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Resumen

1 presente trabajo incorpora métodos, algoritmos y elementos capaces de desarrollar el problema de

localizacion para un sistema aéreo libre de GNSS. Un problema que se aborda desde el punto de vista

de la aplicacion de filtros estadisticos y la fusion sensorial de la percepcion provista por distintos sensores. Se

enfocard principalmente en el estudio del Filtro Extendido de Kalman, como también en su implementacién en

entornos como MATLAB o ROS. Esto dltimo permite su uso e incorporacién directa en miltiples proyectos
y desarrollos futuros.






Abstract

he current proyect incorporates methods, algorithms and elements capable of developing the location
T problem for a free aerial GNSS system. This problem runs from the point of view of the application of
statistical filters and the sensory fusion that different sensors provide. It will focus mainly on the study of the
Extended Kalman Filter, as well as its implementation in environments such as MATLAB or ROS. The latter
allows its use and direct incorporation in multiple projects and future developments.
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1 Introduccion

1.1 Objetivos

El objetivo del trabajo a presentar se describe como la implementacién de un algoritmo de localizacién
basado en filtros estadisticos para robots aéreos sin posibilidad de uso de GNSS.

De forma detallada, la localizacion serd necesaria para operaciones de inspeccién y mantenimiento de
entornos de dificil acceso o de riesgo humanitario. Dichos entornos presentan dificultades o imposibilitan el
uso de GNSS (Global Navigation Satellite System) como recurso para localizacién del robot. Por ello, serd
necesario el uso de métodos, sensores y algoritmos capaces de realizar la tarea propuesta partiendo de las
limitaciones presentes.

La solucién que se pretende alcanzar y que serd objeto de estudio vendra dada por el uso de filtros es-
tadisticos en conjunto con la fusién sensorial de varios sensores disponibles.

En concreto, se hard especial énfasis en la implementacién de un Filtro Extendido de Kalman, el cual
acondicionard intrinsecamente la fusion de los distintos sensores requeridos para obtener la localizacién de
un quadrotor.

En cuanto a los sensores empleados, se cuenta con una IMU, sensores de rango del tipo balizas radio
y una camara fija. Aunque existe la posibilidad de afiadir cualquier otro dispositivo sensorial.

La localizacién del quadrotor se obtendrd en referencia a un robot terrestre que comandard las operaciones
de inspeccién. Este vehiculo terrestre, aunque no estard dentro del problema a abordar, se mantendrd como el
sistema de referencia global del robot aéreo.

Por dltimo, una vez implementada la solucién propuesta, se pretende evaluar y analizar su bondad, ro-
bustez y eficacia en distintas situaciones experimentales propuestas para la localizacién del robot aéreo.

1.2 Contexto

La idea a partir de la que surgen los objetivos descritos, asi como el interés del presente trabajo, tiene como
origen un proyecto de mayor envergadura situado en un marco de investigacién internacional.

Se trata de PILOTING [5], un proyecto de investigacion financiado por la Comision Europea. Su nombre
es un acrénimo proveniente de: "PILOTS for robotic INspection and maintenance Grounded on advanced
intelligent platforms and prototype applications".

Este proyecto nace de la necesidad e importancia de aumentar la eficiencia y la calidad de las activida-
des de inspeccidon y mantenimiento en infraestructuras civiles, las cuales van deteriorandose gradualmente.
Para mantener los niveles de seguridad necesarios en estas infraestructuras envejecidas, es vital que las
inspecciones se realicen de forma correcta y exhaustiva.
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PILOTING propone la adaptacién, integraciéon y demostracién de soluciones robéticas, en una plataforma
integrada, que serd probada y evaluada a gran escala: refinerias, puentes/viaductos y tineles. El objetivo es
minimizar los costes, los riesgos y las interrupciones asociadas con las inspecciones y el mantenimiento
estructural.

Figura 1.1 Robot aéreo PILOTING [5].

Cuenta con la adaptacién de vehiculos robotizados y toma de datos. En una primera versién de los robots
PILOTING, se tiene: robots aéreos (AEROX, AERO-CAM, VIAD-DRONE, TTDRONE), terrestres (CART,
RISING) y crawlers/hibridos (BIKE/HYBRID). Uno de estos robot aéreos puede verse en la Figura 1.1.
Ademads, se han obtenido los primeros conjuntos de datos y se ha definido la configuracién de los vehiculos
robdticos y los sensores de inspeccion.

Se trata de un proyecto con multiples desarrollos en funcionalidades de la robética auténoma. Como por
ejemplo, avances en la localizacién y navegacién libre de GNSS para sistemas aéreos, manipulacién desde
la plataforma RISING, el dnico vehiculo terrestre equipado con un manipulador y por tanto capaz de rea-
lizar tareas complejas de manipulacidn, sistema de navegacion para los robots terrestres y los rastreadores, etc.

Es en la primera de estas funcionalidades donde se enmarca el presente trabajo. Se pretende dar una solucién
a la localizacién y navegacidn libre de GNSS para sistemas aéreos mediante los conocimientos y técnicas
adquiridos en el grado.

1.3 Estructura

El presente trabajo se ha estructurado entorno a un orden pensado para su entendimiento tedrico inicial
llegado a la resolucién practica del mismo en instancias finales. Pudiendo verse también como un incremento
de detalles mientras mds se avanza en la lectura.

e Capitulo 1: Introduccion
Introduccion al problema propuesto y su contexto.

 Capitulo 2: Estado del arte
Base tedrica del presente trabajo. Descripcidn de las técnicas, algoritmos y elementos de interés en la
implementacién. Fundamentos de filtros estadisticos.

e Capitulo 3: Disefio del método
Métodos y modelos empleados en el trabajo. Desarrollo de los mismos con enfoque en el problema
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descrito. Explicacion detallada de los elementos incluidos.

* Capitulo 4: Implementacion
Especificacion del uso de las herramientas y software aplicados en el trabajo. Implementacion del
trabajo desarrollado en distintos entornos de simulacion.

* Capitulo 5: Experimentos y andlisis de resultados
Andlisis de experimentos realizados en base a las implementaciones descritas. Simulacion de escenarios
y casos préacticos. Exposicién y comprension de los resultados obtenidos.

* Capitulo 6: Conclusiones y desarrollos futuros
Valoracion y reflexion final del presente trabajo y su realizacion. Ideas y sugerencias para futuros
desarrollos y posibles mejoras.






2 Estado del arte

2.1 Localizacion de robots

Se entiende la localizacién de robots como un problema a resolver cada vez que se requiere desarrollar algtin
tipo de aplicacién realizada por robots, en algunas de mayor importancia que en otras. La solucidn a este tipo
de problema viene dada por la implementacién de un sistema capaz de definir una posicién y orientacién del
mismo con la mayor precisidn posible. Dependiendo del método utilizado y la aplicacion, dicha precision
podra ser de mayor o menor magnitud.

El problema de localizacidn en robots méviles es de mayor importancia atn, debido a la dificultad que
ofrecen los efectos dindmicos no lineales del entorno, la libertad de movimiento en el mismo, el modelo del
propio robot y su mecénica, y los sensores de los que se sirve. Todos estos fenémenos son los responsables
de que localizar al robot de forma exacta en el medio en el que se encuentra no sea posible.

Los métodos para localizacién pueden variar desde soluciones geométricas, por pura medida sensorial,
o mediante estimaciones de localizacion. En todos ellos es necesario dotar al robot con sensores que le
permitan adquirir algtn tipo de percepcién de su entorno, y con los que poder localizarse en el mismo.

Los métodos de estimacién de posicioén o de localizacién se basan principalmente en métodos probabi-
listicos [16], donde se cuenta con la ventaja de poder concretar de forma mds acentuada la precisién con
la que se tiene la estimacion respecto a la localizacion real. Es decir, es posible conocer, ademds de la
estimacion aportada de la localizacién del robot, la incertidumbre o el posible margen de error que esa estima-
ci6én pueda contener. Esto es idoneo, en ocasiones donde conocer la localizacién exacta del robot no es posible.

Dentro de estos métodos de estimacion probabilisticos, existen multitud de sistemas de estimacion, en-
tendiéndose estos como el conjunto de algoritmos y sensores que contribuyen al funcionamiento global del
sistema. Estos métodos o sistemas pueden variar en funcién de factores como el campo u objetivo en el que
vayan a aplicarse, o el grado de complejidad que presente el problema de localizacién.

Este tipo de métodos, y la robdtica probabilistica en general, poseen varias ventajas y otorgan solucio-
nes alternativas de interés en contraposicion a los métodos mds convencionales. El principal punto a tener
en cuenta es la posibilidad de tratar el problema de las incertidumbres. Dicho problema no se presenta
unicamente en el resultado final o las medidas, también en el modelo del robot, las aproximaciones asumidas
o en el propio computo del software que gobierna al robot. La mejor manera de asimilar el conjunto de todo
es mediante uso de la probabilidad como base, tanto para el computo como para el punto de como afrontar el
problema.

Concretando, un problema de percepcién se traduce en un problema de estimacién de estados, o lo que es
igual, estimacion de la localizacion del robot. Con el uso de la robética probabilistica, existe la posibilidad
de integrar los datos que un robot toma de sus sensores en conjunto con las limitaciones y los errores que
esos datos puedan contener. Esto nutre de robustez al sistema global, mejorando lo que podrian ofrecer otras
técnicas basadas en modelos o de caricter reactivo.
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En relacién a lo anterior, existen muchos tipos de sensores con distintas caracteristicas y tipos de me-
dida, que ayudan a obtener informacion del entorno. Estos se veran posteriormente en mayor profundidad.
De esta informacion que aportan los sensores se sirven los algoritmos de estimacion, los cuales suelen ser
usualmente filtros bayesianos, aunque estos tienen muchas mas utilidades.

Los filtros bayesianos han resultado ser una de las grandes opciones para la resolucién de la localiza-
cién de robots méviles. Tanto que se han derivado una gran cantidad de ellos buscando adaptarse a todo tipo
de situaciones en este &mbito. Como punto de partida se tiene el Filtro de Kalman, un filtro 6ptimo pero con
ciertas restricciones de uso, por lo que como se venia diciendo, se han derivado de él, filtros no éptimos pero
mads adecuados para problemas fuera del alcance del anterior.

2.2 KFyEKF

Dentro de los algoritmos bayesianos, resultan de gran interés y utilidad en la practica habitual el Filtro de
Kalman y derivados, como el Filtro Extendido de Kalman.

Este tipo de algoritmos tienen en comun ciertas caracteristicas, como estar basados en el célculo pro-
babilistico, ser algoritmos recursivos, y fundamentalmente poder dividirse en dos partes bien diferenciadas;
la primera conocida como prediccién o actualizacién de control, y la segunda como actualizacién de medida.

El término de algoritmo recursivo hace referencia a que para cada iteracion del mismo se necesitan los datos
de la iteracion previa; de otra forma, para la ejecucion de la primera parte del algoritmo son necesarios los
resultados de la segunda de la iteracion previa, como para la ejecucion de la segunda son necesarios los resul-
tados de la primera parte actual. Por definicién, dicha recursividad requiere de una inicializacién del algoritmo.

Por otro lado en un Filtro de Bayes general [16], en la primera parte se define el procesamiento del control.
Dicho control o actuacién es la aplicada al robot mdvil, bien como sefial de actuacidon para su movimiento
o bien como medida interna en su dindmica. En la segunda parte se trata de actualizar la creencia de la
estimacién que proporciona la parte anterior mediante la toma de una medida, y afiadir la probabilidad de
que la estimacién y la medida coincidan. Posteriormente, se seguird iterando hasta que la probabilidad de un
estado sea lo suficientemente segura y confiable, es decir, se produzca una convergencia del algoritmo.

Por tanto, el filtro de Bayes es una forma de estimar el estado de un entorno y de un robot, donde un sistema
dindmico modela la interaccion del robot con el medio. Estas dindmicas se rigen por dos leyes de probabilidad;
la distribucién de transicién de estado (la manera en la que cambia el estado en el tiempo, por ejemplo, el
posible efecto de una actuacién) y la distribucién de medida (la forma en la que depende la medida del estado).

En cada iteracién del filtro, se toman todas las hipétesis de probabilidad posibles, se evalian, se com-
paran los resultados y se avanza segutn autorice la accién de mayor probabilidad. Todas estas hipdtesis y
célculos requieren un escenario de Markov, es decir, toman en consecuencia las suposiciones de Markov o de
estados completos, donde el estado actual del filtro es independiente de datos pasados y futuros al mismo.
Esto en la practica no es siempre asi, aunque se suele tomar como vdlidas ciertas aproximaciones.

Partiendo del filtro de Bayes se pueden obtener y derivar numerosos algoritmos con caracteristicas y aplica-
ciones muy variadas, provenientes muchos de ellos de grandes aproximaciones y consideraciones aplicadas.
Para esto dltimo, ha de tenerse en cuenta factores como la eficiencia computacional, la precisién de la
aproximacion y su facilidad para la implementacion.

Una vez entendida la importancia y las posibilidades que brinda un filtro de Bayes a la estimacién en
robdtica, el siguiente paso consiste en aplicar algunas de las aproximaciones mencionadas, ya que este algo-
ritmo descrito se trata de un método tedrico no implementable. La primera gran aproximacién es considerar
las distribuciones de probabilidad del filtro como distribuciones normales multivariable. Con ello se puede
hablar de filtros Gaussianos.

Una distribucién normal multivariable se caracteriza por dos pardmetros, la media y la covarianza. Pa-
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rametrizar una gaussiana por su media y covarianza se conoce como "parametrizaciéon de momentos", ya
que representan respectivamente, el primer y segundo momento de una distribucién de probabilidad. Una
distribucion de probabilidad con estas caracteristicas es unimodal, es decir, tiene un tinico maximo (centrado
en la media).

A continuacion, se describiran dos filtros gaussianos y bayesianos ya mencionados; el Filtro de Kalman,
el cual implementa el filtro de Bayes usando parametrizacién de momentos para un determinado tipo de
problemas con dindmicas y funciones de medidas linales, y el Filtro de Kalman extendido, una extensién del
anterior para problemas no linales.

2.2.1 Filtro de Kalman (KF)

El Filtro de Kalman [16] se usa como técnica de filtrado y prediccion en sistemas gaussianos lineales. Uni-
camente puede ser implementado para estados continuos, aunque existen derivaciones y otras alternativas
para estados discretos. Este filtro usa distribuciones de probabilidad segin su parametrizacién en momentos,
siendo estos en tiempo ¢, media L, y covarianza X,.

Ademds de mantener las suposiciones de Markov, este filtro debe afiadir otras tres propiedades para considerar
sus distribuciones como gaussianas. La primera de ellas es que las distribuciones deben ser funciones lineales
con ruido gaussiano. Este tipo de ruido a su vez, puede modelarse como una distribucién gaussiana de media
cero. Esta propiedad debe tenerse en cuenta tanto para la funcién de probabilidad de transicién de estados,
como para la probabilidad de medida y las probabilidades de inicializacién del filtro, siendo este el motivo
de que se hable de tres propiedades.

Se define como estado, todos los aspectos del robot y su entorno que afectan al sistema en instantes futuros.
Dichos aspectos pueden ser dindmicos o estdticos. Usualmente se toma como estado un vector de variables
aleatorias que cumplen con lo anterior. Una variable de estado puede ser, por ejemplo, la posicién u orienta-
cion del robot.

Si se quiere representar el estado como una funcién lineal que cumpla con las necesidades del filtro, su
estructura debe adecuarse segtin:
X, =A; %_1+B,-u+¢ (2.1)

En esta funcién se distinguen tres componentes principales. El primero de ellos representa la evolucién
esperada del estado segtin su modelo (A) y el valor del mismo en el instante anterior. El segundo afiade la
actuacion ejercida en el instante actual. Y el tercero consta de una variable aleatoria que modela el ruido
gaussiano mencionado, con media cero y covarianza R,.

La parametrizacién de la funcién anterior quedaria, segtin lo establecido por el Filtro de Kalman, como:

W =A4,x_1+B,-u 2.2)

Y, =R, (2.3)

En el caso de el vector de medidas, al igual que el de estados, debe seguir también el modelo de una
funcién lineal. Esta funcion debe relacionar la medida con el estado, incluyendo ademads un ruido gaussiano
representativo de las incertidumbres que una medida ofrece en el mundo real. De esta forma, la funcién del
vector de medidas se representa como:

z=C,-x,+ 96, 2.4)

El primer término relaciona la medida con el estado segtin un modelo de observacion lineal (C), mientras
que el segundo es el encargado de afiadir el ruido gaussiano, también de media cero y covarianza Q,. En este
caso, es frecuente modelar el ruido segtn el error e incertidumbres que introducen los sensores de medida en
el sistema; y los cuales suelen incluirse en sus especificaciones y caracteristicas. La parametrizacion de esta
funcion toma la siguiente forma:

w=cC -x (2.5)
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%, =0, (2.6)

Por ultimo, la inicializacién del filtro se hace directamente en forma paramétrica:

My = Ho 2.7)
-3, 23)

Una vez definidas las funciones lineales que modelan las distribuciones de probabilidad de las que consta el
filtro, y luego de haberlo inicializado, se puede conformar el algoritmo que gobierna el Filtro de Kalman.

Algoritmo

Filtro de Kalman (p,_.X, ;,u,.z,):

By = Ay + By 29)

£, =A%, A +R, (2.10)

K =%C(CLC+0,)! (2.11)
H =i+ K (z, — G R,) (2.12)
Y, =(-KC)L, (2.13)

return .Y,

El algoritmo del filtro se define para el instante actual, t. El objetivo es el cdlculo de los pardmetros corres-
pondientes a la media y la covarianza de la distribucién de probabilidad del filtro en dicho instante. Esta
media puede entenderse como la estimacién de las variables aleatorias del vector de estados en el instante t,
mientras que la covarianza afiade la informacién sobre las incertidumbres y error que conlleva la estimacién
ejecutada.

El computo del algoritmo necesita de informacién previa, como la media y la covarianza calculadas en el
instante anterior, el vector de medidas obtenido en la iteracién actual y, si la hubiese, la actuacion aplicada en
el acto.

Como todo filtro bayesiano, se conforma por dos partes bien diferenciadas. La primera correspondien-
te a la prediccion, y la segunda a la actualizacién de medida.

La prediccién se nutre principalmente de la definicién paramétrica de la funcién lineal de transicién de
estados. Se describe la media predicha como la evolucién esperada segtin el modelo del sistema y la media
anterior, acompafada de una posible accién aplicada, por ejemplo, mediante los actuadores del robot. Y
como covarianza predicha, esa misma evolucién mencionada aplicada esta vez a la matriz de covarianzas
previa, mds la incertidumbre intrinseca del modelo del sistema aplicado. Esta incertidumbre del modelo del
sistema suele usarse como pardmetro de ajuste en la estimacion, ya que concretar su valor puede suponer una
ardua tarea.

En el Filtro de Kalman, se presenta un pardmetro caracteristico de la actualizacién de medida y del propio
filtro, llamado Ganancia de Kalman (K;). Se trata de una matriz dependiente del modelo de observacion, la
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matriz de covarianza predicha y de la matriz de incertidumbre de las medidas. Se funcién es ponderar, segtin
la confianza de la prediccion y la medida, una fusién sensorial entre los distintos tipos de medidas. Sigue un
método similar al de maxima verosimilitud.

Por otro lado, la actualizacién de medida pretende ajustar la prediccion de la estimacion propuesta pre-
viamente segun las medidas y la realimentacion del estado que pueda obtener, normalmente mediante uso
de sensores. Para ello, se concluye la media estimada como la predicha mds la Ganancia de Kalman, por
la diferencia entre la medida recibida y la medida esperada. Se denomina medida esperada por ser el valor
que de alguna forma se espera medir segtin el modelo de observacion y la media predicha. Esta diferencia
que multiplica a la ganancia se denomina innovacion. En cuanto a la matriz de covarianza estimada, el
procedimiento es similar al descrito para la media.

En el caso de no obtenerse medida, no se llevard a cabo la actualizacion de medida, debido a esa falta
de informacion. En su lugar, se tomard como estimacion, en ese instante, las predicciones plantadas en la
primera parte del algoritmo.

Este algoritmo se considera bastante eficiente computacionalmente, aunque no es sencillo de paralelizar si se
quiere dividir costes de computo. Se trata de un algoritmo 6ptimo.

2.2.2 Filtro de Kalman Extendido (EKF)

El Filtro de Kalman asume que las funciones utilizadas son lineales, pero esto no siempre puede cumplirse,
por ejemplo, al describir una trayectoria circular o medir una distancia.

Una forma de contraponer dicha limitacién es mediante el Filtro de Kalman Extendido [16]. Este filtro
suaviza dicha suposicion y permite el uso de funciones no lineales, las cuales suelen ser las que gobiernen
las probabilidades de transicion de estados y de medidas. La estructura del vector de estados y medida puede
verse de la siguiente forma con el uso de las funciones no lineales g y &:

X, = 8(up 1) + & (2.14)

7, =h(x,)+ 6, (2.15)

Esta modificacién da lugar a distribuciones no lineales y no gaussianas. Estos efectos no permiten el uso
del Filtro de Kalman, ya que incumplen suposiciones importantes para su implementacién. La solucién que
aporta el Filtro Extendido de Kalman es la aproximacién gaussiana de la distribucion resultante anterior. Por
ello, su mayor diferencia con el KF serd el uso de distribuciones aproximadas debido a las no linealidades
que se presentan.

Aunque el EKF pretende conseguir dichas aproximaciones con gran precision, esto no es posible al no
poder conseguir realizarse cdlculos exactos por las no linealidades, lo que afiade una aproximacién adicional.
Por tanto, para aproximar las distribuciones no lineales, el EKF se centrard en el objeto de la linealizacién de
las mismas. Se basa en aproximar la funcién g, y 4, como una funcién lineal tangente a la misma en la media
de la gaussiana que mejor se ajuste a la distribucién no lineal.

Una vez se linealizan las funciones remarcadas, se obtiene la equivalencia del EKF con el KF, descri-
biéndose las demds cualidades y caracteristicas del filtro de forma similar.

Existen numerosas técnicas para linealizar funciones no lineales. En concreto, el EKF opera mediante
el método de expansion de Taylor (de primer orden). Este método consiste en construir una aproximacién
lineal de la distribucién a tratar mediante el propio valor de la funcién y su pendiente, donde se considera
como pendiente el conjunto de las derivadas parciales de la funcién respecto a cada variable de estado.

g(”rvxrfl) = g(ulal’ltfl) +g’(u,,l.1,,1) ’ (x,,] - .utfl) (2.16)
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donde,
dg(u, 1y 1)
! tut—1
_ =G 2.17
8 (uruutf]) 8/"#1 t ( )
En la relacion anterior se observa G,, conocido como Jacobiano de la distribucién de transicién de estados,
el cual depende de i, y de ,_;.

En el caso de la funcién no lineal & se sigue el mismo procedimiento, haciendo uso esta vez de H,, el
Jacobiano de la distribucién de medida (dependiente de la prediccion fi,).

h(xr) = h(.at)"'h/(ﬂt) ) (xt _ﬁr) (2.18)
donde, ()
(e h(f,

n(p,) = —- = H, 2.19

() I (2.19)

Una vez descritas estas diferencias entre el KF y el EKF ya es posible componer el algoritmo de este tltimo,
donde se sustituyen los modelos matriciales A y B en prediccion de estado por la funcién no lineal g, y
donde el producto de esa misma prediccién por la matriz de observacién C se sustituye por #, en la etapa de
prediccion de medida.

Algoritmo

Filtro de Kalman Extendido (g, _,%,_,u4,,3,):

Be=g(uply—y) (2.20)

£ =G,X,_ G +R, (2.21)

K, =% H'(HZH' +0,)"! (2.22)
W = i+ K, (z, — h(f,)) (2.23)
Y, =(—-KH), (2.24)

return [, ,%;

Las predicciones lineales se sustituyen por generalizaciones no lineales en el EKF. Esto se denota en el uso
de Jacobianos, como G, y H,, en lugar de matrices lineales como A,, B, y C,.

Gracias a las aproximaciones y modificaciones ejercidas sobre el KF, el EKF cubre un rango de problemas
de estimacién de una extension muy superior a la que el KF es capaz de incorporar. Esto ha hecho que el
EKF se convierta en una de las herramientas mds populares en la estimacion de estados en robética. En parte,
esto también se debe a su simplicidad para la implementacion y su eficiencia computacional, todo respaldado
por el uso de distribuciones gaussianas multivariable.

A pesar de ello, el EKF también cuenta con importantes limitaciones en determinadas ocasiones debi-
do a esa misma caracteristica, el uso de aproximaciones en transicion de estados o el uso de la expansion de
Taylor. Estos fendmenos ocurren en mayor medida cuanto mayor sea la incertidumbre de la gaussiana que
aproxima la distribucién no lineal, aunque la linealiacién no dependa de ello. El resultado es una distorsion
en la estimacion que se ve reflejada en una precision inferior de la misma.
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Otro punto en el que la calidad de la estimacién puede ser reducida se debe a que se linealiza localmente
entorno a la media de la gaussiana. Al no ser una funcién lineal, dicha media puede variar significativamente,
y cambiar el punto de linealizacion de forma considerable. Si se observan situaciones del estilo, pueden ser
paliadas con el uso de una ampliacién del EKF, donde se mezclan gaussianas de distintas hip6tesis a tener en
cuenta, lo que se denomina EKF de multi-hipétesis.

2.3 Sensores

Los sensores son dispositivos electronicos capaces de dotar con la capacidad de obtener informacién del
medio a los robots que hacen uso de los mismos. Esto se traduce en habilidades tales como detectar objetos
a distancia, percibir sonidos, olores e incluso temperatura. En definitiva, su funcién puede asimilarse a la
de los sentidos para los seres humanos, siendo por esto que cuando se posee un conjunto de sensores en un
mismo robot [2] se habla de sistema sensorial.

El funcionamiento de un sensor se basa en adquirir informacién de alguna magnitud fisica o quimica,
transformando su interpretacion de la misma a valores electronicos capaces de ser procesados o cuantificados
por algin microcontrolador, o simplemente ser facilitados para su observacion.

Para ello, utilizan los denominados transductores, los cuales convierten las variaciones de una magnitud
fisica en variaciones de una magnitud eléctrica, y un acondicionamiento de la sefial apropiado, encargado de
modificar la sefial eléctrica de forma adecuada a su procesamiento.

Como todo en la robética, han ido evolucionando y adquiriendo mayor sofisticacién y capacidad de precision
en sus medidas, llegando en algunos casos a resultados de un gran nivel. Y siguiendo el efecto de cadena, esto
ha desembocado en el uso de robots en nuevas aplicaciones o la mejora de muchas otras, donde previamente
por falta de recursos o resultados no se podian utilizar.

Una de las mejoras mds significativas en los sensores en las dltimas décadas, ademds del aumento de
la precision de las medidas, es la capacidad de aportar dicha medida en un tiempo casi instantdneo, que junto
con la capacidad de procesar dicha informacién a la par en los sistemas de procesamiento de los robots, hace
que las aplicaciones en tiempo real hayan demandado cada vez mas el uso de la robética. Estas aplicaciones en
tiempo real tienen un gran interés de uso en robots, ya que en el mundo real, la mayoria de los acontecimientos
y procesos ocurren de forma ininterrumpida, como por ejemplo la accién de esquivar un objeto esporddico
por un robot mévil.

En la actualidad, existe una gran variedad de sensores en el mercado, con diferentes aplicaciones y usos.
Aplicado a la robdtica podrian enumerarse una buena cantidad de los mismos, para ello se recurre a los
elementos tipicos en la materia; estos pueden ser sensores de distancia, de velocidad, de inclinacién, de
temperatura, de sonido o de luz entre tantos.

Dentro de la robética, el uso de los sensores se extiende desde su aplicacion en sistemas de control, con
funcién de obtener medidas de realimentacidn, hasta su labor en sistemas de percepcién y aprendizaje, donde
son la base del propio sistema. Ademds de estos y muchos otros usos, también pueden extenderse a medios
informéticos o a componer sistemas de resolucion de problemas de alta complejidad.

Haciendo referencia a la informacién obtenida de los sensores en robdética, estos pueden clasificarse en
dos grupos. Si las sefiales que reciben estos sensores proceden de sefiales internas del propio robot, como
orientacién o carga de bateria, se habla de sensores propioceptivos, mientras que si las seiiales proceden del
exterior del robot, como la distancia de un objeto, se denominan sensores exteroseptivos.

A la hora de tener en cuenta la integraciéon de un sensor en robdética, varias de sus caracteristicas pue-
den ser clave en su desempefio. En funcién de la aplicacién a desarrollar por el sensor, la velocidad de
operacion, la tasa de error, robustez, resolucioén y sensibilidad pueden marcar la diferencia entre unos resulta-
dos satisfactorios o no tan buenos. Aunque estas caracteristicas no son las tnicas a tener en cuenta, puesto
que muchos otros factores también deben entrar en consideracién, como lo son el coste, el peso o tama-
fio, los requerimientos computacionales que demanda, o el ruido y efectos de distorsidn que puedan introducir.
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En cuanto a las posibles aplicaciones que los sensores pueden tener en robética se pueden enumerar como:
sensores de desplazamiento lineal o rotativo (p.e., potenciémetros, encoders), sensores de presencia o pro-
ximidad (p.e., finales de carrera, sensores inductivos o capacitivos, sensores de ultrasonido, infrarrojos),
sensores de navegacion (p.e., giroscopios, GPS, receptores de radiobalizas), sensores de vision artificial (p.e,
cdmaras), y sensores para muchas otras aplicaciones (p.e., sensores de sonido, presion o temperatura).

En especial, se considerardn los receptores de radiobalizas, la cAimara y la IMU.

El primero de ellos, los receptores de radiobalizas, se tratan de sensores de rango enfocados en la na-
vegacion en robdtica, con el fin de obtener informacion suficiente para la localizacion del robot en el entorno.

Estos sensores se componen de emisores de radiofrecuencia codificados, los cuales se ubican en luga-
res concretos a modo de balizas, marcando asi una posicién conocida en el entorno. Por otro lado, en el robot
movil se aloja una antena receptora de las sefiales radio emitidas, y un sistema capaz de decodificarlas y
obtener la informacién de la distancia a la que se encuentra cada emisor radio.

A partir de las medidas de distancia entre emisores y receptor, ya sea por triangulacion de las mismas
o integradas en un sistema de estimacidén como los filtros descritos, es posible obtener la posicién y locali-
zacion del robot en el espacio con una precision considerable. El receptor debe poder detectar sefiales en
cualquier direccion, aunque siempre existen limitaciones de rango médximo o de interferencias. Estos sensores
suelen ser bastante econdmicos y de un tamafio bastante reducido. Una de las bandas tipicas de emision esta
entre 300 y 400 MHz.

En el caso de la cdmara, su uso como sensor en robdtica se ha extendido considerablemente a raiz de
la vision artificial en robots.

Su funcioén es la de captar imagenes del entorno, haciendo uso del espectro electromagnético, y poste-
riormente realizar algin procesamiento de las mismas para adquirir informacién de ellas. Estas imagenes
suelen tomarse en dos dimensiones, trabajando en el espectro visible o infrarrojo. A partir de ellas, y con
algoritmos de procesamiento de imdgenes es posible captar formas, detectar patrones, eliminar ruidos y
distorsiones, compensar la iluminacién e incluso realizar representaciones tridimensionales.

De acuerdo a esta tltima aplicacion, se han desarrollado mdltiples variantes de la cdmara convencional o
modelos RGB, para obtener informacién de profundidad directamente, como las cdmaras RGB-D.

Por dltimo, la Unidad de Medicion Inercial (IMU) [4] se trata de un conjunto de sensores, del tipo propiocep-
tivos, capaz de medir la aceleracion y rotacion del robot mediante acelerdmetros y giréscopos.

Este tipo de sensores suelen utilizarse en combinacién de otros para aumentar la precisién de estimacién de
magnitudes como la posicién o actitud de un robot, normalmente aéreo.

Las IMUs son capaces a partir de sus mediciones de obtener magnitudes tales como la orientacién, ve-
locidad, y fuerzas gravitatorias. Dichos reportes son de gran ayuda en aplicaciones de navegacién y control.
Ademas de lo mencionado, en aplicaciones con UAVs, la IMU es de gran importancia debido a la necesidad
de que estos operen con el maximo control y estabilidad posible. Para ello es necesario una IMU con un buen
rendimiento, resistente a vibraciones y estable con las temperaturas.

La integracion de todos estos tipos de sensores en robots mdviles, como los aéreos, se consigue en muchos
de los casos mediante fusion sensorial. La fusién sensorial comprende la integracién de las medidas que
aportan los sensores o la informacién que de ellas se obtiene. En general, este procedimiento es realmente
ttil en problemas de estimacion, donde los resultados con fusion sensorial son mucho mds precisos que con
el uso de algtin sensor simplemente. No solo se mejora la precision de la estimacion y reduce los posibles
errores cometidos, sino que dota al sistema global de una robustez mayor, al no depender de un solo sensor.
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3.1 Introduccion

En este capitulo se describird el trabajo a realizar y los conceptos que se aplicardn al mismo.

Como se ha comentado en el primer capitulo, el objetivo principal a desarrollar se centrard en la implementa-
cién de un algoritmo de estimacion basado en EKF. Este algoritmo busca ser aplicado en la localizacién de
un robot aéreo de inspeccion en entornos sin acceso a GNSS.

Partiendo de estas premisas, se buscaran las posibles soluciones y alternativas que pongan en pie el método a
desarrollar, con los mejores resultados y asegurando su funcionalidad.

Ademads, se pretende analizar y caracterizar las distintas secciones del desarrollo, con el fin de obtener
sus puntos fuertes y las limitaciones u obsticulos que se presenten.

En una primera instancia, se descompondrdn los distintos elementos a tratar entorno a la localizacién
del robot aéreo, y los cuales se van a considerar como objeto de estudio. Continuado por la inclusién del
algoritmo EKF en mayor profundidad y las distintas partes que lo componen.

3.2 Localizacion general

Para localizar un robot aéreo mediante algoritmos de estimacion, como el EKF, es necesario proveer al mismo
con algtin sensor capaz de aportarle informacion acerca de su estado en su entorno.

En el caso concreto de estudio, se presenta un robot aéreo, concretamente un quadrotor, incapaz de utilizar
sensores de tipo GPS (Figura 3.1) debido a su aplicacion concreta, inspeccién de tiineles o entornos privados
de geolocalizacion.

El GPS (Global Positioning System), es uno de los sensores mds utilizados en problemas de navegacion con
robots moviles. Y ya sea como sensor principal, o como complementario, su funcién es de gran ayuda en
estimadores o algoritmos de localizacion. El hecho de no poder contar con sus servicios, hace que se deban
buscar nuevas alternativas en cuanto al tema sensorial.

La alternativa por la que se ha optado es sin duda la fusién sensorial de varios sensores en conjunto, apro-
vechando asf las propiedades que aporta un filtro como el EKF. Los sensores usados serdn una IMU, una
cdmara, y sensores de rango del tipo balizas radio. También puede mencionarse el uso de sensores del tipo
LIDAR, muy comtinmente utilizados en aplicaciones de localizacién en interiores o problemas de evitacion
de obstaculos.

El uso del quadrotor, explicado en capitulos previos, venia acompafiado de un robot mévil terrestre co-

mo centro de mando, al cual este estaba conectado figuradamente. Aprovechando dicho contexto, el problema
de localizacién a resolver vendra de forma relativa a la posicidn del robot terrestre mencionado. Es decir,

13
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"__-""Earth

Figura 3.1 Modelo GNSS mediante satélites [9].

se partird en todo momento de unas coordenadas globales impuestas por el vehiculo terrestre y no por el
entorno, que a priori, serd desconocido para el robot aéreo.

Por tanto, se presupone conocida la posicién del robot terrestre en vista del quadrotor, en el cual se de-
be aplicar el algoritmo de localizacidn relativa. Para el andlisis del problema, se tomara siempre la posicién
del vehiculo terrestre como de coordenadas (0,0,0), y se supondrd que durante la actuacién del quadrotor,
dichas coordenadas serdn estdticas.

Sabiendo esto, es logico usar el robot terrestre como punto de referencia para colocar las balizas radio,
las cuales actuaran como emisoras de sefiales de rango. Por otro lado, en el quadrotor se encontraria el
receptor de dichas sefales. De este modo, es facil obtener cada vez que se realice una recepcién de sefales
radio la distancia a la que se encuentra el emisor del que provengan las mismas.

Para la inclusion de estas medidas en el EKF es acertado suponer que cada emisor envia una sefial de
radio con una codificacion distinta, pudiendo conocerse, ademads de la distancia a la que se encuentra, una
identificacién del emisor concreto del que se trata. Esto es de gran ayuda para su implementacion en el filtro,
ya que cada baliza se encuentra en una posicion distinta con el objetivo de enriquecer la informacién que
toma el filtro.

Por otro lado, se cuenta con una IMU (Inertial Measurement Unit) a bordo del quadrotor. Este tipo de
sensor, compuesto de acelerémetros y giréscopos, es capaz de aportar varias medidas internas de interés,
como la aceleracién u orientacién del robot aéreo. A partir de estos datos, y mediante algiin procesamiento,
es posible obtener de la IMU (Figura 3.2) las velocidades lineales del quadrotor. Estas dltimas serdn las
medidas a considerar en la localizacion del robot aéreo mediante estimacion.

De forma precisa, serdn los incrementos de velocidad relativa del robot, detectados por la IMU, los aportes
que se incluirdn en la configuracién del EKF.

El robot aéreo en base de estudio se dotard ademds con una cdmara fija (Figura 3.4). Con este sensor,
y aprovechando el posicionamiento de las balizas de forma dispersa sobre el vehiculo terrestre, se detectardn
en sus imdgenes el posicionamiento de cada una de ellas. Se supone ademds, que gracias a tecnologias
emergentes como ArUco [12], el robot sea capaz de identificar, igual que con el uso de las radiofrecuencias,
la identificacion concreta de cada baliza en las imagenes adquiridas.

ArUco se trata de una tecnologia desarrollada recientemente aplicada a identificacién de marcadores. Como
se observa en la Figura 3.3, se trata de marcadores cuadrados sintéticos compuestos por un borde negro, que
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Figura3.2 IMU [1].

facilita su deteccién visual, y que contienen en su interior una matriz binaria con la codificacién individual
de cada uno. Dichos marcadores suelen ser de 4x4, portando por tanto 16 bits de informacién. Su uso esta
dirigido principalmente a aplicaciones de deteccidn e identificacién en imdgenes o calibracién y correccién
de errores.

Una vez obtenidas imdgenes de las balizas en la cdmara provista, e identificando individualmente dichos
marcadores, esta informaciéon medida en pixeles por la cdmara es apta para su incorporacion al filtro, y con la
cual podrd obtenerse la estimacion de posicioén del quadrotor.

Al tratarse de una camara fija, se puede intuir que la modificacién en la orientacién del robot aéreo ha-
ria que la cdmara dejase de enfocar las balizas y obtener informacion de las mismas. Esto puede 1lagar a ser
una gran limitacién en cuanto al uso de este sensor, que se analizard posteriormente.

%
3

‘, 2
\

Figura 3.4 Quadrotor con cdma-
Figura 3.3 ArUco Marker [6]. ra.

En cuanto al filtro y sus componentes, habiendo ya definidos estos elementos y las suposiciones a tener en
cuenta, puede darse paso a su descripcién y disefio en detalle.
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3.3 EKF - Prediccion

La primera parte del filtro es la prediccidn, o actualizacion de control. En esta seccion se parte de los
resultados de la iteracién previa del filtro, es decir, la estimacion anterior del vector de estados, y la matriz de
covarianzas estimada previa.

Partiendo de las expresiones (2.20) y (2.21), se desarrollara el apartado de prediccion del filtro imple-
mentado. La primera de ellas, correspondiente a la prediccion del estado, se describe para una distribucién
de transicion de estados no lineal.

La definicién de la distribucién de estados en el problema a tratar se centra en la funcién que determi-
na del modelo del robot aéreo. Por simplicidad, este modelo se toma como lineal, asumiendo los errores
que proceden. Por tanto, se usard como modelo el de movimiento rectilineo uniforme, el cual describira el
movimiento aproximado del quadrotor.

Siguiendo esta ténica se deduce con simplicidad que el vector de estados a considerar lo conformaran
unicamente la posicién y velocidad del robot en los tres ejes espaciales. De esta forma, con el modelo
aplicado, la relacion entre estado actual y previo es inmediata.

Por ello, el vector de estados y el modelo del sistema se describen linealmente de acuerdo a la expresion
(2.9). Se considera T como el periodo de ejecucion de las iteraciones del algoritmo.

xt = [x,y,z,vx,vy,vz] (31)
1 00T 0 O
01 0 0 T O
001 0 0T

A= 00 0 1 0 O 3.2)
000 0 1 O
0 00 0 0 1

Este modelo incorpora de forma matricial la ecuacién del MRU para la obtencion de la posicién a partir de
la velocidad. A su vez se asume una velocidad constante e invariante, factor que no se corresponde con la
realidad descrita.

Para paliar los errores que se cometen a la hora de definir el modelo del sistema y la incertidumbre que
conlleva no conocer con mayor precision el mismo, se recurre a la matriz de covarianza del modelo. Esta
matriz se disefiard de forma que albergue los posibles errores e incertidumbres mencionados, a forma de
pardmetro de ajuste del modelo y su bondad.

El disefio de la matriz de incertidumbres del modelo se realiza mediante un tnico pardmetro, la desviacién

tipica que se le quiera asignar. Con este parametro, r, puede representarse ficilmente como una matriz

diagonal con autovalores 7.

[3S]

2 0 0 0 0 0
0O Z2 0 0 0 0
0 0 2 0 0 0
R=10 0 0 » 0 o (3.3)
0 0 0 0 2 0
0 0 0 0 0 #2

Tanto A como R se tratan de matrices cuadradas de 6 dimensiones, correspondientes a las componentes del
vector de estados. Es decir, a modo de ejemplo la primera fila de A se corresponde con la expresién que
relaciona la componente inicial del vector de estados y su valor previo. Esto, ademads, brinda la posibilidad de
asignar una cota de incertidumbre variable a cada componente del vector de estados. En funcién del modelo
propuesto, existen versiones donde la suposicion de velocidad constante e invariable se trata con mayor peso
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que el disefio del MRU para la posicion.

Atendiendo a los elementos descritos ya puede ser compuesto el algoritmo del prediccién del EKF, ha-
ciendo uso unicamente de la prediccioén en funcién del modelo. Dicho de otra forma, puede computarse la
prediccion del vector de estados en base a sus valores previos y el modelo del sistema, con el afiadido de las
incertidumbres que lo acompafian.

X =Ax_, (3.4)

L, =A% A" +R (3.5)

Este serfa el algoritmo completo para la prediccion en ausencia de sefiales de actuacion del tipo u,, como se
describe en la expresién (2.9). Este tipo de sefiales pueden ser generadas por la aplicacién de una fuerza o
movimiento en el robot, bien con un actuador propio del robot o externo. También pueden considerarse como
actuaciones los movimientos que no quedan contemplados en el normal desarrollo del modelo del sistema,
pero que pueden ser medidos. Este dltimo es el caso a desarrollar a continuacion.

El quadrotor utilizado posee como sensor una IMU, capaz de obtener diversos datos internos del robot
tales como aceleraciones y orientacién. A partir de estos datos, mediante algiin procesamiento en un sistema
de navegacidn inercial, es posible obtener la velocidad lineal que posee el robot aéreo en cada iteracién. La
diferencia de esta medida respecto a la velocidad estimada en el instante previo dan lugar al incremento o
decremento de velocidad que es capaz de medirse en cada ciclo del algoritmo.

Como todo sensor, los datos aportados por la IMU, ademds del computo intermedio, adquieren una cierta
incertidumbre que hace que no pueda darse una medida totalmente exacta. Al incluirse dicha diferencia de
velocidad descrita como sefial de actuacion en prediccion, las posibles incertidumbres que conlleva la medida
de la IMU se consideran en la propia matriz de incertidumbres del modelo del sistema (R).

Una vez obtenidos estos incrementos o decrementos de velocidad, pueden afiadirse como vector u,, el
cual ird precedido por una matriz de actuacién B. En este caso, al tratarse de velocidades lineales, tales como
las que posee el vector de estados, B coincidird con la matriz A. Esto se cumple siempre y cuando u, posea
las mismas componentes que x;, es decir, afiadiendo las componentes de la posicién como nulos.

VMU _

k—1 _ IMU
Vy 1% v —

IMU _ k-1
u, =[0,0,0,»," — v} vV,

k—1
v: ] (3.6)
De esta forma, se adquiere una mayor precision en la prediccioén gracias a la informacién que introduce la
IMU a forma de correccion del modelo, como si de actuaciones se tratase.

El modelo completo de prediccion se corresponde a las siguientes expresiones.

X =A-x_1+Au 3.7

5, =A%, _-AT+R (3.8)

Partiendo de un modelo de prediccion de este nivel, las estimaciones generadas, sin contar con la segunda
fase del EKF, ofrecen ya la capacidad de dar un resultado bastante acertado en el marco de movimientos que
ejecuta un quadrotor. Esto se debe a que la incorporacién de la IMU en conjunto con el modelado propuesto
dotan de mayor robustez y precision las predicciones del vector de estados.
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3.4 EKF - Actualizacion

En la segunda parte del algoritmo del EKF, partiendo de los resultados de la fase de prediccion desarrollada,
se procede a la actualizacién de medida.

Ademads de las predicciones obtenidas, deben aportarse para el correcto funcionamiento de esta seccidn, las
medidas provenientes de los sensores externos que posee el robot aéreo. Los sensores de los que se tiene uso
son la cdmara fija y las balizas radio.

Las balizas radio aportardn medidas de las distancias a las que cada una se encuentra respecto al receptor
radio ubicado en el quadrotor. Estas medidas pueden ir acompafiadas o no de informacién direccional (VOR
o NDB respectivamente), como se muestra en la Figura 3.5. La relacion de estas medidas con las variables
de estado son por tanto funciones no lineales, y que no podrén ser tratadas con la estructura del KF de igual
forma que la prediccion. Se recurre a las expresiones empleadas en el EKF (2.22), (2.23) y (2.24).

Figura 3.5 Funcionamiento radio balizas tipo: a)NDB, b)VOR [18].

Concretamente, se tiene una cantidad de 4 balizas radio colocadas estratégicamente sobre el robot terrestre,
de forma que aporten la mayor informacién posible en la recepcién de sus medidas. Esto se debe a que la
riqueza de posicionamiento en todos los ejes espaciales influye en el uso de la fusion sensorial del robot
mediante filtros. En el caso de que todas las balizas se encontrasen a la misma altura, la diversidad de medidas
en dicho eje no seria de mucho interés por la poca informacién distinta que afiade, lo que se traduce en un
incremento de la dispersion de la incertidumbre sobre el eje descrito.

En la préctica, las sefiales que envian al receptor pueden contener fallos de codificaciéon o verse corrompidas
por interferencias y fendmenos externos. Esto sugiere la posibilidad de adaptar el problema, de forma que
el filtro sea capaz de procesar cada sefial radio recibida de forma individual, dotando de mayor robustez
al sistema de estimacion. Otro de los motivos por el que podria dejar de obtenerse medidas de este tipo se
debe a la posibilidad de salir del rango méaximo, donde las sefiales emitidas no tienen potencia suficiente de
propagacion, llegando a la misma conclusién previa.

Retomando las expresiones de la actualizacién, se inicia con el célculo de la ganancia de Kalman. Este
pardmetro depende de la matriz de covarianza predicha, la matriz de observacién H y la matriz de incertidum-
bres de esta tltima, Q. Por tanto, para obtener las dos tltimas se tiene el siguiente desarrollo y consideraciones.

La matriz de observacién modela la relacién entre las medidas tomadas y el vector de estados, mientras que
Q, imita a la matriz R, en relacion especifica a las incertidumbres provenientes de las medidas. A modo de
resumen, H portard una expresion por cada medida recibida que la relacionard con las componentes del vector
de estados, mientras que Q, almacena las incertidumbres de cada medida en cada autovalor de su diagonal.

Para el caso de las balizas radio, H debe relacionar la medida de la distancia recibida con cada compo-
nente de posicion y velocidad del vector de estados. Esto da lugar a una relacién no lineal que conformard a H
como un Jacobiano. Por otro lado, mediante las especificaciones de las balizas puede obtenerse la desviacion
tipica de la medida. Este pardmetro se corresponderd, elevado al cuadrado, a un autovalor de la matriz Q,



3.4 EKF - Actualizacién

19

siendo ademads indicativo de cémo de dispersas pueden ser las medidas entorno a la magnitud real.

d= \/((x1 —x)2 4+ (1 =)+ (21 —22)%) 3.9)

Para el cdlculo del Jacobiano, se parte de la expresion de la distancia entre dos coordenadas mediante el
modulo. La expresion (3.9) se derivara parcialmente respecto a cada componente del vector, dando como
resultado las componentes de cada fila de la matriz de observacién. Es decir, se obtiene una fila del Jacobiano
por cada medida distinta a considerar.

811 812 -+ 8
H= 821 82 - 8m (310)
E8ml 8m2 -+ 8mn
2f;
= 3.11
8ij 2, (3.11)

En las expresiones anteriores se refleja con mayor detalle lo explicado previamente. La matriz H poseera
tantas columnas como componentes tenga el vector de estados, n; por otro lado, las filas dependerdn de
cuantas medidas se obtengan, m. Cada medida se representa por una funcion, f;, capaz de relacionar dicha
medida con las componentes del vector de estados. En el caso de las balizas radio la funcién se trata de la
distancia, dada por (3.9).

Como se ha mencionado, no se asegura la recepcién de todas las medidas de distancia en cada iteracion,
es por esto que H y Q serdn variables en cada ciclo. Variardn el ndmero de filas, en el caso de H,, y las
dimensiones totales, en el caso de la matriz diagonal Q,. A modo de ejemplo, si se recibiesen cuatro medidas
de distancia de las balizas radio, con una desviacion tipica de la medida g, la matriz de incertidumbre de
actualizacidn tendria la siguiente forma.

@ 0 0 0

0 ¢ 0 0
%=1, % 70 (3.12)

0 0 0 ¢

Tras describir los modelos de observacion y su aplicacién con las balizas radio, se pasard a incorporar la
cdmara fija. Inicialmente se describird su modelo, en base a la Figura 3.6.

La cdmara fija se disefiard en funcidn del modelo de cdmara estenopeica o "pinhole". Este es un modelo que
describe matemdticamente la relacion entre las coordenadas de un punto en el espacio con su representacion
en dos dimensiones proyectada en la imagen obtenida. Para los siguientes desarrollos se considerard el modelo
ideal, libre de toda distorsién o posible error por el modelado.

Para su disefio han de definirse sus pardmetros intrinsecos, propios de la cimara. Estos pardmetros se han
tomado en torno a valores de un modelo genérico, aunque de ser necesario pueden ser modificados para
variar sus prestaciones.

Partiendo de un sistema de referencia global, supuesto en el robot terrestre, y considerando la disposicién
de la cdmara en el quadrotor y en relacién al mismo, se definen inicialmente los siguientes elementos externos.

El primero de ellos es la matriz de transformacién del sistema de referencia global al de la cdmara, " 7,,. Se
trata de una matriz compuesta por la matriz de rotacién total de los ejes," R, y el vector de traslacién entre
los sistemas de referencia,"z,..

[ "R ][]

=10 0" 0 1 (3.13)
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Figura 3.6 Modelo completo de la cdmara [17].

De la expresion anterior se deducen las dimensiones de los elementos, donde "R, debe ser una matriz
cuadrada 3x3 que incluya las rotaciones necesarias, y "z, un vector columna 3x1 que aporte el desplazamiento
entre los sistemas descritos. De esta forma, la relacion entre la cdmara y el robot terrestre queda definida.

En cuanto a los pardmetros intrinsecos de la cdmara, serd necesario conocer la distancia focal (f), la
resolucion en pixeles de la imagen resultante (NxM, ancho por alto), el tamafio del sensor (wxh), el punto
principal o central de la imagen (uq,vy) y el "skew" (s), aunque este Gltimo pardmetro se tomard como nulo.

Una vez definidos dichos pardmetros, es posible obtener las dimensiones efectivas del sensor en m/pix, y de
ahi, la distancia focal efectiva en pixel. Con esta dltima caracteristica puede formarse la matriz K, tal como
en (3.16).

px=w/N; p,=h/M (3.14)

L=1lps f,=1/py (3.15)
fx S'fx U

K=10 f v (3.16)
0 0 1

Esta matriz incluye como informacién la parametrizacion y caracterizacién de la cimara, por ello, recibe el
nombre de matriz de pardmetros intrinsecos.

La medida que aporta la cdmara utilizada, y que se usard como dato en la actualizacién de la medida,
son las coordenadas en pixeles de puntos en el espacio captados en la imagen obtenida. Estos puntos no serdn
otros que las propias balizas radio alojadas en el vehiculo terrestre, que mediante técnicas de procesamiento
de imagen y tecnologia de indole similar a ArUcos pueden ser identificadas individualmente en cada frame
analizado.

Este supuesto tiene como condicionante obtener una medida en funcién del sistema local de la cdmara
y no de forma global. Por ello, una de las medidas requeridas para el modelado es invertir la matriz de
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transformacién de sistemas referencias. A partir de 7, calculando su inversa, se obtiene “7,,. Esta matriz
muestra la transformacién de la cdmara al sistema global, con sus respectivas submatrices °R,, y t,,

Por tltimo, la posicién exacta de cada baliza se presupone conocida, al estar ubicadas sobre el robot terrestre
de forma fija. Es decir, se conocen sus coordenadas en relacion a la referencia global que marca el robot
terrestre. Con estos puntos y los elementos definidos es posible determinar el modelo completo de la cimara
empleada, que ademads se corresponderd con las funciones no lineales que relacionan las medidas aportadas
con el vector de estados del filtro.

p=K-[‘R, “t,]-"P (3.17)

Este modelo [3] proporciona los puntos en pixeles de la imagen en coordenadas homogéneas. Lo que atribuye
la posterior obtencién de la coordenada X e Y mediante normalizacién con la tercera componente. Las
coordenadas del punto en el espacio también deben ser homogéneas, siendo necesario afiadir una cuarta
componente unidad.

A partir de este modelo pueden relacionarse las coordenadas X e Y en pixeles de la baliza que se muestra
en una imagen (las medidas recibidas) con las coordenadas X, Y y Z en metros de la baliza en el entorno,
supuestamente conocidas. Estos dos elementos pueden verse de forma gréfica en la Figura 3.6, donde p se
encuentra contenido en el plano de la imagen.

Ha de tenerse en cuenta que al igual que ocurria con la recepcion de medidas de distancia con las bali-
zas radio, si una de ellas sale del campo de visién de la cdmara, esa medida en pixeles no puede ser tomada.
Por ello, también se debe priorizar la inclusion selectiva de inicamente los puntos visibles en la imagen. Esto
se traduce en afadir a la matriz Jacobiana H,, ademds de las medidas radio recibidas, filas segtin los puntos
captados en cdmara. Ademds, también deberd tenerse en cuenta el aumento de una dimensién de la matriz Q,
por cada punto dentro del FOV (Fill Of View) de la cdmara.

Es de facil apreciacion, debido al dinamismo y las dimensiones de los elementos de célculo de la par-
te de actualizacion del filtro, ademds de los posibles cédlculos simbdlicos que pueden emplearse para los
Jacobianos, considerar dicha parte del algoritmo la de mayor carga computacional.

Concretamente, suponiendo obtener las medidas en distancia de las cuatro balizas empleadas y las coordena-
das X e Y de cada una de ellas, en caso de verse todas incluidas en el FOV, las dimensiones de la matriz Q,
alcanzarfa ser de 12x12. Para el resto de elementos los ordenes de magnitud rondarian valores similares, lo
que en conjunto supone un mayor coste de computo.

Retomando la estructura de disefio del filtro, una vez definidos los elementos y sus dimensiones en ca-
da iteracion segun las medidas obtenidas, puede integrarse el conjunto segtn rige el algoritmo del EKF. En
base a las expresiones (2.22)-(2.24), y los elementos empleados, se obtienen el siguiente disefio de la parte
de actualizacién en el EKF.

K, =% -H'-(H-%-H +0,)7! (3.18)
x, =% +K,(z—h) (3.19)
Y, =(-K,-H)-L, (3.20)

En la expresion (3.19), z; se trata del vector que contiene las medidas recibidas en cada instante, mientras
que £, es un vector que contiene el valor de cada magnitud a medir segtin el modelo de cada medida evalua-
do con el valor predicho del vector de estados. Es decir, el valor que se esperaria obtener en la medida si
la prediccion fuese correcta. Esta diferencia, como se indico con anterioridad, recibe el nombre de innovacion.

En caso de obtener una innovacion nula, lo que designa una prediccién sin error, el valor de la estima-
cion del vector de estados coincidiria con la del valor predicho. Esta situacion, puede darse también en la
situacion donde no se reciba ninguna medida que pueda realizar el papel de actualizador del filtro. Aunque
al contrario que la primera situacién, la incertidumbre respecto a la estimacién y la desviacion tipica de la



22

Capitulo 3. Disefio del método

misma adquirirfan valores cada vez més elevados.

Este ultimo es asi debido a que no llegaria a entrarse en la fase de actualizacion, asignando los valores
predichos de la media y covarianza como los resultantes de la estimacién. Al hacer esto, no se tendria
ninguna realimentacién sobre la bondad de la estimacion, y por pura definicidn, la matriz de covarianza
irfa incrementando su valor iterativamente, hasta que pueda recibirse alguna medida y evaluarse la fase de
actualizacion.

3.5 Conclusiones

Durante el desarrollo y disefio del Filtro Extendido de Kalman, han podido conocerse en mayor profundidad
los elementos y factores que caracterizan este tipo de algoritmos, asi como también, se ha manejado de
primera mano la teorfa y los fundamentos que construyen los cimientos de su planteamiento.

Uno de los enfoques que se ha pretendido visualizar muestra como ha sido posible la adaptacién de un
algoritmo con limitaciones practicas como el KF, a otro, que segin las necesidades se ha modificado de
forma adecuada al problema, como en este caso el EKF ante no linealidades.

Ademas del andlisis del filtro, otro de los grandes retos en el disefio parte del modelado y adquisicién
de medidas de los sensores incorporados en el sistema de estimacién. Tanto su disefio como inclusién en el
conjunto sirven de gran ejemplo ante uno de los objetivos del trabajo, como es la fusién sensorial en robots
moviles.

Finalmente, visualizando el sistema de estimacién de forma global, se denota una buena robustez ante
variaciones de medidas y en la precisién sensorial, ademds de obtener un algoritmo relativamente sencillo y
eficaz en relacion a los costes computacionales y sus limitaciones.



4 Implementacion

4.1 Introduccion

A continuacién se expondrd la implementacion realizada del trabajo al completo en los distintos softwares
empleados (Figura 4.1). Se describe como se ha desarrollado la obtencion de medidas y su funcionamiento,
asi como su inclusién en MATLAB y ROS.

Dicha implementacién se ha dividido en dos partes bien diferenciadas: una primera en MATLAB, con
el objetivo de afianzar los conceptos aplicados y disefiar los métodos y algoritmos con una mayor versatilidad,;
y una segunda en ROS, un middleware muy usado en desarrollos de software robético, con el objetivo de
acercar en mayor medida un uso practico del trabajo. Este tltimo software se apoyard en el uso de Gazebo,
un simulador 3D multi-robot con dindmicas.

S 3 ROS 63

GAZEBO

Figura 4.1 Software empleado: a) Matlab, b) ROS, c¢) Gazebo.

4.2 Simulacion de medidas

En una primera instancia, se describird el uso de medidas simuladas. Esto se debe al propio disefio del sistema
de estimacion, que depende sustancialmente de la recepcién de medidas. Aunque a efectos practicos estas
medidas se obtienen de los propios sensores, para su implementacion y en ausencia de banco de medidas,
éstas habran de simularse.

El algoritmo del filtro maximiza sus prestaciones si en cada ciclo de ejecucién se han recibido medidas,
puesto que aumentaria la precisién de la fase de actualizacién de medidas mientras mas informacion reciba.

Esto no es siempre posible, bien por fallos de recepciéon de medidas o no poder tomarlas por otro tipo
de motivos, o bien por diferencias en los periodos de ejecucion del algoritmo y de recepcion de medidas de
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cada sensor.

En caso de no simular las medidas, su integracién en el filtro vendra dado de forma inmediata, ya que
la robustez con la que se ha disefiado el algoritmo lo permite. Es decir, se utilizan las medidas disponibles en
cada iteracion acometida.

Para simular la aleatoriedad de recepcién descrita, se ha optado por la generacién aleatoria de bancos
de medida con las caracteristicas propias que brinda cada sensor.

En el caso de la IMU, las medidas de velocidad se han obtenido a partir del Ground truth, es decir, de
la trayectoria que realmente sigue el quadrotor. Sabiendo la trayectoria descrita y el tiempo que tarda en
recorrerse, todo ello definido para las simulaciones, se puede obtener la velocidad lineal con la que se sigue
la trayectoria. A esa velocidad, se le ha aplicado un ruido gaussiano con la finalidad de aumentar la similitud
en mayor medida con lo que se obtendria de la propia IMU.

De esta forma, se ha simulado una medida de velocidad lineal en cada eje espacial para cada iteracion
del algoritmo, y la cual posee un pequeiio ruido propicio de la recepcion de un sensor como la IMU.

Para la adquisicion de las medidas de las balizas radio se ha partido desde el mismo punto, la trayecto-
ria impuesta por el Ground truth. A partir de la misma, se ha calculado la distancia a cada baliza en cada
iteraciéon. Ademds, esta distancia se ha modificado de igual forma con el afiadido de ruido gaussiano, simu-
lando la incertidumbre causada por este tipo de sensores de rango.

Posteriormente, partiendo de las caracteristicas propias de estos sensores, se ha simulado la posibilidad de no
recibir medida por motivos varios, como por ejemplo una interferencia de las sefiales radio. A cada baliza
individualmente se le ha asignado una probabilidad de que ocurra este fendmeno, y como es un banco de
medidas simuladas debe recibirse algutn tipo de medida, por lo que se ha optado por la toma de distancias
negativas. Una vez se reciba en el algoritmo una distancia negativa se ignorard, tomandose como no recibida.

Se ha utilizado del mismo modo el procedimiento descrito para las medidas de balizas radio cuando el
robot aéreo se encuentra fuera de rango de recepcion, de nuevo se tendrd que definir la distancia maxima de
recepcion. Se consigue asi, afladir medidas de cada baliza independientemente de las demds, y tomando en
cuenta factores practicos y aleatorios dentro de la simulacién y en cada ejecucion del filtro.

La simulacién de las medidas de la cdmara vendrd dada por una metodologia un tanto distinta. Prime-
ramente, debe construirse una imagen partiendo de la posicion del robot durante la trayectoria. Dicha imagen
contendrd los puntos simbdélicos de las balizas contenidas de el FOV de la cdmara. Todo ello implementado
segun se ha descrito en el capitulo previo. Llegados a este punto se habria simulado la recepcién de informa-
cién de una cdmara

Una vez se obtiene la imagen generada, se tendrd que procesar la informacién que porta. Este andlisis
en una implementacion fisica tendria que darse mediante procesamiento de imédgenes y el uso de los mencio-
nados ArUcos Markers, para poder identificar y detectar las balizas individuales que estdn contenidas en
cada frame.

En la simulacién propuesta se parte de que las balizas contenidas en la imagen recibida son inmediata-
mente identificables. Por tanto, para obtener informacién de dicha imagen, simplemente habrd que obtener
las coordenadas x e y de cada baliza en pixeles.

Al tratarse de una cdmara fija, no siempre podran verse todas las balizas en una imagen. Esto hace que
solo se afiada como medida las coordenadas de las que se encuentran contenidas en ella en una iteracién
dada del algoritmo. Es decir, solo se obtendra informacién de la cdmara si durante la trayectoria que sigue el
quadrotor se divisan balizas en el FOV de la cdmara.
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4.3 Esquemaen MATLAB

MATLAB [8] es un sistema de computo numérico con lenguaje de programacién propio. Cuenta con un
entorno de programacién y desarrollo muy versatil y propicio para fines educativos.

Todo ello hace que sea una opcién adecuada para el computo de algoritmos iterativos y que pueden contar
con cierto coste y complejidad. Ademads, presenta gran facilidad para la representacién grafica, y otro tipo de
célculos como el simbdlico.

El desarrollo del presente trabajo usando este software se ha incluido en un tnico script. En él se eje-

cuta el algoritmo disefiado para una trayectoria dada, ademds de varios pardmetros y efectos practicos de
disefio. Estos se definen para su desarrollo en MATLAB en la siguiente tabla.

Tabla 4.1 Valores de pardametros en MATLAB.

Definicién Notacién Valor

Periodo de ejecucion T Is

Desviacion tipica de medida en balizas radio q; 0.02 m
Desviacion tipica de medida en IMU qs 0.03 m/s
Desviacion tipica de medida en cdmara q3 2 pix

Distancia mdxima de alcance de las balizas e I5m
Probabilidad de recibir medida de una baliza Prob 75 %

Distancia focal f 0.0042 m
Ancho de la imagen N 1500 pix

Alto de la imagen M 1000 pix
Ancho del sensor de imagen w 0.00496 m
Alto del sensor de imagen h 0.00352 m
Desviacion tipica de incertidumbres del modelo r 0.03 m

del sistema

Posicién baliza 1 Bl (0.2,1.0,0.5) m
Posicion baliza 2 B2 (0.0,0.5,0.8) m
Posicién baliza 3 B3 (1.5,0.2,1.0) m
Posicion baliza 4 B4 (1.0,0.0,1.8) m
Posicion inicial del robot X (1.0,1.0,1.0) m

Una vez definidos los pardmetros necesarios para la implementacion del filtro y la simulacién de medidas,
es posible ejecutar el script para una trayectoria dada. Esta trayectoria se ha definido como un conjunto de
puntos por los que el robot aéreo pasa cada periodo 7', definido en la Tabla 4.1.

Por otro lado, como bien se explica en capitulos anteriores, las balizas se sitian sobre el robot terres-
tre, partiendo de que su posicién es el origen de coordenadas. Su distribucion sobre el mismo se ha asignado
de forma que aporten la mayor informacién posible en los distintos ejes espaciales, colocandose a distintas
alturas y distancias entre si.

A continuacidn, se presentard un diagrama (Figura 4.2) que refleje la estructura del algoritmo que im-
plementa el EKF y los demds elementos aplicados en el script desarrollado.

Por dltimo, para el cdlculo de los Jacobianos se ha usado cdlculo simbdlico, el cual es de gran utilidad
en la derivacion de expresiones complejas. Par ello, se han tenido que definir como variables simbdlicas
aquellas que representan las componentes del vector de estados. En la fase de actualizacion se toman las
expresiones necesarias y se sustituyen dichas variables simbdlicas por las predichas en la fase previa.
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Inicializacién de parametros,
trayectoria, simulacién de
medidas (balizas, IMU)

v

Inicializacién del filtro,
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cileulo simbdlico

FASE 1: Prediccidn
Cdlculo de valores predichios del vector de estados

Y la matriz de covarianza
{Modele del sistema, incenidumbres del modebs, estade peevio, L

EASE 2: Actualizacién
Cdlculo de valores estimados del vector de
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camara)

v
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Figura 4.2 Diagrama de flujo del EKF implementado en MATLAB.
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4.4 Esquema en ROS

ROS (Robot Operating System) [14] se trata de un conjunto de bibliotecas de software y herramientas que
ayudan a crear multiples y potentes aplicaciones en robdtica. Contiene desde controladores hasta algoritmos
innovadores para desarrolladores. En definitiva, todo lo necesario para operar en cualquier proyecto de
roboética, siendo ademads de c6digo abierto.

El funcionamiento interno de ROS se descompone en distintas estructuras y elementos, relacionados entre
si. Estas estructuras y elementos funcionales pueden clasificarse en cuatro subconjuntos: nodos, tépicos,
mensajes y servicios [7].

Los nodos son la unidad base en ROS, encargados de manejar dispositivos o algoritmos informaticos.
Cada nodo se ocupa de una tarea separada, y se comunican entre si mediante los tépicos o servicios. La
distribucion del software se organiza en paquetes, donde cada uno se encarga de un tipo de tarea y puede
contener uno o varios nodos.

Mientras tanto, los tépicos se definen como flujos de datos que se utilizan para intercambiar informa-
cién entre los nodos. Estos tpicos se usan para enviar mensajes frecuentes de un mismo tipo, por ejemplo, la
lectura de un sensor o la velocidad de referencia de un motor. Cada fopic posee un nombre tinico y un tipo de
mensaje definido. De esta forma, un nodo puede suscribirse a un tépico y recibir mensajes, o simplemente
publicar sus propios mensajes en uno de ellos.

Por tltimo, un servicio ofrece un tipo de comunicacion similar a la de cliente-servidor entre dos nodos. Se
diferencia de los topicos, en que se permite comunicacién bidireccional.

Al no implementar ROS en un robot fisico, se ha recurrido a Gazebo [13], un simulador 3D multi-robot
capaz de dar soporte a multiples proyectos de ROS. Provee de entornos realistas y multitud de paquetes de
simulacién, que albergan desde simples sensores hasta modelos complejos de robots y sus dindmicas.

Por ello, la implementacién en ROS, se ha construido con ayuda del simulador Gazebo. Concretamen-
te, se ha realizado sobre un paquete de simulacién de un quadrotor en un entorno 3D [10]. Este paquete
brinda los modelos y dindmicas de un quadrotor en un entorno abierto tridimensional, que junto con un
paquete de control por teleoperacion, facilitan la odometria y trayectoria seguida por el robot aéreo. Véase en
la Figura 4.3

Figura 4.3 Simulador con quadrotor.
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A continuacion se indican los valores empleados en la implementacién del algoritmo en ROS. Solo se indican
los que difieren de la Tabla 4.1.

Tabla 4.2 Valores de pardmetros en ROS.

Definicién Notacién Valor

Periodo de ejecucion T 50 ms
Desviacion tipica de incertidumbres del modelo  r 0.3 m

del sistema

Posicidn inicial del robot X (0.0,0.0,0.0) m

Cada nodo tiene asociado un script con la programacién del mismo. Estos pueden estar escritos en Python o
C + +. Para la implementacién del filtro, se ha disefiado un nodo encargado de ejecutar el algoritmo completo,
donde para la programacién de su script se ha optado por utilizar Python. Dentro de dicho script se ha
programado el algoritmo con ayuda de dos librerias del lenguaje usado, como son NumPy [11], para el
célculo numérico, y SymPy [15], para el célculo simbdlico.

Una vez ejecutado el nodo, y con ayuda de la herramienta Rviz (propia de ROS), podemos visualizar
el entorno de simulacién del quadrotor. Gracias a esta herramienta se visualiza durante la teleoperacién, la
posicidn de las balizas y de la estimacion en cada instante. Estos pardmetros se corresponden a las flechas
rojas de la Figura 4.4, donde la flecha bajo el quadrotor se correspondera a la estimacién de su posicién en
dicho instante.

Figura 4.4 Quadrotor en Rviz.

Por tltimo, se mostrard un diagrama donde se expondran los distintos nodos y fopics empleados (Figura 4.5).
Se han remarcado de distinto color los elementos a destacar en la red de nodos compuesta.
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De color azul se muestra el nodo proveniente del paquete de teleoperacion, con el que mediante atajos de
teclado se puede ejercer una actuacién sobre el robot aéreo. Esta actuacién surte efecto a través del topic
Jemd_vel. Luego, de color rojo se encuentra el nodo desarrollado con la implementacién del EKF, mientras
que el fopic marcado de verde serd la informacion que se envie a la simulacion, como la posicion de las
balizas o la estimacién en forma de flecha (/ filter), es decir, donde publica el nodo del EKF.

El resto de nodos formaran parte de la ejecucion de ROS y Gazebo, asi como de la simulacién del quadrotor
empleada, inclusive el topic remarcado en amarillo. Este dltimo, contiene la informacién de la posicién real
(Ground truth) del robot aéreo, por lo que el nodo desarrollado debe estar suscrito y recibiendo informacién
de éste (/ground_truth_to_t f/ pose).

La estructura del nodo desarrollado, entendiéndose como el algoritmo interno de éste, se corresponde-
rd a la implementada en MATLAB, pudiendo hacer referencia a la Figura 4.2

4.5 Conclusiones

La implementacién del algoritmo completo en MATLAB demuestra el potencial de este software.

Es posible disefiar un sistema complejo relativamente rdpido y de manera sencilla. Contando con un potente
motor de cdlculo y una precisién bastante buena. Es una gran herramienta educativa y de desarrollo para
proyectos de robdtica en fase inicial o en investigacion.

Por otro lado, ROS es el software o herramienta por excelencia en cualquier proyecto que se desee de-
sarrollar en robdtica.

ROS permite aplicar directamente un proyecto a la préctica, por lo que el desarrollo de aplicaciones adquiere
una seriedad y madurez de alto nivel. Podria destacarse la flexibilidad y potencia que ofrece su estructura y
elementos funcionales. Pudiéndose concebir una extensa red de nodos para cada tarea a realizar, los cuales se
comunican constantemente entre si mediante fopics con el envio de mensajes de distintos tipos, o mediante
comunicaciones por servicios.

En conclusion, ambas implementaciones tienen numerosos beneficios y ventajas segun la plataforma y
los objetivos que se planteen. Si lo que se busca es la investigacion entorno a un método, o el estudio de
alguno a nivel teérico, MATLAB ofrece una mayor sencillez y facilidad de programacién. Por otro lado, si se
quiere llevar el proyecto a la prictica o se trata de una implementacién de un mayor nivel y complejidad,
ROS permite este tipo de desarrollos.



5 Experimentos y analisis de resultados

5.1 Introduccion

El objetivo de este capitulo serd la puesta a prueba de los algoritmos implementados, tanto en MATLAB
como en ROS. Ademds, se pretende recoger los resultados mas simbélicos y determinantes para el andlisis y
comprension del problema tratado.

La principal diferencia en la implementacion efectuada viene dada por la trayectoria seguida por el quadrotor.
En MATLAB, dicha trayectoria se impondré desde un inicio, determinando exactamente su recorrido y la
forma en que se recorre. Por otro lado, en ROS/Gazebo la trayectoria serd fruto de la teleoperacion del robot
aéreo en el el entorno de simulacién por el propio desarrollador.

Con los siguientes experimentos y simulaciones se pretende validar la robustez y bondad del filtro, ademds de
la fusion sensorial desarrollada. Otro de los puntos claves a analizar serd la calidad de la estimacién efectuada,
y de si se ha conseguido obtener una localizacién aceptable del quadrotor.

Para ello, se expondra la siguiente estructura de experimentos y anélisis.

* EKF sin sensores
— Pruebas en MATLAB
— Pruebas en ROS
* EKF con IMU
— Pruebas en MATLAB
— Pruebas en ROS
* EKF con IMU y sensor de rango
— Pruebas en MATLAB
— Pruebas en ROS

* EKF con IMU y camara
— Pruebas en MATLAB

— Pruebas en ROS

* EKF con todos los sensores
— Pruebas en MATLAB
— Pruebas en ROS

Se sigue un orden creciente en el uso y adicidn de los sensores empleados, de forma que podrd analizarse
paso a paso los beneficios y ventajas de la fusién sensorial.
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5.2 Sin sensores

Para una primera toma de contacto con el algoritmo se implementard su uso en ausencia de sensores. Esto
se traduce en ignorar la fase de actualizacion de medidas, ya que no se dispone de sensores que aporten
informacion. Aunque no es la naturaleza propia del algoritmo y el uso del filtro, en ocasiones, debe realizarse
la estimacion sin toma de datos externos, normalmente puede ocurrir solo de forma temporal.

5.2.1 Pruebas en MATLAB

Lo primero antes de realizar las pruebas con el algoritmo es definir una trayectoria a seguir. Dicho recorrido
se ha establecido de tal forma que se maximice el uso de los sensores durante toda la simulacién. Se trata de
una trayectoria de ida y vuelta por distintos caminos y con desplazamiento en cada uno de los tres ejes. De
esta forma, se consigue aprovechar al mdximo el algoritmo y analizar todo su potencial.

En esta primera prueba se utiliza el algoritmo en ausencia de cualquier sensor. Es decir, su funcionamiento
se basard tinicamente en la prediccion de la primera fase del filtro y los valores iniciales.

El vector de estados esta compuesto por las coordenadas tridimensionales de la posicién del quadrotor
y las componentes de su velocidad. Ademads, el modelo del sistema sugiere un MRU para la evolucién de
la posicién, y una velocidad invariable. En este punto, surgen dos posibles caminos, que la velocidad se
inicialice a cero o a un valor constante.

En el primero de los casos, la estimacion de estados, y con ello la localizacién del robot aéreo, puede
verse en el siguiente grafico.

Estimacion de posicion
¢ Localizacion balizas
— Trayectoria seguida

Posicion Z (m)
w
|

Posicion X (m)

Posicion Y (m) h -10

Figura 5.1 Localizacién sin sensores 1.

Al mantenerse la velocidad nula, la prediccién aunque esté basada en un MRU, tenderd a mantener la posicién
constante también. Por tanto, la estimacion siempre serd la inicializacién del filtro.

Ademads, observando la matriz de incertidumbre de la estimacion, se aprecia como al no actualizar en
ninglin momento, el determinante de la misma (método para evaluar la magnitud de la incertidumbre) va
creciendo.

Por otro lado, si se analiza aplicando una velocidad no nula en la inicializacién, la estimacion de la posicién
muestra la siguiente forma.
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Estimacion de posicion

© Localizacién balizas|
Trayectoria segu
Filtro EKF

25

Posicion Z (m)

Posicion Y (m)

Figura 5.2 Localizacion sin sensores 2.

En este ejemplo, la velocidad lineal se ha supuesto de igual valor y constante para las componentes de cada
eje. Por ello, la trayectoria que se estima se corresponde con una recta equidistante a cada plano. Al suponer
una velocidad constante, esta no variard y por tanto marcard las posiciones que seguird la estimacion.

Como puede observarse en la Figura 5.3, el error cometido, simplemente prediciendo el estado del quadrotor

en funcién del modelo lineal impuesto y el estado previo, es de una magnitud totalmente inadmisible y fuera
de credibilidad.

Error en la estimacion

120 :

60—

Error (m)

40—

20

I I | ! I
0
0 100 200 300 400 500 600
Iteraciones (x 1s)

Figura 5.3 Error de estimacion sin sensores.

Al no tener ninglin mecanismo de correccién de estimacion, como la actualizacion, hace que los errores
alcancen cada vez valores mayores. Se remarca la importancia de la obtencién de informacién externa a
través de los sensores del robot.

No puede determinarse ninguna utilidad ni ventaja del uso del EKF en ausencia de sensores, aunque si
es importante la capacidad del filtro de dar una prediccién en intervalos pequefios sin medidas, pero siempre
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en constante correccion por la actualizacién de estas.
5.2.2 Pruebas en ROS

En el uso de ROS como software, se expondran los resultados obtenidos y las diferencias con respecto a la
implementaciéon en MATLAB. Es decir, se dedicard a un andlisis mds exhaustivo el uso de MATLAB, ya que
se cuenta con la posibilidad de recorrer una trayectoria determinada, mientras que la seguida en la simulacién
de ROS se obtendra por teloperacion.

Suponiendo el caso de no contar con sensores en el robot aéreo, el resultado no dista demasiado del ya
descrito en MATLAB. Se recibe una estimacion de la localizacién anclada a la inicializacién propuesta.

Trayectoria 3D — Estimacion

Figura 5.4 Localizacion sin sensores.

5.3 Solo IMU

En la siguiente prueba, se va a incluir como tnico sensor la IMU. De esta forma, podran medirse los
incrementos y decrementos de velocidad lineal en cada eje que sufre el robot aéreo durante su trayectoria.

5.3.1 Pruebas en MATLAB

Usando la misma trayectoria que en la prueba anterior, se comparard las modificaciones que sufre la estimacion
resultante con el hecho de incluir la IMU como sensor. Dicho resultado se visualiza en la Figura 5.5.

La mejora efectuada sobre la estimacidn de la posicion es indudablemente mayor. Se observa como se intenta
seguir el recorrido provisto de forma aproximada. Aun asfi, los errores siguen siendo bastante elevados.

Esto tdltimo se debe a que la informacién que obtiene la IMU proviene de medidas internas, es decir,
no se reflejan datos percibidos del entorno que ayuden a su localizacién con mayor precision.
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Estimacion de posicion

© Localizacién balizas|
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Figura 5.5 Localizacién con IMU.

Dichos errores pueden verse en valor absoluto en la Figura 5.6, donde se comprueba como su magnitud
aumenta en funcién del nimero de iteraciones. Esto da la pista de que el error se sigue acumulando, y que la
mejora que ofrece la IMU, en este caso, va en la precision de la prediccién, dando mayor informacion en la
evolucién de los estados.

12 Error en la estimacion
. T

0.8

Error (m)
)
o

0.4

0.2

| | | 1 1
0
0 100 200 300 400 500 600

Iteraciones (x 1s)

Figura 5.6 Error de estimacién con IMU.

Esta conclusion puede obtenerse también observando la magnitud de la matriz de incertidumbre en la
estimacién. No ha varia demasiado con respecto al uso o no de la IMU. Esto en parte se debe a que la IMU
se aplica en prediccion y no se toma como una actualizacion externa.
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5.3.2 Pruebas en ROS

En el caso de ROS, las velocidades se han tomado directamente de la odometria del robot, con el consecuente
error gaussiano aplicado para la simulacién de las medidas de la IMU.

Posiblemente al seguirse una trayectoria mds alejada de los movimientos rectilineos empleados en MATLAB,
los incrementos y decrementos de velocidad aportan valores mds dispares, dando como resultado un mayor
incremento del error al visto anteriormente.

Esto puede comprobarse en la siguiente figura, donde la estimacion difiere en cada instante cada vez mas
acentuadamente.

—— Trayectoria

Trayectoria 3D — Estimacion

Z(m)

Figura 5.7 Localizacién con IMU.

5.4 IMU y sensor de rango

La siguiente prueba a realizar consiste en la inclusién de las balizas radio como sensores de rango. Con este
experimento podrd evaluarse la influencia de un sensor de rango como el aplicado sumado al sistema de
prediccion ya descrito. Serd la primera toma de datos externos mediante un sensor.

5.4.1 Pruebas en MATLAB

En este caso, se afiaden medidas de la distancia a la que se encuentran las balizas, siguiendo el procedimiento
descrito sobre la simulacién de medidas. Gracias a estos datos se obtiene informacidn externa que se incluye
en el computo del EKF. Con dichas medidas es posible ejecutar la fase de actualizacién y corregir las
incertidumbres generadas en la prediccion.

En la siguiente figura se representa la localizacién estimada del robot con la ayuda del los sensores de
rango.
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Estimacion de posicion
6 ¢ Localizacién balizas
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Posicion Z (m)
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Posicion Y (m) : 0

Posicion X (m)

Figura 5.8 Localizacion con IMU y balizas.

Salvo en uno de los tramos estimados, se consigue una mayor precision y acercamiento de la estimacién
a la trayectoria real. Se ha observado un peor comportamiento en las transiciones de la ausencia al uso de
sensores externos, hasta que gracias a la informacién que aportan corrigen la estimacion dada.

Debido a la trayectoria elegida, durante el tramo mds alejado de las balizas, estas salen del rango ma-
ximo permitido para la recepcion de las sefiales radio. Esto obliga al algoritmo a ejecutar dicho tramo solo
con la IMU, incrementando notoriamente los errores cometidos y la incertidumbre de la estimacion.

%108 Determi de Sigma
T

Determinante

0 100 200 300 400 500 600
Iteraciones (x 1s)

Figura 5.9 Incertidumbre de la estimacién con IMU y balizas.

Gracias a la Figura 5.9 se puede comprender mejor el fendmeno observado. Durante el tramo fuera de rango
la incertidumbre de la estimacidn crece exponencialmente, acumulando suficiente error como para desviar
temporalmente la estimacidn que venia contenida entorno al recorrido correcto.

Por tanto, la siguiente grafica representativa del error cometido describe perfectamente la bondad de la
estimacion en cada tramo de la trayectoria. En la zona donde el quadrotor se encuentra fuera de rango estos
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errores se disparan, mientras que en la zona de recepcion de medidas de distancia, el error es proporcional
a la distancia media de las balizas. Es decir, a mayor distancia del conjunto de balizas, la precision se ve
linealmente decrementada.

Error en la estimacion
T

Error (m)
IS
T
|

1 1 |
0
100 200 300 400 500 600

Iteraciones (x 1s)

o

Figura 5.10 Error de estimacién con IMU y balizas.

En relacién a las distancias medidas de cada baliza, estas quedan reflejadas en la Figura 5.11. Se observa con
facilidad como el robot aéreo se aleja de cada una de ellas en una primera instancia, luego sale de sus rangos
de alcance, y posteriormente vuelve al punto inicial. Durante las zonas de recepcion de medida se encuentran
también los fallos de recepcion aleatorios ya descritos.
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Figura 5.11 Medidas de distancias a balizas.

En conclusién, aunque las zonas fuera del alcance de las balizas generan una falta de correccién y actualiza-
cién de la estimacion importante, el objetivo de su inclusion era analizar dicha desventaja o limitacién. En
condiciones pricticas de uso, se usarian balizas con rangos que sobrepasen las zonas de actuacién previstas
segun la tarea a realizar.
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Las ventajas que ofrece el uso de este tipo de sensor en aplicaciones de inspeccién y mantenimiento como
es el caso, también son numerosas. A un buen alcance como se ve en la Figura 5.10, el error cometido es
bastante aceptable segin las operaciones a ejecutar. Por otro lado, su uso no se ve afectado por condiciones
de luminosidad, lo que es de gran ayuda en la aplicacién requerida.

5.4.2 Pruebas en ROS

Para ROS, el uso de las balizas aporta una gran mejora, debido a que sus medidas son independientes del tipo
de trayectoria seguida. Aunque puede verse afectada por los fallos aleatorios o las zonas donde no alcanza
el rango méximo de la seiial, la estimacién dada por la actualizacion que proporcionan las balizas puede
considerarse aceptable.

En la gréfica que se muestra a continuacion, se observa como gracias a la informacién externa que aporta la
medida de distancia a cada baliza, la estimacion de la posicion se va reconduciendo constantemente entorno
al recorrido real. En la Figura 5.13 se muestra otro punto de vista de la trayectoria y estimacion obtenidas.

— Trayectoria
— Estimacion

Trayectoria 3D

z(m)

Figura 5.12 Localizaciéon mediante balizas 1.

—— Trayectoria

Trayectoria 3D — Estimacion

Figura 5.13 Localizaciéon mediante balizas 2.
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5.5 IMUy camara

A continuacién se usard la cdmara en conjunto con la IMU, en vez de los sensores de rango. Al igual que
estos, la cdmara solo afiadird una nueva medida de una baliza en la imagen si dicha baliza se enmarca en el
FOV de ese instante. Al igual que los sensores de rango, la cdmara aporta informacién del entorno, lo que
podrd emplearse para la actualizacion del filtro.

5.5.1 Pruebas en MATLAB

En el uso de la cdmara, solo las balizas contenidas en el FOV de la imagen afiadirdn medidas al coémputo del
EKF. Al ser una cdmara fija, y dada la trayectoria propuesta, se ha colocado con una orientacién determinada
en el quadrotor a fin de obtener el mayor nimero de medidas durante el recorrido.

El resultado de la estimacién de la localizacién mediante la recepcion de imdgenes cada iteracion (1 segundo),
queda reflejado en la siguiente grafica.

Estimacion de posicion
¢ Localizacion balizas

Trayectoria seguida
—Filtro EKF

Posicion Z (m)
w
|

el
o — 20

0= — _— 15

Posicion X (m)
Posicion Y (m)

Figura 5.14 Localizacién con IMU y cdmara.

La estimacion efectuada con ayuda de la cdmara obtiene una precision bastante buena con respecto a la
trayectoria real. Aunque conlleva un coste computacional mucho mayor, ademds de los procesamientos
de imdgenes que se deben implementar en la practica, la bondad obtenida en el resultado hacen que sea
recomendable su uso.

Dicho resultado depende también en gran medida del error en pixeles que introduzca la propia cdmara.
Con los pardmetros elegidos, el error cometido para la estimacion de posicién dada se observan en mejor
grado en la siguiente figura.
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Figura 5.15 Error de estimacién con IMU y camara.

Ademds de reducir el orden del error cometido con respecto a las demds pruebas, también se observa relacion
entre la magnitud del mismo y la distancia a la que se encuentra el robot de las balizas. En el caso de la
cémara, esto ocurre debido a que el FOV comprende una relacién de puntos del entorno por pixel mucho
mayor, es decir, mientras mas lejos se encuentre el robot, més puntos del entorno se almacenardn en un
mismo pixel, reduciendo poco a poco la precision.
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Figura 5.16 Imagen inicial de la cdmara.

En la Figura 5.16 puede verse la representacion de la imagen inicial obtenida por la cdmara del quadrotor. En
dicho instante, solo dos balizas se incluyen el FOV. Esto ird evolucionando de forma que a la mayor distancia,
todas las balizas estardn incluidas, aunque se irdn concentrando en una parte de la imagen con la ampliacién
del FOV, afirmando el fenémeno explicado.

Debido a la gran precision obtenida y la capacidad de actualizaciéon que brinda la cdmara, al observar
la magnitud de la incertidumbre de la estimacioén se concluye como practicamente nula (Figura 5.17).
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Figura 5.17 Incertidumbre de la estimacién con IMU y cdmara.

5.5.2 Pruebas en ROS

En contraposicién a las pruebas realizadas con la cdmara en MATLAB, en ROS no es posible obtener el
mismo tipo de resultados.

Esto se debe principalmente, a que la trayectoria elegida en MATLAB aprovecha en todo momento el
FOV de la cdmara para captar las balizas en las imdgenes. Por otro lado, en ROS al seguir una trayectoria por
teleoperacion, es muy complicado mantener dicha condicién.

Dicho de otro modo, en la prictica, mds aun si la trayectoria es aleatoria, contar con una cdmara fija
para deteccion de balizas no aporta demasiada ventaja. Una buena solucién es utilizar una cimara mévil
capaz de eludir los cambios de orientacién del quadrotor.

—— Trayectoria
— Estimacion

Trayectoria 3D

Figura 5.18 Localizacién mediante cdmara.
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El fenémeno descrito se aprecia con claridad en la Figura 5.18, donde al dejar de obtener medidas en el FOV
de la cdmara, esta deja de actuar hasta no volver a enmarcar alguna baliza en las imédgenes recibidas. Como
resultado, una vez la cdmara es incapaz de captar las balizas, la estimacion se dispara, corrigiéndose una vez
se capta alguna de nuevo.

5.6 Todos los sensores

Por ultimo, se analizard el uso al completo de todos los sensores disponibles. Dicho de otra forma, se
comprobard el resultado de la fusién sensorial al completo. Para ello se tiene la IMU, afiadida como mejora
de la prediccidn, y las balizas y cdmara, como sensores externos para la actualizacién del filtro.

5.6.1 Pruebas en MATLAB

Como ultima prueba a realizar en MATLAB, se incluirdn los sensores de rango al experimento previo, con el
objetivo de completar la fusién sensorial propuesta.

Al aplicar el EKF con el uso de todos estos sensores, la estimacion de la localizacién queda de la siguiente
forma.

Estimacion de posicion
¢ Localizacion balizas

——Trayectoria seguida
——Filtro EKF
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Figura 5.19 Localizacion con todos los sensores.

Al igual que en la prueba anterior, donde también se usaba la cdmara, se obtiene una estimacion de la posicién
con una gran precisién. Puede diferenciarse también las zonas donde entran y salen de accién las recepciones
de las balizas radio, como una pequefia perturbacion.

Observando la Figura 5.20, pueden obtenerse alguna conclusién extra de la combinacién de estos dos
sensores externos. Por ejemplo las pequeiias perturbaciones en la incertidumbre de la estimacién al incluir o
no sefiales radio. Esto viene de la comparacién con la prueba anterior, a grandes rasgos, dicha incertidumbre
sigue siendo considerada nula debido a su reducido orden de magnitud.
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Figura 5.20 Incertidumbre de la estimacion con todos los sensores.

Este leve cambio con la inclusién o no de las balizas es debido a la diferencia de las incertidumbres que
introduce cada tipo de sensor. En términos generales, los dos centimetros de desviacidn tipica de las balizas
afectan en mayor medida a la incertidumbre total que los dos pixeles de desviacién tipica que posee la cdmara.

Por otro lado, a fin de obtener el error absoluto cometido en la estimacion, se observa la Figura 5.21.
En comparacién con el resto de pruebas se trata de la estimacién con menor error cometido. En la escala
propuesta de la trayectoria los errores no superan los 80 centimetros respecto al recorrido real.
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Figura 5.21 Error de estimacién con todos los sensores.
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Ademas, dichos maximos ocurren en el tramo donde solo actia la cAmara como sensor de actualizacion. En
contraparte, en los tramos donde la fusién sensorial con todos los sensores es efectiva, el error promedio es
considerablemente menor, no superando los 5 o 6 centimetros.

En definitiva, la fusién sensorial, ademds de mejorar la bondad y precisién de la estimacion generada
por el EKF, aporta una gran robustez al algoritmo completo. No solo mejora las prestaciones que aporta el
uso de cada sensor por separado, sino que, a efectos practicos, el uso de varios sensores mantienen al filtro
constantemente en toma de informacién externa, que corrige y actualiza las predicciones propuestas para la
estimacion.

Dicho de otra forma, la fusién sensorial no solo opaca las carencias que puede tener un sensor en un
escenario o momento determinado, sino que también potencia la informacién obtenida cuando se cuenta con
varios de ellos.

5.6.2 Pruebas en ROS

Finalmente, se implementard el algoritmo con todo el conjunto de sensores disponible. Como ya se ha visto,
el uso de la cdmara no supone una mejora de tal nivel como la probada en MATLAB.

Aun asf, los resultados con la fusién sensorial aplicada mejoran los descritos hasta ahora con el uso de
ROS. Esto se muestra en la siguiente grafica.

—— Trayectoria

Trayectoria 3D — Estimacion

Figura 5.22 Localizacién con todos los sensores 1.

Se concluye un peor comportamiento que el obtenido en MATLAB, aunque puede considerarse una estima-
cién aceptable. Ademds de las complicaciones en el uso de la cdmara, al realizarse de forma tele-operada,
sumado a los tiempos de computo y de ejecucién del conjunto de la implementacién, puede llevar a inducir
mayor nimero de errores.

La trayectoria y estimacion resultantes desde otro punto de vista se muestran en la Figura 5.23.
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—— Trayectoria

Trayectoria 3D — Estimacion

Figura 5.23 Localizacion con todos los sensores 2.

5.7 Comparativa de resultados

Como Tltima instancia, se realizard una comparativa cuantitativa que refleje los resultados y andlisis ejecuta-
dos previamente. De tal forma, que se puedan entender y comprender estas pruebas y experimentos de forma
numérica (pruebas en MATLAB).

Para ello, se muestran en la Tabla 5.1 datos numéricos referentes a los errores y caracteristicas provenientes de
cada experimento realizado, facilitando la visualizacién de los efectos de la fusion sensorial. Como ya se ha vis-
to durante las pruebas, todas han sido realizadas bajo las mismas condiciones y una misma trayectoria de vuelo.

Puede observarse como a medida que se incluyen sensores en la implementaciéon del EKF, la media de
los errores cometidos en la estimacion va desplomandose hasta valores de poco mds de algunos centimetros.
Esto refuerza en gran medida la afirmacién del gran potencial y efecto positivo que aporta la fusién sensorial.

También se ha destacado el analisis de resultados en las zonas donde es efectivo el uso de los sensores
de rango, viéndose un mejor resultado que en el andlisis de la trayectoria completa.

Ademads de esto, se puntualizan las perturbaciones sufridas en las salidas y entradas del alcance de es-
tos sensores, lo que conlleva a la obtencién de picos de error en la estimacion. Esto puede comprobarse al ver
que los errores maximos coinciden tanto a nivel global como concretando en el rango de las balizas.

Por otro lado, la magnitud de la incertidumbre de las estimaciones de cada prueba también se encuen-
tra directamente relacionada con el uso de sensores externos. Estos, durante la fase de actualizacién, reducen
dicha magnitud e incluso la llevan a converger a valores muy pequefios. Se destaca la precision del uso de la
cdmara en este caso.

En definitiva, la aplicacién de la fusién sensorial es capaz de mejorar en gran medida los resultados obteni-
dos. Ademads de ello, el uso de sensores externos, que aporten informacion del entorno, ayuda a aumentar
considerablemente la precision de las estimaciones y reducir sus incertidumbres.
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Tabla 5.1 Comparativa de las pruebas del EKF.

Sin sensores Solo IMU IMU+balizas  IMU+cdmara  Todos los sen-
sores
Numero de sensores 0 1 2 2 3
Error mdximo en la  100.34m 1.04m 7.12m 1.06m 0.83m
trayectoria global
Error medio en la tra- 42.63m 0.55m 0.62m 0.17m 0.13m
yectoria global
Error cuadritico ma- 1.01-10*m*  1.09m? 50.73m> 1.12m? 0.68m>
ximo en la trayectoria
global
Error cuadrdtico me- 2.66 - 10°m? 0.34m?> 1.07m? 0.06m> 0.05m>
dio en la trayectoria
global
Error maximo en ran- — — 7.12m — 0.83m
go de balizas
Error medio en rango  — — 0.48m — 0.04m
de balizas
Error cuadratico ma- — — 50.73m> — 0.68m>
ximo en rango de ba-
lizas
Error cuadratico me- — — 1.32m? — 0.01m>
dio en rango de bali-
zas
Determinante maxi- — — 1.41-107% 4.10-107% 4.32-1072!
mo de la matriz de in-
certidumbre de la es-
timacion
Determinante medio — - 5.07-10°« 9.81-1072* 1.05-1072

de la matriz de incer-
tidumbre de la estima-
cion

* Valores obtenidos por salir del rango maximo, ver Figura 5.9.

Resumiendo los resultados obtenidos, con solo una IMU y balizas radio se es capaz de estimar la posicién
de un quadrotor dentro del rango de alcance con un error medio no superior a 48cm. En sustitucién de las
balizas por una cdmara, dicho error medio puede reducirse a no mas de 17c¢m. Finalmente en su combinacion,
y en referencia a los beneficios de la fusién sensorial mediante un EKF, dicho error queda acotado a unos

4cm de media, unos resultados bastante buenos para la aplicacién requerida.






6 Conclusiones y desarrollos futuros

lo largo del desarrollo del trabajo realizado, se ha profundizado en gran medida en el estudio de los
filtros estadisticos, con el fin de su aplicacién en problemas de estimacion de localizacién en robots
moviles.

Ademais de ello, y con enfoque en la implementacion del Filtro Extendido de Kalman, se han estudia-
do en gran medida numerosos sensores aplicables al trabajo. Todo ello, con el objetivo de lograr una fusién
sensorial de todas las partes.

Tras el estudio y profundizacién en estos temas mencionados, se abordé la implementacién y validacion de
los conocimientos adquiridos, con el fin de poner en prictica todos los elementos que componen el algoritmo
de estimacién. Para ello, no solo ha sido necesario disefiar el algoritmo correspondiente al filtro, sino que se
ha tenido que afrontar la adicién de los modelos de los sensores aplicados y la simulacién de medidas de los
mismos.

Por otro lado, no solo se ha realizado una tnica implementacién de todo el conjunto del método, sino
que se ha desarrollado una versién para MATLAB y otra para ROS/Gazebo. Teniendo que desarrollarse en
dos lenguajes de programacion distintos (lenguaje de MATLAB y Python en el caso de ROS).

Dicha implementacion multi-plataforma hace que el disefio del algoritmo deba ser bastante general y expor-
table, de forma que pueda replicarse en distintos entornos. Esto junto con la propia naturaleza de los filtros
estadisticos, convierten el resultado final en algoritmos bastante robustos e independientes del entorno de
desarrollo.

Sortear todo este tipo de problemas, y las complicaciones que han podido producirse a lo largo del de-
sarrollo, hacen que se haya profundizado y obtenido numerosos conocimientos tanto en el drea de disefio del
método, como en el uso de las plataformas de implementacion.

En cuanto a las conclusiones finales obtenidas, se remarcan el gran potencial y utilidad de los filtros estadis-
ticos en problemas de localizacién, las grandes ventajas y beneficios descritos de la fusion sensorial, y la
gran versatilidad y aplicacion de las herramientas y softwares empleados. Dentro de esta tltima, destacar
las posibilidades que ofrece una plataforma como ROS, donde pueden construirse proyectos de elevada
envergadura y aplicable a todo tipo de proyectos robéticos de ultima generacion.

Atendiendo a las posibles aplicaciones del presente trabajo o futuras mejoras implementables, se cuen-
ta con las siguientes partes.

La aplicacion del trabajo realizado puede ser practicamente inmediata, gracias a su desarrollo en ROS,
que brida la posibilidad de su uso en robots directamente. Aplicable a cualquier problema que necesite de
estimacion de la localizacién en robots méviles con uso de sensores. Unicamente debe tenerse en cuenta la
sustitucion de las medidas simuladas por las que aporten los sensores fisicos que se posean.

El algoritmo se ejecuta a tiempo real, ya que en ROS, la trayectoria empleada se construye por teleoperacion
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del quadrotor, incluso teniendo que simularse medidas. Todo esto contribuye a la afirmacién previa, aunque
es probable poder conseguir una mayor optimizacién del método aplicado.

Para las futuras mejoras, uno de los caminos principales de enfoque es la adicion de nuevos sensores
que incrementen las prestaciones y robustez de las estimaciones. Un claro ejemplo serfa afiadir un sensor del
tipo LIDAR, el cual seria de gran utilidad en la inspeccidn de este tipo de entornos.

Por dltimo, serfa de gran interés la mejora de la cdmara, ya que como se ha expuesto, sus prestaciones
pueden mejoran indudablemente el rendimiento global. Por ello, con el empleo de una cdmara mévil, con
algtin tipo de algoritmo de deteccién, que dirija su FOV a la zona donde se encuentre una mayor cantidad de
balizas, infundiria que los resultados se viesen enormemente mejorados.
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