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implementation of the algorithm is performed in the MAVROS environment. One of the 

most important tasks of the flight controller of an unmanned aerial vehicle is to evaluate the 

state vector. In general, this vector is multidimensional. The aim of the work is to select a 

method and develop an algorithm for determining the state vector by combining navigation 

information. The solution of the problem of aggregation of data obtained from independent 

sources is provided, as a rule, by nonlinear Kalman filtering. The classical algorithm is the 

extended Kalman filter EKF (extended Kalman filter), which is based on the linearization 

of the right part of the stochastic model to estimate the mathematical expectation of an 

unknown state vector and covariance matrix. EKF is one of the very first algorithms 

proposed for solving such problems. To date, there are more modern Kalman filters – sigma-

point UKF (Unscented Kalman Filter), invariant extended IEKF (invariant extended 

Kalman filter), quadrature QKF. In this study, Nvidia Jetson Xavier NX was used as a 

hardware platform, which allows the use of resource-intensive algorithms for integrating 

navigation information. The use of special computing modules makes it possible to unload 

the flight controller and makes it relevant to study the effectiveness of modern Kalman 

filtering algorithms. 

Keywords: flight controller, algorithm, software, unmanned aerial vehicle  
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Введение 

Одной из важнейших задач полётного контроллера беспилотного летательного 

аппарата является оценка вектора состояния. В общем случае, этот вектор является 

многомерным [1-3]. Целью работы является выбор метода и разработка алгоритма для 

определения вектора состояния путем комплексирования навигационной 

информации. 

Решение задачи комплексирования данных, полученных из независимых 

источников, обеспечивается, как правило, нелинейной калмановской фильтрацией [5-

12]. Классическим алгоритмом является расширенный калмановский фильтр EKF 

(extended Kalman filter), в основе которого лежит линеаризация правой части 

стохастической модели для оценки математического ожидания неизвестного вектора 

состояния и матрицы ковариации. EKF – один из самых первых алгоритмов, 

предложенных для решения подобных задач. На сегодняшний день существуют более 

современные калмановские фильтры – сигма-точечный UKF (Unscented Kalman 

Filter), инвариантный расширенный IEKF (invariant extended Kalman filter), 

квадратурный QKF (quadrature Kalman filter) и кубатурный CKF (cubature Kalman 

filter). Использование вышеназванных фильтров дает более точную оценку вектора 

состояний, чем использование EKF, но при этом вычислительная сложность таких 

https://trudymai.ru/eng/published.php?ID=176849
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алгоритмов является слишком высокой для полетного контроллера летательных 

аппаратов.  

В данном исследовании в качестве аппаратной платформы применялась Nvidia 

Jetson Xavier NX, которая позволяет использовать для комплексирования 

навигационной информации ресурсоемкие алгоритмы. Применение специальных 

вычислительных модулей позволяет разгрузить полетный контроллер и делает 

актуальным исследование эффективности применения современных алгоритмов 

калмановской фильтрации [13-18]. 

Сравнительный анализ EKF и UKF фильтров 

Векторы состояния нелинейной системы можно представить в виде: 

                                                (1)
 

где: 

𝑥(𝑘) - вектор состояния системы на временном шаге 𝑘 + 1; 

𝑢(𝑘) - вектор управления, действующий на систему; 

𝑣(𝑘) - вектор шумового воздействия (ошибка моделирования); 

𝑧(𝑘) - вектор измерений; 

𝑤(𝑘) - шум измерений. 

Предполагается, что вектора шумового воздействия имеют гауссово 

распределение с нулевым средним значением. 

Как известно, фильтр Калмана применим только для линейных задач [19-23]. 

Одним из способов адаптировать этот фильтр к нелинейным задачам является метод 
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локальной линеаризации, которая является основной идеей расширенного фильтра 

Калмана (EKF). 

Пусть 𝛿- малое отклонение от значения оцениваемого вектора, тогда: 

                                            (2) 

где  – оценки вектора состояния на этапе прогноза для соответствующих 

моментов. 

Измерения в таком случае могут быть представлены в следующей форме: 

  (3) 

 

Визуально данный метод представлен на рисунке 1. 

 

Рисунок 1 – Проекция распределения значений двумерного вектора при 

использовании UKF(a) и EKF(b). 
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Тейлора. Во-вторых, это сама сущность подхода, заключающаяся в построении 

касательной к гиперплоскости. 

UKF предлагает абсолютно другой способ применить фильтр Калмана к 

нелинейным системам: 

 
                                                 (4)

 

Аргументами в данной функции являются так называемые «сигма» точки, 

выбор которых определяется соотношениями: 

,                                                       (5) 

,                                    (6) 

                                (7)
 

Где обозначает i-й столбец матрицы , N – размерность оцениваемого 

вектора состояния. Здесь используется разложение Холецкого вида , где 

- нижняя треугольная матрица. 

Весовые коэффициенты вычисляются по следующим формулам: 

, 
                                     (8)

 

Оценка матрицы ковариации: 

                               (9)
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Где Q – ковариационная матрица шума системы. Весовые коэффициенты в 

данной формуле рассчитываются аналогично, за исключением : 

                                          (10)
 

где 

α – параметр, определяющий разброс сигма точек вокруг среднего, может 

принимать значения от 0,0004, до 1; β – параметр, который позволяет учесть 

априорные данные о функции плотности вероятности неизвестного вектора 

состояния системы, для нормального распределения равен 2; - 

параметр масштабирования. 

Используя сигма точки в качестве аргумента функции, можно рассчитать 

значения вектора измерений в этих точках: 

                                                   (11)
 

Умножая на весовые коэффициенты и суммируя, находим оценку среднего 

значения: 

.                                                 (12)
 

Матрицу ковариации представим в виде: 

 ,                               (13)
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Окончательные оценки для вектора состояния и матрицы ковариации 

получаются по формулам: 

                                       (14)
 

где: 

                                       (15)
 

Можно заметить, что сигма-точечный фильтр Калмана имеет три параметра, 
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CKF 0.14 0.09 

Чем выше значение N, тем выше интервал измерений. Можно заметить, что при 

небольшом интервале измерений, EKF обеспечивает практически такую же точность, 

как UKF и CKF, однако если интервал измерений увеличивается, то ошибка EKF 

начинает значительно расти вплоть до выхода за рамки допустимых значений. Этот 

факт имеет особую значимость для комплексирования навигационной информации 

беспилотного летательного аппарата, т.к. один из главных источников информации – 

датчик глобальной спутниковой навигационной системы может иметь большие 

интервалы между измерениями. Преимущество UKF в точности над EKF также 

подтверждается исследованием [26]. 

Все вышеупомянутые исследования оценивали лишь точность алгоритмов, не 

затрагивая тему ресурсоемкости вычислений. В реальных условиях данный параметр 

играет важную роль, так как вычислительная мощность на борту беспилотного 

летательного аппарата зачастую ограничена даже с использованием компьютера-

компаньона. 

Выполнено сравнение по этому параметру, в ходе которого были получены 

результаты, представленные в таблице 2: 

Таблица 2 

Время вычисления и ошибка определения угла ориентации навигационного 

спутника 

 Время вычисления, мс Ошибка определения угла, град. 

EKF 3,15 0,859 

SPUKF 9,28 0,033 
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ESPUKF 17,27 0,032 

UKF 122,26 0,031 

 

Данные результаты наглядно демонстрируют проблемы UKF с 

производительностью. Но в тоже время, его модификации SPUKF и ESPUKF по 

скорости вычисления близки к EKF, а по точности превосходят его. Алгоритм SPUKF 

предполагает, что если представить сигма точки в виде: 

,                                      (16) 
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.                        (17) 
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где: 

          (19)
 

 

Данный подход позволяет считать ESPUKF оптимальным решением с точки 

зрения средней ошибки и скорости вычисления, как показано на рисунке 3. 

 

Рисунок 3 – Зависимость средней ошибки определения высоты от скорости 

вычислений 
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системы для роботов ROS, в котором реализован классический UKF. При успешной 

адаптации UKF, планируется реализация алгоритма ESPUKF. Использование ROS c 

протоколом MAVLink (MAVROS) создает хорошую платформу для более быстрой 

разработки прикладных приложений.  

В нашем случае MAVROS предоставляет уже готовую для обработки 

информацию с датчиков.  

1. С IMU – в топике «/mavros/imu/data_raw»; 

2. С GPS – в топике «/mavros/global_position/raw/fix» 

3. С высотомера – в топике «/mavros/distance_sensor/» 

Кроме этого, входными данными будут сообщения из топика 

«vio/odometry/out», в который отправляет сообщения модуль «vio». Таким образом, 

имеется несколько источников навигационной информации, которую необходимо 

комплексировать. 

ROS предлагает стандарт REP-105 для определения координат. Согласно 

данному стандарту, преобразование координат «Земля - Робот» должно быть 

представлено в форме, показанной на рисунке 4.  

Рисунок 4 -– Преобразование координат робота «base_link»  

В данной схеме можно опустить элемент «earth», т.к. элемент «map» привязана 

к нему через статическое преобразование. В таком случае, остается вопрос 



 

 
14 

необходимости дополнительного одометрического звена «odom». Данное разделение 

необходимо, так, как мы получаем данные с датчиков в дискретном виде. Датчик 

может не предоставлять данные в течение какого-то времени, а беспилотный 

летательный аппарат должен продолжать выполнять полетное задание. Таким 

образом, преобразование «odom -> baselink» будет непрерывным, в то время как «map 

-> odom» может изменяться дискретно. Это говорит о том, что мы должны создать 

два фильтра, один из которых будет обрабатывать данные, только тех датчиков, 

которые поставляют данные непрерывно и рассчитывать координаты «baselink» в СК 

«odom», а второй будет комплексировать данные из всех источников и оценивать 

преобразование «map -> odom». 

Полученные данные нам необходимо отправить на полетный контроллер. Это 

можно сделать, направив выходные данные узла комплексирования в топик 

«/mavros/odometry/out». Так, как программное обеспечение написано с 

использованием фреймворка ROS, оно работает, используя паттерн Publish-

Subscriber. Алгоритм работы узла комплексирования представлен на рисунке 5. 
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Рисунок 5 – Алгоритм работы узла комплексирования 

Алгоритм комплексирования включает в себя два основных этапа – этап 

прогнозирования и этап коррекции. Последний запускается при получении данных с 

датчиков и заканчивается обновлением ковариационной матрицы ошибки. 

Заключение 

В работе были исследованы методы комплексирования, выполнен их 

сравнительный анализ, который показал преимущества экстраполированного 

уникального сигматочечного фильтр Калмана. Разработан алгоритм 
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комплексирования навигационной информации, поступающей в полетный 

контроллер беспилотного летательного аппарата от независимых между собой 

источников. При выборе программной среды предпочтение отдано свободно 

распространяемой операционной системе ROS с протоколом MAVLink.  
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