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RESUMEN.

La creciente densidad y complejidad del trafico urbano exige técnicas
de estimacion de estado que mantengan alta precision aun bajo ruido
no gaussiano, oclusiones y dindmicas no lineales. Este trabajo
presenta una evaluacion rigurosa, tanto analitica como numérica, de
dos observadores representativos: el Kalman Filter (KF) en tiempo
continuo—o6ptimo bajo supuestos estocasticos gaussianos—y el
Observador Super-Twisting (STO) multivariable—basado en modos
deslizantes de segundo orden y con convergencia en tiempo finito.
Sobre la base de un modelo vehicular polar linealizado de cuatro
estados y tres salidas, se disefian ambos estimadores y se demuestra
su estabilidad mediante funciones de Lyapunov. A continuacion, se
desarrolla una campafia de simulacién en MATLAB para el vehiculo
conceptual “AutoX-3000”, donde se introducen perturbaciones
senoidales, ruido blanco gaussiano y picos impulsivos. Las métricas
integrales ISE, IAE e ITAE revelan reducciones del 97%-99% a
favor del STO respecto al FK, mientras que la sefial estimada
presenta errores estacionarios dos drdenes de magnitud menores. Los
resultados confirman que, en contextos con ruido mixto y alta no
linealidad, el STO ofrece mayor robustez y rapidez de convergencia,
constituyéndose en una alternativa sélida para arquitecturas de
fusion sensorial urbana.
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ABSTRACT.

High-density urban traffic demands state-estimation techniques that
remain accurate under non-Gaussian noise, sensor outages and
nonlinear vehicle dynamics. This paper provides a rigorous analytical
and numerical assessment of two representative observers: the
continuous-time Kalman Filter (KF)—statistically optimal for
Gaussian disturbances—and the multivariable Super-Twisting
Observer (STO)—a second-order sliding-mode scheme with finite-
time convergence. Starting from a four-state, three-output polar
vehicle model, both estimators are designed and their stability is
proven through Lyapunov functions. A comprehensive MATLAB
simulation campaign is then carried out for the conceptual “AutoX-
3000” car, introducing sinusoidal perturbations, white Gaussian
noise and impulsive spikes. Integral performance indices (ISE, IAE,
ITAE) show 97 %-99 % reductions in favour of STO, while its steady-
state error is two orders of magnitude lower than that of the KF. The
findings demonstrate that, under mixed noise and mild nonlinearities,
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STO delivers superior robustness and faster convergence, making it
a compelling choice based urban sensor-fusion architectures.
Keywords:  Kalman, Observador  Super-Twisting,
Multisensorial.

Fusion

1. INTRODUCCION

La conduccion auténoma ha surgido en décadas recientes como
una estrategia para abordar los retos en movilidad urbana,
seguridad vial y sostenibilidad del transporte, demandando una
precision excepcional en la estimacién y supervision del estado
vehicular [1, 2]. El contexto urbano, distinguido por dinamicas
intrincadas, condiciones meteorolégicas fluctuantes y una
considerable densidad de obstdculos tanto moviles como
inmoviles, impone limitaciones significativas sobre los sistemas
convencionales de estimacion y percepcion sensorial [3, 4].
Historicamente, el Filtro de Kalman (KF) ha ocupado una posicién
preponderante, atribuible a su habilidad para estimar de manera
eficaz la posicién, velocidad y orientacion del vehiculo a partir de
diversas fuentes sensoriales, incluyendo GPS, IMU, radar y
camaras [5, 6].

El KF, junto con sus variantes extendidas (EKF), han evidenciado
una eficacia significativa en contextos caracterizados por
condiciones de linealidad moderada y ruido gaussiano [7, 8]. Este
enfoque facilita la integracion en tiempo real de datos
heterogéneos, proporcionando soluciones agiles y exactas en
contextos controlados o relativamente predecibles [9]. Sin
embargo, multiples investigaciones han revelado restricciones
notables del KF al abordar situaciones reales caracterizadas por
intensas no linealidades, ruido no gaussiano y alteraciones
abruptas en la dindmica del vehiculo, condiciones caracteristicas
de contextos urbanos congestionados [10, 11]. Especificamente, la
precision del KF experimenta una disminucién significativa bajo
condiciones desfavorables, como movimientos abruptos para
eludir obstaculos, maniobras imprevistas de peatones u otros
vehiculos, y la degradacion de sefiales emitidas por sensores
afectados por factores exdgenos como estructuras arquitectonicas
0 eventos meteoroldgicos desfavorables [12, 13]. En este trabajo
se ha decidido utilizar la versién continua y basica del Kalman
Filter (KF) como referencia principal frente al Observador Super-
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Twisting (STO). Esta eleccion no es arbitraria: el FK en su forma
estandar continda siendo la técnica mas implementada y
estandarizada en la industria automotriz y en aplicaciones de
fusiobn multisensorial en entornos urbanos, debido a su
simplicidad, bajo costo computacional y robustez aceptable bajo
supuestos lineales y gaussianos. Si bien variantes mas avanzadas
como el EKF o el UKF ofrecen un tratamiento mas general de la
no linealidad, su desempefio practico depende fuertemente de la
linealizacion local o de la selecciéon de puntos sigma, lo cual
introduce nuevas fuentes de incertidumbre y un costo
computacional significativamente mayor. En este sentido, la
comparacion directa con el FK basico no busca desestimar los
enfoques extendidos, sino resaltar las ventajas inherentes del STO
frente al estimador probabilistico mas utilizado en la practica
industrial contemporanea [20-24].

En el marco actual, el Observador Super-Twisting (STO) ha
emergido como una opcién sélida en comparacion con el KF
convencional. Fundamentado en la teoria de modos deslizantes, el
STO tiene la capacidad de abordar de manera efectiva
perturbaciones externas significativas, ruido de medicion y no
linealidades intrinsecas a la dindmica vehicular en contextos
urbanos [14, 15]. Contrariamente al KF, el STO proporciona
beneficios significativos en lo que respecta a la velocidad de
convergencia y robustez en contraposicion a la incertidumbre del
modelo y a los errores en la medicién sensorial, atributos
esenciales para garantizar un control estable y seguro en contextos
de alta complejidad [16, 17]. Investigaciones contemporaneas han
evidenciado la preeminencia del STO en aplicaciones que
requieren estimaciones agiles y exactas en condiciones de ruido no
gaussiano y dinamicas vehiculares fluctuantes, aportando
hallazgos prometedores en lo que respecta a la precision de
localizacion y la estabilidad del control vehicular [18, 19].

Este estudio tiene como objetivo llevar a cabo un andlisis
meticuloso y comparativo entre el conocido Filtro de Kalman y el
emergente Observador Super-Twisting, enfocandose
particularmente en la fusion sensorial para vehiculos auténomos
en contextos urbanos complejos. El propdésito primordial radica en
evaluar la exactitud, robustez y eficacia computacional de ambas
técnicas bajo condiciones de operacion desfavorables,
proporcionando asi datos cruciales para la eleccién del método
mas apropiado en contextos practicos.

Esta propuesta aporta de manera significativa al progreso
tecnoldgico en la conduccién autdonoma urbana y proporciona
soluciones concretas para los retos contemporaneos del transporte
inteligente y seguro.

2. MODELO MATEMATICO Y PROBLEMATICA
El sistema vehicular auténomo enfrenta a multiples desafios

técnicos, entre ellos la exactitud en la estimacion del estado
vehicular bajo condiciones adversas, tales como ruido no
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gaussiano, cambios abruptos en la dinamica y perturbaciones
externas provenientes del entorno [1, 2]. La localizacion y
percepcion precisa del entorno es critica, dependiendo de maltiples
sensores como GPS, radar y camaras, cada uno con caracteristicas
y problemas especificos que afectan la calidad y precision de la
informacion obtenida [3].

El sistema GPS, por otro lado, aunque ampliamente utilizado,
enfrenta problemas significativos en entornos urbanos densos
debido a la obstruccion o reflexion de sefiales por edificios altos o
estructuras metalicas. Estos fendmenos causan errores
considerables en la localizacion, tipicamente manifestados como
ruido no gaussiano y pérdidas temporales de sefial [3, 12].

El radar presenta robustez ante condiciones meteorolégicas
adversas como lluvia, niebla o polvo, ofreciendo mediciones
confiables de distancia y velocidad relativa. No obstante, posee
limitaciones notables en la resolucién angular y puede generar
ambiguedades en la identificacién precisa de objetos cercanos
entre si, especialmente en contextos urbanos congestionados [4,
9.

La vision artificial mediante camaras proporciona informacion
visual detallada para la identificacion y clasificacion de objetos.
Sin embargo, su eficacia disminuye considerablemente en
presencia de baja iluminacién, sombras o condiciones
atmosféricas adversas [5, 13].

2.1. Modelo en Sistema de coordenadas polares.

Se modela el vehiculo en un plano horizontal mediante
coordenadas polares (r, 0) respecto a un origen fijo, tipicamente el
centro de un mapa local urbano. Estas coordenadas permiten una
descripcion natural del desplazamiento en trayectorias curvas, con
las siguientes definiciones y unidades (Tabla 1):

Simbolo  Descripcién Unidad (SI)

r Distancia radial al origen m

0 Angulo o rumbo absoluto respecto rad
aleje x

v, =7  Velocidad radial ms !

w=1~0 Velocidad angular (guifiada) rads™!

m Masa total del vehiculo kg

I, Momento de inercia respecto al eje kg m?
vertical

Jé] Coeficiente de friccién viscosa Nsm™!
traslacional

v Coeficiente de friccién viscosa Nmsrad ™}
rotacional

F, Fuerza neta longitudinal aplicada N

T Par de guifiada aplicado al chasis Nm
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Tabla 1: Variables y parametros principales del modelo.
2.2. Dinamica no lineal (Euler--Lagrange).

La posicion cartesiana del vehiculo se relaciona con las
coordenadas polares mediante:
x =rcosfd, y =rsinf.
Derivando temporalmente, las velocidades son:
X =7cosf —rfsinf, y =rsind + rcos6.

La energia cinética total se expresa como:
1 .
T= Em(r'z +71262).

Asumiendo desplazamiento en plano horizontal, la energia
potencial se desprecia:
V=0.

Por tanto, la Lagrangiana es:
L=T-V=T.

Considerando fuerzas disipativas proporcionales a la velocidad y
al par, ademas de las fuerzas de control externas, la dinamica del
vehiculo est4 dada por las ecuaciones de Euler--Lagrange:

mi —mr? =FE. — Br

L6 + 2mri =1 —y6.

Aqui:
e Fr representa la fuerza neta longitudinal aplicada
(traccion menos resistencias).
e tesel paraplicado para el control del giro (guifiada).
e [y y gamma son coeficientes de friccién viscosa en
traslacion y rotacion, respectivamente.
e my Iz son masa e inercia del vehiculo.

Las ecuaciones (6) y (7) muestran que la aceleracién radial esta
afectada por la fuerza centrifuga mr6? vy la rotacion angular esta
acoplada con la velocidad radial por el término 2mr76.

2.3. Modelo en el espacio no lineal.

Definiendo el vector de estado y entradas:

O E®] _ [u)
w0 =[5 = 2| wo= 58] - ).
)| Lzat)

) (8)
donde v, =7, w = 6.
Entonces, el sistema dindmico queda expresado como:
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T = T2,
Ty = — "y — T10F + —ui,
. m m 9
I3 = T4,
. Y 2 1
Ty = ——T4 — —T1T2T4 + —Us.
I, I, I,

Este sistema es altamente no lineal, con acoplamientos entre
dinamica radial y angular, fundamental para modelar
correctamente maniobras urbanas con curvas y aceleraciones
variables.

2.4, Puntos de Equilibrio

Para analisis de estabilidad y disefio de observadores, se linealiza
el sistema alrededor del punto de equilibrio:

«_ |0 «_ |0
T el " T o)

donde el vehiculo se desplaza a velocidad constante sin giro, y el
radio de referencia r0 > 0.

(10)

2.5. Linealizacion del Sistema.

Definiendo las desviaciones respecto al equilibrio como:
x*=[rp006,0], u*=[00],
(11)
se calcula la matriz jacobiana evaluada en x*, resultando en la
forma matricial lineal:

0 1 0 0 0 0

0 -£ 0 o Lo
A=l ¢ o 1| B=|0 o 12)

0 0 0 —# 0 i

Este sistema lineal aproxima la dindmica localmente, eliminando
los términos no lineales de acoplamiento presentes en el modelo
original, debido a que las velocidades angulares y radiales son
nulas en el punto de equilibrio.

2.6. Variables de Salida

Los sensores proveen las siguientes mediciones relevantes:
r(t)

B(t) = Ccz(t)z
Ur (t)

con matriz de observacion

y(t) = (13)
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1 0 0 0
C.=10 0 1 0f, (14)
01 00
y matriz de transmision de entrada a salida nula,
D. = 03x3. (15)
3. DISENO DEL FILTRO KALMAN Y

OBSERVADOR SUPER-TWISTING PARA LA FUNCION
MULTIVARIABLE EN EL TIEMPO CONTINUO

En esta seccion se desarrolla el disefio y andlisis de dos estrategias
de estimacion de estado para sistemas multivariables en tiempo
continuo, fundamentados en el modelo linealizado del sistema
vehicular anterior. Finalmente, el modelo lineal en forma estandar
queda:

(16)

z(t) = Acz(t) + Beo(t),
y(t) = Cez(t).

Este modelo linealizado mantiene la coherencia dimensional y es
la base para el disefio de observadores como el Filtro de Kalman
extendido, bajo supuestos de ruido gaussiano, y para observadores
robustos tipo Super-Twisting que manejan ruido no gaussiano y
perturbaciones externas.

Donde z(t) € R" representa el vector de estados, v(t) € R™ la
entrada de control y perturbaciones, y y(t) € RP el vector de salidas
medidas (multisalida).

3.1. Filtro de Kalman Continuo Multivariable.

El Kalman Filter (KF) en tiempo continuo es un estimador lineal
Optimo bajo supuestos de ruido blanco gaussiano en el proceso y
la medicion. Su dinamica de estimacion es:

2(t) = A2(t) + Bow(t) + L) (y(©) — C.2(1)), (17)
donde Z(t) es la estimacion del estado y L(t) € R™*P es la
ganancia del observador calculada en tiempo real.

La ganancia L(t) se obtiene resolviendo la ecuacién de Riccati
continua:
P(t) = A.P + PAT — PCJR™C.P + Q,
(18)
con

L(t) = PCTR™Y, (19)
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donde P(t) € R™™ es la matriz de covarianza del error, Q € R™*"
y R € RP*P son las matrices de covarianza del ruido de proceso y
de medicién, respectivamente.

La matriz R pondera la confianza relativa en cada sensor,
permitiendo la fusién dptima de mediciones multivariables.
Ahora, sea el error de estimacion del filtro de Kalman continuo

Z(t) = z(t) — (1),

cuya dinamica —despreciando, para la prueba, el ruido de
proceso— viene dada por

(20)

() = (A, —LOCIZ(t), L) =PWOCIR™,

(21)
donde P(t) es la solucion de la ecuacién de Riccati continua

P = AP +PAT —PCIR™'C.,P+Q, P(0)=P,>0.

(22)

Las matrices Q = QT >0y R = R" > 0 son las covarianzas de
ruido de proceso y medicion, respectivamente.
Considérese

V(Z)=2TP1z (23)
donde P~1(¢) existe y es positiva definida porque P(t) > 0 para
todo t = 0. Por construccion, V(2) > 0siZ+ 0y V(0) = 0.

Derivando (32) y usando (21)

V=zT (P* (A, —LC.) + (A, —LC.)TP1 4+ p?

_) VA
(24)
Célculo de P1.
Como P~1P = I, al derivar se obtiene
P~t=—p7ipp1, (25)
sustituyendo P desde (22) y recordando L = PCJR™:
P~' = —P~*(A.P + PA] — PC]R™'C.P + Q)P".
(26)
Tras una serie de cancelaciones directas? se obtiene
V=—zT (P'QP '+ C.R'C. )2
(27)

Ambas matrices bajo el signo menos son positivas definidas:
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P~lQP'>0, CJR7C,>0,

(28)
porque Q > 0, R™! > 0y C. tiene rango de observabilidad. Por lo
tanto,

V() = —2THZ < 0, H:= P'QP~* +CJR7'C, > 0,

(29)
para todo Z # 0.

La funcion V(Z) (23) es positivamente definida y su derivada V
es estrictamente negativa fuera del origen. Por el Teorema de
Lyapunov se concluye que el error de estimacion Z(t) converge
asintoticamente a cero; esto prueba la estabilidad global del filtro
de Kalman continuo para el sistema (16) bajo las hipdtesis
habituales (Q > 0, R > 0, P, > 0).

3.2. Observador Super-Twisting Multivariable

El Observador Super-Twisting (STO) multivariable es una
estrategia no lineal robusta, que extiende la teoria de modos
deslizantes para sistemas con mdaltiples salidas. Sea el error
vectorial de salida:
e(t) =y() — C.2(t) € RP,
(30)
definido para cada instante t.

La ley de observacion del STO en tiempo continuo se expresa
como

2(t) = A.2(t) + Bo(t) + Ayle(®)|? o sgn(e(t))
+ AZSgn(e(t)),
(31)
donde:

e o es la multiplicacién elemento a elemento.

e sgn(-) eslafuncion signo vectorial aplicada componente
a componente.

e A, A, € R™P son matrices de ganancia positivas
ajustables que controlan la velocidad y robustez del
observador.

Esta estructura permite superar las limitaciones del FK en
presencia de ruido no gaussiano, perturbaciones abruptas y errores
de modelado.

Por lo que, sea el error de salida
e(t) =y() —C,2(t) € RP, (32)
y definase la ley Super-Twisting (STO) continua empleada:

%= A2+ B.v + Ay|e]/? o sgn(e) + A,sgn(e),
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(33)

con matrices de ganancias 4,, 4, € R™*P diagonal—positivas y o el
producto elemento-a-elemento.

Denobtese Z = z — Z el error de estado; entonces

e=C.zZ

(34)
y, derivando,

ée=Cz2=C, (ACZ” — Ayle|Y?sgn(e) — Azsgn(e)) + C.A(L),

(35)
donde
A(t) = d(t) (36)
agrupa perturbaciones emparejadas y se asume acotada
1A) 1< dipgx- (37
sea
n(t) = é+ Ale|Y?sgn(e), (38)
que es analoga a la “segunda fase” clasica de Super-Twisting.
Sustituyendo se obtiene la dinamica compacta
n = —C.A;sgn(e) + C.A(L). (39)
El candidato cuadrético compuesto es
Vien) = % e'e +% n'n. (40)

Claramente V > 0 si (e,n) # (0,0) y V = 0 s6lo en el origen.
Derivando (40) y empleando la definicién de 7:

V=elée+n'n= eT(n — Aq|e|t? sgn(e)) +1'7. (41)

Para 1) se deriva la expresion de n; tras algebra estandar (omitida
por brevedad) se obtiene el cota-do

vV < _eTAllell/z - UTCCAZSgn(€)+II NI Cell dipax-
(42)

Escojase A, tal que
Amin(AZ) > Cc I dmax + & (43)
con ¢ > 0. Entonces el término dominante —n'C.A,sgn(e)

supera el posible crecimiento debido a d,.,.,, Y se obtiene
finalmente

V< —klelP?~k,Iinl< 0, (e,n) # (0,0),
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(44)

con constantes positivas k;, k, dependientes de A4, 4.

La funcion V(e,n) es positiva definida y su derivada es
estrictamente negativa fuera del origen; por el Teorema de
Lyapunov el par (e, n) converge asintéticamente a cero. Ademas,
ladependenciaen || e 113/2 implica un decrecimiento super-lineal,
lo que garantiza tiempo finito de convergencia cuando las
ganancias satisfacen la condicion anterior. De esta forma se
demuestra la estabilidad y robustez del Observador Super-
Twisting multivariable para el sistema (16) aun en presencia de
perturbaciones emparejadas acotadas.

Tanto el filtro de Kalman continuo como el observador Super-
Twisting multivariable constituyen estrategias sélidas para la
fusion de datos provenientes de mdaltiples sensores con salidas
vectoriales. Mientras el FK es 6ptimo para ruido gaussiano
conocido y permite una implementacién computacional eficiente,
el STO destaca por su robustez frente a ruido no gaussiano,
perturbaciones y modelado imperfecto, aunque con mayor
complejidad de disefio y sintonizacion.

La eleccidn entre ambos debe basarse en el contexto de aplicacion,
caracteristicas del ruido y requerimientos de precision y robustez,
considerando que ambos métodos garantizan estabilidad bajo sus
respectivos supuestos gracias a analisis Lyapunov rigurosos.

4 RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion se examinan los datos generados por la simulacién.
El objetivo es establecer, con métricas cuantitativas y observacion
cualitativa, cudl de los dos observadores estudiados—Filtro de
Kalman (KF) y Observador Super-Twisting (STO)—resulta méas
adecuado para la fusiéon multisensorial en el caso del vehiculo
AutoX-3000 operando en trafico urbano. Para la implementacion
del Kalman Filter (KF) continuo, las matrices de covarianza Q y R
se definieron a partir de un analisis experimental del nivel de ruido
en los sensores disponibles, de modo que Q refleja la
incertidumbre en el modelo dinamico y R el nivel de ruido
asociado a las mediciones de velocidad y posicién. Este ajuste se
realiz6 siguiendo un criterio iterativo hasta lograr un equilibrio
entre rapidez de convergencia y estabilidad numérica,
manteniendo la consistencia con la literatura clasica de fusion
multisensorial en entornos vehiculares [20], [21]. En el caso del
Observador Super-Twisting (STO), las ganancias A: y Az se
seleccionaron considerando las cotas superiores de las
perturbaciones acotadas y el nivel de incertidumbre en las
entradas, de acuerdo con el analisis de estabilidad en modo
deslizante. La calibracion final se efectu6 mediante simulaciones
de sensibilidad, con el objetivo de garantizar un desempefio
robusto ante variaciones de ruido y minimizar el fenémeno de
chattering. Este procedimiento asegura la reproducibilidad del

2 Los valores fisicos y de sintonizacién se enumeran en la Tabla .
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disefio y proporciona una guia clara para la implementacion
practica en escenarios de trafico urbano

4.1 Disefio del experimento numérico

Se integré el modelo linealizado (16) durante T, = 20 s con
paso T, = 0.01s.2 Cada iteracion incluyod: (a) célculo de la
dinamica real con ruido de proceso blanco (Q); (b) generacién de
mediciones r, 8, v, con ruido de medicién no gaussiano (picos
aleatorios superpuestos a R); (c) estimacion simultanea mediante
el KF continuo en forma discreta y el STO multivariable.

Para la evaluacion se escogieron tres indices acumulativos—ISE,
ITAE e IAE (cf. Ecuaciones (44)—(46))—sobre el error en
velocidad radial 7,.(t) = x,(t) — X, (t).

04 Comparacion de velocidad radial

Real
Kalman
0.08 | STO 4

0.06 A

0.04 | J

v [m/s]

r

0.02 9

0.02 1 . 1
0 5 10 15 20

t[s]
Figura 1: Comparacidn cronoldgica de la velocidad radial v, = x,.
— sefial real; — estimacién Kalman; — estimacion STO.

4.2 Comportamiento temporal

La Fig. 1 muestra la respuesta de los tres perfiles. Se aprecian dos
rasgos relevantes:

Transitorio rapido. EI STO colapsa su error en t < 1 s, mientras
que el KF exhibe un pico inicial y un descenso més lento—
caracteristico del compromiso entre ganancia de innovacién y
covarianza residual P(0).

Ruido estacionario. A partir de t = 5 s el KF mantiene un tren de
oscilaciones aleatorias de orden +1.5x 1072m/s; el STO
permanece confinado dentro de +3 x 10™*m/s.

4.3. indices Integrales
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Figura 2: Evolucién acumulativa de los indices de desempefio.
Rojo: KF; Magenta: STO.

La Fig. 2 cuantifica la diferencia:

e ISE:elKFalcanza 4.6 x 10~*m?/s; el STO se mantiene
en 2.7 X 1076, ~ 99.4 % menor.

e |ITAE: el KF acumula 5.9 x 10~'ms; el STO, 1.5 x
1072 (< 3%).

e |AE: el KF finaliza con 6.1 x 1072 m; el STO apenas
7.2 %1074,

Meétricas finales (t = 20 s) para v,.

Table 2: Métricas finales (¢ = 20 s) para v,..

Método ISE (10-%) IAE (10~2) ITAE

Kalman 4.64 6.11 0.59
STO 0.027 0.072 0.015
4.4 Discusién

El Filtro de Kalman, 6ptimo bajo hipotesis gaussianas, demuestra
aqui un sesgo persistente y un ruido residual cuando dichas
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hipotesis se violan. La matriz R fija no refleja los impulsos
afiadidos artificialmente, por lo que el filtro concede peso excesivo
a mediciones contaminadas y amplia el error estacionario.

El Observador Super-Twisting, al incorporar ganancias A,
dependientes del error |e|'/? y sgn(e), modula su respuesta de
forma no lineal: grandes errores reciben correcciones potentes, y
los pequefios errores se atendan sin excitacion del ruido. El
resultado es una convergencia en tiempo finito (garantizada por la
prueba de Lyapunov) y una inmunidad practica a la dispersion no
gaussiana.

Con base en las evidencias numéricas y las métricas de la Tabla 2,
el Observador Super-Twisting multivariable supera al Filtro de
Kalman continuo en robustez y precision para la estimacién de la
velocidad radial bajo condiciones de ruido mixto y dinamica
levemente no lineal; por tanto, se recomienda su adopcion en la
arquitectura de fusion sensorial de vehiculos autbnomos urbanos.

5 CONCLUSION

El estudio comparativo demostr6 que el Observador Super-
Twisting ~ multivariable  (STO)  ofrece una  robustez
significativamente superior al Filtro de Kalman continuo (FK)
cuando el sistema opera bajo ruido no gaussiano y perturbaciones
externas. La formulacion en modos deslizantes de segundo orden,
junto con ganancias 4, , adecuadamente sintonizadas, permitio
mantener la convergencia del error de estimacion incluso en
presencia de picos impulsivos y variaciones dindmicas no
modeladas.

Los resultados numéricos confirman esta superioridad: las
métricas integrales ISE, IAE e ITAE se redujeron entre un 97 % y
un 99 % en favor del STO, mientras que el error cuadratico medio
en la velocidad radial descendié dos érdenes de magnitud respecto
al FK. Tales cifras evidencian la capacidad del STO para preservar
un régimen estacionario con fluctuaciones practicamente
despreciables, aspecto crucial en maniobras urbanas de alta
precision.

En términos de sintonizacion, el FK requiere un ajuste fino de las
covarianzas de proceso y medicion (Q, R) para mantener
rendimiento 6ptimo, lo que resulta sensible a cambios en el
entorno. EI STO, por el contrario, necesita inicamente la seleccién
de A;, segin la magnitud de las salidas, proporcionando un
procedimiento de ajuste mas intuitivo y menos dependiente de
estadisticas de ruido estacionarias.

En consecuencia, se recomienda adoptar el Observador Super-
Twisting como estimador principal en arquitecturas de fusion
sensorial urbana, reservando el Filtro de Kalman como alternativa
cuando el ruido presente distribuciones gaussianas bien
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caracterizadas y las condiciones de operacién permanezcan
relativamente estacionarias.
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