF(1,1,k))"2);

end

ERMS x UKF=sqgrt (sum(erms_x UKF)/3143)

ERMS x EKF=sqgrt (sum(erms_x EKF)/3143)

ERMS_y UKF=sqgrt (sum(erms_y UKF)/3143)

ERMS_y_ EKF=sqgrt (sum(erms_y EKF)/3143)

ERMS z UKF=sqgrt (sum(erms_z UKF)/3143)

ERMS z EKF=sqgrt (sum(erms_z EKF)/3143)

ERMS_Vx UKF=sqrt (sum(erms_Vx UKF)/3143)

ERMS Vx EKF=sqrt (sum(erms_Vx EKF)/3143)

ERMS Vy UKF=sqgrt (sum(erms_Vy UKF)/3143)

ERMS Vy EKF=sqgrt (sum(erms_Vy EKF)/3143)

ERMS Vz UKF=sqrt (sum(erms_Vz_ UKF)/3143)

ERMS Vz EKF=sqrt (sum(erms_Vz EKF)/3143)

for 1=1:6304;
err roll UKF(l,1)=roll modelo(l,1)-roll UKF(1,1);
err pitch UKF(1l,1)=pitch modelo(l,1)-pitch UKF(1,1);
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err yaw UKF(l,1)=yaw ref(l,1)-yaw UKF(1,1);

erms_roll UKF(1l,1)=((roll modelo(l,1)-roll UKF(1l,1))"2);
erms_pitch UKF(1l,1)=((pitch modelo(l,1)-pitch UKF(1,1))"2);
erms_yaw UKF (1,1)=((yaw_ref(l,1)-yaw UKF(1,1))"2);

end

ERMS roll UKF=sqgrt (sum(erms_roll UKF)/31445)

ERMS pitch UKF=sqgrt (sum(erms_pitch UKF)/31445)

ERMS_yaw_UKF:sqrt(sum(erms_yaw_UKF)/31445)

for m=1:6296;
err roll EKF(m,1)=roll EKF modelo(m,1)-roll EKF(m,1);
err pitch EKF(m,1)=pitch EKF modelo(m,1)-pitch EKF(m,1);
err yaw EKF (m,1)=yaw EKF ref (m,1)-yaw EKF(m,1);

erms_roll EKF(m,1)=((roll EKF modelo(m,1)-roll EKF(m,1))"2);
erms_pitch EKF(m,1)=((pitch EKF modelo(m,1l)-pitch EKF(m,1))"2);
erms_yaw _EKF (m,1)=((yaw EKF ref (m,1)-yaw EKF(m,1))"2);

end
ERMS roll EKF=sqgrt (sum(erms_roll EKF)/6296)

ERMS pitch EKF=sqgrt (sum(erms_pitch EKF)/6296)

ERMS_yaw_EKF:sqrt(sum(erms_yaw_EKF)/6296)

ERROR=[ERMS_x UKF ERMS x EKF ERMS_y UKF ERMS y EKF ERMS z UKF ERMS z EKF ERMS Vx UKF ERMS Vx EKF
ERMS Vy UKF ERMS Vy EKF ERMS Vz UKF ERMS Vz EKF ERMS roll UKF ERMS pitch UKF ERMS yaw UKF

ERMS roll EKF ERMS pitch EKF ERMS yaw EKF];

promedio ERROR=mean (ERROR)

pause

$%%%%%%%%%%%%% Todas las posiciones $%%%%%%%%%%%%%%%%%%

subplot (3,2,1),plot(t,err x UKF);title('Error de posicidn en x UKF');xlabel('t');ylabel('Error en
x');axis([-0.5 63 -1.5 1.51);

subplot (3,2,2),plot (t,err x EKF);title('Error de posicidén en x EKF');xlabel('t');ylabel('Error en
x");axis ([-0.5 63 -1.5 1.5]);

subplot (3,2,3),plot(t,err y UKF);title('Error de posicidén en y UKF');xlabel('t');ylabel('Error en
v');axis ([-0.5 63 -0.5 0.57]);

subplot (3,2,4),plot (t,err y EKF);title('Error de posicidén en y EKF');xlabel('t');ylabel ('Error en
v');axis([-0.5 63 -0.5 0.5]);

subplot (3,2,5),plot(t,err_z UKF);title('Error de posicidén en z UKF');xlabel('t');ylabel ('Error en
z"'");axis([-0.5 63 -0.5 0.5]);

subplot (3,2,6),plot(t,err z EKF);title('Error de posicidén en z EKF');xlabel('t');ylabel ('Error en
z');axis([-0.5 63 -0.5 0.5]);

pause

°

2 Todas las velocidades %
subplot (3,2,1),plot(t,err Vx UKF);title('Error de velocidad en Vx UKF');xlabel('t');ylabel ('Error
en Vx');axis([-0.5 63 -1.5 1.5]);
subplot (3,2,2),plot(t,err Vx EKF);title('Error de velocidad en Vx EKF');xlabel('t');ylabel ('Error
en Vx');axis([-0.5 63 -1.5 1.5]);
subplot (3,2,3),plot(t,err Vy UKF);title('Error de velocidad en Vy UKF');xlabel('t');ylabel ('Error
en Vy');axis([-0.5 63 -0.5 0.5]);
subplot (3,2,4),plot(t,err Vy EKF);title('Error de velocidad en Vy EKF');xlabel('t');ylabel ('Error
en Vy');axis([-0.5 63 -0.5 0.5]);
subplot (3,2,5),plot(t,err Vz UKF);title('Error de velocidad en Vz UKF');xlabel('t');ylabel ('Error
en Vz');axis([-0.5 63 -0.5 0.5]);
subplot (3,2,6),plot(t,err Vz EKF);title('Error de velocidad en Vz EKF');xlabel('t');ylabel ('Error
en Vz');axis([-0.5 63 -0.5 0.5]);

subplot (3,2,1),plot(T,err roll UKF);title('Error de roll en el UKF');xlabel('t');ylabel ('Error de
roll');axis([-0.5 63 -0.05 0.05]);
subplot (3,2,2),plot (Tt,err roll EKF);title('Error de roll en el EKF');xlabel('t');ylabel('Error
de roll');axis([-0.5 63 -0.05 0.05])
subplot (3,2,3),plot(T,err pitch UKF);
de pitch');axis([-0.5 63 -0.05 0.057)
subplot (3,2,4),plot (Tt,err pitch EKF);title('Error de pitch en el EKF');xlabel('t');ylabel ('Error
)
i

’

title('Error de pitch en el UKFE');xlabel('t');ylabel ('Error

’

de pitch');axis([-0.5 63 -0.05 0.05]
subplot (3,2,5),plot(T,err yaw UKF);title('Error de yaw en el UKF');xlabel('t');ylabel('Error de
pitch');axis ([-0.5 63 -0.05 0.057]);
subplot (3,2,6),plot (Tt,err_ yaw EKF);title('Error de yaw en el EKF');xlabel('t');ylabel ('Error de
pitch');axis([-0.5 63 -0.05 0.05]);

’
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