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Resumen

Este trabajo presenta dos estrategias de integra-
cion multisensorial a través de las cuales se pre-
tende encontrar un método apropiado para la esti-
macion de actitud de un dron mediante filtros de
Kalman y filtros complementarios explicitos. Pa-
ra ello, se simulan los sensores de bajo coste, en
concreto, unidades de medida inercial (IMU, Iner-
tial Measurement Unit), que estan incorporados en
una controladora de vuelo disefiada para un UAV
(Unmanned Aerial Vehicle) de dmbito profesional.
De esta forma se dispone de unos datos fehacien-
tes que resultan de gran interés para abordar la
puesta en funcionamiento del sistema en pruebas
reales, al poder implementar su sistema de con-
trol de forma adecuada en base a dicha informa-
cion. La aplicacion se desarrolla en MATLAB-
Simulink@®) por tratarse de un entorno adecuado
para el trabajo con sistemas dindmicos.

Palabras clave: Estimacion de Actitud, Uni-
dad de Medida Inercial, Filtro Complementario
Explicito, Filtro de Kalman, Controladora de
Vuelo, UAV Profesional.

1. INTRODUCCION

La estimacién de la actitud [18, 19] es una tarea
clave dentro del posicionamiento y la navegacion
de vehiculos no tripulados [4, 17, 20]. Las técni-
cas de estimacion han experimentado un impor-
tante crecimiento en los ultimos anos debido a la
popularidad adquirida por este tipo de vehiculos,
asi como por la evolucion de los sistemas electro-
mecanicos que han reducido tanto su tamano co-
mo su precio de forma considerable, dando lugar
a los denominados MEMS (Microelectromechani-
cal Systems). Se trata de dispositivos accesibles y
adecuados para embarcarlos en drones [6, 8] y en
vehiculos terrestres [1] sin que sus dimensiones su-
pongan restricciones. Dentro de estos sistemas se
encuentran los sensores de bajo coste, instrumen-
tos encargados de adquirir los datos que poste-
riormente se procesaran para calcular informacién
relativa al vehiculo, como puede ser su actitud.
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Por los motivos mencionados, las lineas de inves-
tigacion en este campo se encuentra en pleno au-
ge y estan enfocadas, principalmente, en mejorar
la precisién y en reducir el coste computacional
de las pruebas, para conseguir sistemas eficientes
teniendo en cuenta las limitaciones operativas de
hardware asociadas a este tipo de vehiculos.

El planteamiento de un simulador reduce el tiem-
po de ejecucién de pruebas durante la primera fase
de un proyecto, pudiendo conseguir gran cantidad
de datos interesantes para la posterior ejecucién
del sistema de control, sin comprometer la inte-
gridad mecanica del dron. En este trabajo se mo-
dela el sistema de estimacién incorporado en una
controladora de vuelo de ambito profesional, di-
senada por el grupo de investigacién Ingenieria de
Control del Departamento de Ingenieria Eléctrica
de la Universidad de La Rioja dentro del proyecto
URpilot (Figura 1).

Figura 1: Controladora URpilot.

Para llevar a cabo esta aplicacion también se mo-
delan los sensores incorporados en dicha controla-
dora, junto con los estimadores basados en filtros
complementarios explicitos (ECF) [3, 15] y filtros
de Kalman (KF) [11, 14]. De forma general, los
filtros de Kalman consiguen estimaciones precisas
gracias a su capacidad para mitigar el ruido del
sistema, pero exigen un alto coste computacional.
En la actualidad, estos algoritmos son empleados
en multiples aplicaciones: navegacién [13], segui-
miento de objetos [12] o fusién de datos de senso-
res [5, 10]. Por su parte los filtros complementa-
rios implican un menor coste computacional, por
lo que son 6ptimos para dispositivos en los cua-
les la potencia de calculo del microcontrolador es
limitada.
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Para que el resultado de la estimacién de la ac-
titud en simulacién sea lo mas preciso posible, se
proponen dos estrategias de fusién sensorial [2, 7]
cuyas arquitecturas corresponden a integracién fil-
trada en cascada de estado total e integracién fil-
trada centralizada de estado total, respectivamen-
te. En ellas se presentan diferentes combinacio-
nes de los filtros mencionados para aprovechar al
maximo sus virtudes, con el objetivo de simplifi-
car el disenio de los mismos, es decir, el ajuste de
los parametros que los caracterizan, y de reducir
el coste computacional. Asimismo, esta dualidad
facilita la obtencion de resultados de la misma na-
turaleza, al trabajar con diferentes modelos del
mismo tipo de sensor, los cuales seran analizados
y comparados para definir la técnica de estimacion
Optima para nuestro caso particular.

En el segundo apartado de este trabajo se explica
el funcionamiento de la controladora de vuelo y el
modelado de los sensores disponibles en ella. Pos-
teriormente, se presentan las estrategias de esti-
macién de actitud desarrolladas. Y, por ultimo, los
resultados alcanzados y las conclusiones extraidas.

2. PLATAFORMA EMPLEADA

2.1. CONTROLADORA DE VUELO
URpilot

La controladora de vuelo desarrollada en el proyec-
to URpilot estd compuesta por dos unidades fun-
cionales (Figura 2). Por un lado, la unidad princi-
pal, denominada como «core», incorpora el micro-
controlador STM32F767, los sistemas fundamen-
tales y los conectores empleados para el conexio-
nado de elementos externos. Esta unidad dispo-
ne de todos los sensores necesarios para el control
de vuelo: una IMU ICM20689, un magnetémetro
IST8310 y un barémetro MS5611. Ademas, lleva
incorporado, como dispositivo adicional, un GPS
que incluye un magnetémetro HMC5883.

Por otro lado, la unidad sensorial o «flex» inte-
gra sensores adicionales que mejoran la estimacién
del estado de la aeronave. Este segundo moddu-
lo incorpora tres IMUs (ICM20689, ICM20602
y MPUG000), un magnetémetro IST8310 y un
barémetro MS5611. Como puede observarse en la
Figura 1, la PCB se encuentra fabricada en ma-
terial flexible y estd concebida para situarse sobre
la unidad principal. Este sistema permite aislar
la unidad sensorial de las vibraciones producidas
durante el vuelo, mejorando la adquisicién de me-
didas por parte de los sensores.

En la Figura 3 se presenta un esquema modular de
la controladora en el cual se detalla la electrénica
embarcada y las conexiones existentes entre los
distintos componentes.
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Figura 2: Unidad principal «core» (izq.) y unidad
sensorial «flex» (dcha.).

El sistema de control de vuelo esta ideado para
que las estimaciones del estado del UAV realiza-
das durante el mismo se ejecuten empleando los
sensores incorporados en la unidad sensorial, por
ser los que se encuentra mas aislados de las vi-
braciones que perjudican a la estimacién. En caso
de producirse un error en esta unidad, el sistema
puede mantener la capacidad de vuelo gracias a
los sensores incorporados en la unidad principal.

Durante el proceso de diseno de la controladora,
para optimizar el funcionamiento de la misma, se
decide programar los sensores en cuestion para
muestrear a una frecuencia de 4 kHz, excepto el
giroscopio perteneciente a MPUG6000 que trabaja
a 1 kHz.
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Figura 3: Esquema modular de la controladora de
vuelo URpilot.

2.2. SIMULADOR HARDWARE DE
LOS SENSORES

El modelado de los sensores se realiza median-
te el bloque IMU simulation model disponible en
la toolbox Sensor Fusion and Tracking de Simu-
link@®), precisando sus pardmetros a partir de la
informacién proporcionada por el fabricante en las
hojas de caracteristicas.

Los datos de entrada necesarios en dicho bloque
son la aceleracién lineal, la velocidad angular y
la orientacién de referencia tomadas en el sistema
de coordenadas de navegacién local, obteniendo
como datos de salida las medidas del acelerémetro,
del giroscopio y del magnetémetro en el sistema
de coordenadas del cuerpo. Esta es la informacién
utilizada por los filtros para estimar la actitud.

En la tabla 1 se muestran las caracteristicas més
relevantes de ICM20689, ICM20602 y MPU6000.
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Tabla 1: Caracteristicas principales de las IMUs.

Sensor Bias Ruido
espectral
Acel. | £80 mg | 150  ug/vHz
ICM20689
Giro. | £5  °/s | 0.006 °/s/v/Hz
Acel. | £25 mg | 100 ug/vHz
ICM20602
Giro. | 1 °/s | 0.004 °/s/vHz
XY £+50 mg
MPUG000 | 2% | 7 480 mg | 400 #e/VHz
Giro. | £20 °/s | 0.005 °/s/vHz

Ademas, tal y como se indica en la hojas de carac-
teristicas, estos sensores disponen de cuatro modos
de funcionamiento que permiten ajustar su rango
de escala completa (I) y su factor de escala de
sensibilidad (IT). Todos ellos se programan en el
denominado modo 0, definiendo los siguientes va-
lores: £250 °/s (I) y 131 LSB/(°/s) (II) en lo que
respecta al giroscopio y £2 g (I) y 16384 LSB/g
(IT) para el acelerémetro.

3. ARQUITECTURAS DE
INTEGRACION
MULTISENSORIAL

En este apartado se explica la estructura y el fun-
cionamiento de las estrategias de integracién mul-
tisensorial planteadas para la estimacién de acti-
tud, cuyos resultados se analizan y comparan para
elegir la solucidon que més se adecue a nuestro sis-
tema.

En la practica, el ajuste de los pardmetros para
los distintos filtros se realiza ad hoc en base a re-
sultados experimentales, hasta conseguir el com-
portamiento deseado.

3.1. ESTRATEGIA 1: INTEGRACION
FILTRADA EN CASCADA DE
ESTADO TOTAL

Esta arquitectura (Figura 4), en primer lugar,
aplica un estimador independiente en los sensores.
En concreto, se utiliza un ECF para procesar los
datos de cada IMU, obteniendo multiples valores
de roll y pitch. De esta forma, la solucién de cada
uno de los subsistemas de navegacién compone el
vector de medidas z del filtro de Kalman. De for-
ma tedrica, z es el vector que contiene las medidas
de los sensores, afectadas por ruido, y que actian
como observaciones en el filtro.

Posteriormente, mediante un filtro de Kalman se
integran los valores de roll y pitch de las diferentes
IMUs. Tras analizar sus caracteristicas y los resul-
tados previos, se opta por utilizar inicamente los
datos de dos sensores, ICM20689 e ICM20602, ya
que se espera, a priori, un mejor comportamiento.
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La arquitectura actual no toma ningun subsiste-
ma como referencia, al contrario que ocurre en la
integracion filtrada en cascada de estado de error,
y ante la previsible distorsion de los resultados se
omite la informacién de MPU6000.

En definitiva, la solucién integrada para este pri-
mer caso comprende los resultados provenientes
de los ECF corregidos mediante estimaciones de
su actitud realizadas por el algoritmo de integra-
cion, siendo este un filtro de Kalman.

Sensor Filtro Solucién
de navegacion | Acel.1 | | de navegacion 1
1
Giro. 1 E"":‘c"" ¢y 0, 21 Ry
IMU ICM20689 R
23 33
Solucién
Filt Solucién de navegacién
de navegacion | Acel.2 itro | de navegacion 2 . integrada
2 me )
Giro.2 Bxicto (575 o Ra | Filtrode Kaiman o8
IMU ICM20602 2 R
) Solucién
de navegacién | Acel.3 Filtro | de navegacion 3
3 me
Giro. 3 Explicite 6. 0,
IMU MPUG000

Figura 4: Arquitectura de integracion filtrada en
cascada de estado total.

Es importante mencionar que los errores presen-
tes en los sistemas de navegacién comprenden una
mezcla de errores sistematicos y ruido blanco, los
cuales deben modelarse de forma correcta, que se
suavizaran a través del KF.

Debe comentarse que, al igual que sucedia con el
subsistema tomado como referencia, esta estructu-
ra tampoco plantea realimentacion, la cual reduce
la independencia entre los subsistemas dificultan-
do la deteccion de problemas en los sensores, al no
poder comparar directamente los resultados. Por
tanto, la ausencia de esta caracteristica permite
identificar de forma directa posibles mal funcio-
namientos de los sensores implicados.

En la tabla 2 se muestran los parametros tras el
proceso de tuning para los controladores PI que
intervienen en los ECF.

Tabla 2: Parametros de los controladores PI.

Sensor kp ki

ICM20689 | 1.2000 | 0.014
ICM20602 | 0.0001 | 0.300
MPU6000 | 0.0001 | 0.050

3.2. ESTRATEGIA 2: INTEGRACION
FILTRADA CENTRALIZADA DE
ESTADO TOTAL MODIFICADA

En este caso se utiliza una modificacién de la ar-
quitectura de integracion filtrada centralizada de
estado total (Figura 5).

De forma general, un filtro de estado total es ade-
cuado para integrar sistemas de determinacién de
la posicién.
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Por su parte, un filtro de estado de error, méas com-
plejo al trabajar en lazo cerrado y en lazo abierto
de forma simultinea, se utiliza en sistemas que
disponen de sensores navegacion inercial.

Sensor
de navegacion | Acel.1
1

Giro. 1
IMU ICM20689

Medicion Solucién
Sensor de sensores de navegacién
de navegacion | Acel.2 integrada Filtro integrada
2 N

Giro.2 | Fitrode Kalman Acel. f Explicito o 0

Giro.

IMU ICM20602

Sensor
de navegacion | Acel.3
3 e

Giro. 3
IMU MPU6000

Figura 5: Arquitectura modificada de integracién
filtrada centralizada de estado total.

En este trabajo, a pesar de emplear sensores iner-
ciales, se parte de un filtro de estado total al
cual se le aplica una modificacién: desacoplar un
KF complejo, dependiendo de las caracteristicas
dindmicas del sistema puede ser Extendido o Uns-
cented, en un filtro de Kalman lineal y un filtro
complementario explicito. Dicho cambio simplifi-
ca los filtros, los cuales siguen siendo validos para
el sistema, facilita el ajuste de sus parametros y
reduce el coste computacional, bastante elevado
en este tipo de arquitectura. Esto también es po-
sible gracias a que las mediciones de una IMU no
incorporan de forma predeterminada ningtn algo-
ritmo de estimacién, siendo adecuadas para una
arquitectura centralizada.

A diferencia de la arquitectura en cascada, las me-
didas de los sensores se integran directamente en
un filtro de Kalman, es decir, los datos raw de
los acelerémetros y de los giroscopios en lugar de
las estimaciones. Al igual que en la situacién an-
terior, para este proceso de fusién solo se emplean
dos de las IMUs. De esta forma se obtienen datos
de acelerémetro y giroscopio filtrados y compen-
sados, gracias a las caracteristicas dindamicas de
los sensores, que se pasan a un ECF, tal y como
se ha adelantado anteriormente, para estimar los
valores definitivos de roll y de pitch.

En esta arquitectura, al disponer de un tinico filtro
de Kalman, los errores sistematicos y el ruido de
todos los sensores se modelan en el mismo algorit-
mo. Esto asegura la correlacién entre errores y la
ponderaciéon de las mediciones, pero requiere un
diseno exhaustivo del filtro por la gran cantidad
de informacién a definir. Ademds, como ya se ha
comentado anteriormente, su principal desventaja
es el elevado coste computacional que acarrea, el
cual se reduce gracias a la modificacion efectuada.

Para este caso, los parametros del controlador pa-
ra el ECF son ki = 0.250 y kp = 0.014.
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4. RESULTADOS

Para la consecucién de los resultados presentados
se realizan pruebas introduciendo en las IMUs una
velocidad angular para cada eje, de tal forma que
se genera una rotaciéon constante que cubre un am-
plio rango en el que puede funcionar un sensor
de este tipo. En cuanto a la aceleracién lineal, se
aporta una senial aleatoria que actiia como ruido
del sistema, simulando, de forma simplificada, las
aceleraciones que pueden afectar a un UAV.

En la Figura 6 se muestran los valores de roll (°) y
de pitch (°) obtenidos a partir de los ECF que se
implementan de forma directa sobre cada IMU en
la primera estrategia. Asimismo, estos resultados
se comparan con el valor de referencia, calculado a
partir de la velocidad angular aplicada al sistema.
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Figura 6: Estimacion de roll (arriba) y pitch (aba-
jo) para cada una de las IMUs.

Ambas gréficas obedecen a un comportamiento si-
milar: el sensor ICM20602 es el que mas se ajusta
al valor patréon, mientras que, tal y como se es-
peraba, el MPUG6000 se aleja de forma clara de la
referencia al comienzo del experimento debido a
su bias, aunque mejora su estimacién a lo largo
del tiempo debido a la estabilizacién del filtro.

En la Figura 7 se presenta el resultado de fusio-
nar en la segunda estrategia los datos de los ace-
lerémetros (m/s?), en sus tres componentes, co-
rrespondientes a ICM20689 e ICM20602. Se pue-
de observar como mediante el KF se logra reducir
el ruido de las senales originales y compensar las
caracteristicas dindmicas de cada sensor.

Una vez expuestos los datos intermedios que se ob-
tienen en los dos casos planteados, a continuacion,
se muestran las estimaciones de roll y de pitch (°)
para cada una de las estrategias (Figura 8), mos-
trando también la referencia.
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Figura 8: Estimaciones de roll y pitch en cada
estrategia.

Se aprecia que ambas estructuras estiman resul-
tados muy similares, por lo que la integracién de
los valores estimados de forma individual para el
primer caso o de los datos raw de los sensores en el
segundo no tiene influencia relevante en los valores
finales de actitud.

Para poder comparar de forma cuantitativa los re-
sultados y confirmar el analisis previo, se exhiben
los errores angulares (°) dindmicos para roll y pa-
ra pitch (Figura 9), mostrando en las sub-gréficas
superiores el error de las estimaciones individuales
de los sensores y en las inferiores el error tras los
procesos de integracion.
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—ESTRATEGIA 1
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Figura 9: Errores angulares dindmicos en roll
(arriba) y en pitch (abajo).
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En lo que a roll se refiere, se advierte que el error
de ICM20689 oscila entre +15° y -25°. En estas
graficas se corrobora que ICM20602 es la IMU
que mejor comportamiento presenta, al tener co-
mo valores més alejados de la referencia +8° y -4°,
consiguiendo una estimacion bastante precisa. En
cuanto a MPU6000, debido a su gran bias presenta
un error elevado al comienzo del experimento, aun-
que mejora progresivamente manteniéndose entre
+20°. Por otro lado, tal y como se ha comentado,
las dos estrategias de integraciéon arrojan resulta-
dos muy similares, encontrandose sus errores entre
+10° en ambos casos.

Algo similar sucede al representar el error angu-
lar de pitch. De nuevo, el sensor que presenta un
mejor comportamiento es ICM20602, aunque en
los tres casos se reduce el error. Sin embargo, la
primera estrategia de fusién muestra mejores re-
sultados puesto que su error varia entre +2° y -6°,
frente a +2° y -12° de la segunda.

Para completar la comparacién de todas las esti-
maciones de actitud ejecutadas, en la Figura 10 se
presentan los errores RMS asociados a las simula-
ciones para cada una de las IMUs.

ICM20689
ICM20602 E=m
MPU6000 SR
25+ Estrategia | BN
Estrategia 2 .

Error RMS [°]

Roll Pitch

Figura 10: Error RMS en las estimaciones.

Para ilustrar la carga computacional referente a
cada estrategia, se realizan varias simulaciones,
con una duracién de 100 unidades arbitrarias en
Simulink, de las distintas opciones para estimar
la actitud. A continuacion, se recogen los tiempos
medios de ejecucién:

= ICM20602: 50.48 segundos
= Estrategia 1: 74.63 segundos
= BEstrategia 2: 57.32 segundos

A raiz de los resultados obtenidos para las dos es-
trategias, se confirma que el desacoplo de un filtro
de Kalman, que agrupa todos los parametros, en
otro més sencillo combinado con un ECF (estra-
tegia 2) supone un tiempo de ejecucién inferior
al arrojado por la estrategia 1, en la cual se im-
plementan tres ECF en paralelo y posteriormente
un KF, implicando un mayor coste computacional
para el microcontrolador.
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5. CONCLUSIONES

En base a los resultados presentados y tras el
andlisis de los mismos, se puede afirmar que las
mejoras obtenidas en las dos estrategias de inte-
gracién frente a los resultados del sensor que me-
nor error presenta, ICM20602, no son suficientes
para justificar el coste computacional que impli-
ca la ejecucion de los filtros para cada estrate-
gia. Aunque se reduce el ruido de las medidas,
especialmente al emplear el KF con los datos raw
del acelerémetro y del giroscopio, los resultados de
actitud alcanzados mediante fusién no reducen el
error respecto a los valores de referencia.

Por estos motivos, se plantea como solucién fi-
nal para la estimacién de actitud segun las par-
ticularidades de nuestro sistema una arquitectura
en redundancia, independiente para roll y pitch,
que dispone de tres IMUs trabajando de forma si-
multdnea: una de ellas se toma como referencia
para calcular el valor de actitud que recibe el sis-
tema de control, aunque las otras dos estan en
funcionamiento en todo momento. Esta estructu-
ra permite solucionar de forma casi inmediata el
fallo de alguna de ellas sin perder la informacién
relativa a la actitud del cuerpo.

El dispositivo predeterminado es ICM20602 debi-
do a sus prestaciones (ver Figuras 9 y 10). Esta
serd la IMU principal mientras su error angular
instantaneo en valor absoluto para roll y pitch sea
inferior a 10° y a 5°, respectivamente. Si se supera
dicho umbral, autométicamente se toma como sen-
sor de referencia ICM20689 que serd el encargado
de proporcionar los datos mientras ICM20602 no
recupere la normalidad o cuando presente errores
angulares inferiores a 25° y 15° para los angulos
en cuestién. En caso contrario, y como ultimo re-
curso, se toman los datos extraidos de MPU6000
para implementar el sistema de control.

Tal y como se observa en la Figura 6, dado que
la actitud estimada por MPUG6000 difiere en gran
medida del patrén al inicio del experimento, la mo-
nitorizacion de la IMU de referencia puede servir
para informar al piloto del estado del vehiculo. De
acuerdo a la estructura de redundancia plantea-
da, una activacién temprana de dicha IMU no so-
lo evidenciaria un malfuncionamiento de los otros
dos sensores sino que también supondria un riesgo
para el control del UAV.

Para terminar de ilustrar el funcionamiento de este
sistema, en la Figura 11 se muestra la estimacién
de pitch. En la prueba mostrada se altera el com-
portamiento normal de ICM20602 para que entre
en funcionamiento ICM20689 y poder hacer frente
a las anomalias detectadas, tal y como se observa
en las zonas remarcadas de la grafica.
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Figura 11: Funcionamiento de la estructura en re-
dundancia para pitch.
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English summary

COMPARISON OF STRATEGIES
FOR ATTITUDE ESTIMATION
IN FLIGHT CONTROLLER FOR
PROFESSIONAL UAV

Abstract

This work presents two multisensor inte-
gration strategies by which s intended to
find an appropriate method for estimating
the attitude of a drone using Kalman fil-
ters and explicit complementary filters. For
this purpose, low-cost sensors are simula-
ted, specifically, the Inertial Measurement
Units, which are incorporated in a flight
controller designed for a professional Un-
manned Aerial Vehicle. In this way, relia-
ble data is available and it can be of great
interest to address the start up of the sys-
tem in real tests, allowing for implemen-
tation its control system properly based on
this information. This application is deve-
loped in MATLAB-Simulink®), as it is a
suitable environment for working with dy-
namic systems.

Keywords: Attitude Estimation, Inertial
Measurement Unit, Explicit Complemen-
tary Filter, Kalman Filter, Flight Contro-
ller, Professional UAV.
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