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RESUMEN EJECUTIVO

Con el avance tecnolégico crece la necesidad de optimizacion en las tareas realizadas
por robots moviles, estos deben ser dotados de autonomia en su navegacion y otras decisiones,
esto se debe a que los entornos de operacion se vuelven mas complejos y con obstaculos y
objetivos que cambian de posicion, sumando a esto las interferencias del espacio de trabajo
como perturbaciones en los sensores y actuadores, en el ambiente y otros ruidos del sistema.
Para hacer frente a esta problematica se recurre al uso de algoritmos de navegacién, creacion
de rutas, estimacion de posicidn, seguimiento de caminos, reconocimiento de objetos y otros.
En el presente estudio se utilizd una metodologia en espiral con la que se desarrollé un modelo
matematico basado en el filtro de Kalman extendido para el seguimiento de trayectoria y
estimacion de posicién de un robot diferencial utilizando la cinematica de este. Para la
validacion del modelo matematico se utilizé Matlab junto a CoppeliaSim donde se realizaron los
distintos escenarios de prueba, posteriormente se comparan los resultados de EKF con los del
algoritmo de Kevin Passino, encontrando superior en la mayoria de los aspectos al EKF excepto

en el tiempo donde el algoritmo de Kevin Passino logra un menor tiempo de simulacién.

Palabras claves: escenario, filtro de Kalman, obstaculos, posicion del robot, trayectoria.



ABSTRACT

With technological advancement, the need for optimization in the tasks carried out by
mobile robots grows, they must be endowed with autonomy in their navigation and other
decisions, this is because operating environments become more complex with obstacles and
targets that change position, adding to this interference from the workspace such as
disturbances in sensors and actuators, in the environment, and other system noise. To deal with
this problem, use of algorithms for navigation, route creation, position estimation, path tracking,
object recognition, and others are used. In the present study, a spiral methodology was used
with which a mathematical model based on the extended Kalman filter was developed to track
the trajectory and position estimation of a differential robot using its kinematics. For the
validation of the mathematical model, MATLAB was used together with CoppeliaSim where the
different test scenarios were carried out, later the EKF results are compared with those of the
Kevin Passino algorithm, finding superior in most aspects to the EKF except in the time where

Kevin Passino's algorithm achieves a lower simulation time.

Keywords: scenario, Kalman filter, obstacles, robot position, trajectory.
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2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

GLOSARIO

Campo potencial: es un campo escalar que describe la energia potencial por unidad de
alguna cantidad debido a un campo vectorial,

Funcion de densidad de probabilidad: descripcion de la probabilidad relativa segun la cual la
variable aleatoria tomara determinado valor.

Distancia euclidiana: nUmero positivo que indica la separaciéon que tienen dos puntos en un
espacio donde se cumplen los axiomas y teoremas de la geometria de Euclides.

Distribucion gaussiana: la distribucion normal es aquella distribuciéon de probabilidad cuya
grafica adquiere forma de campana simétrica. Sirve para evaluar variables aleatorias que
tendran un comportamiento normal o aproximadamente normal.

Filtrado bayesiano: herramienta muy eficaz para poder calcular la probabilidad de que
ocurra un suceso determinado basandose en la experiencia de casos anteriores.

Heuristica: relacionado con técnicas exploratorias de resolucion de problemas que utilizan
técnicas de autoeducacion para mejorar el desempefio.

Holonomica (0): referencia al caso en el que el nimero de grados de libertad es el mismo
que el numero de coordenadas generalizadas que describen un sistema.

Jacobiano (a): determinante que se define para un numero finito de funciones del mismo
numero de variables y en el que cada fila consta de las primeras derivadas parciales de la
misma funcion con respecto a cada una de las variables.

Probabilistico (a): los métodos probabilisticos se basan en la idea de que no puede estar
seguro de los resultados o eventos futuros, pero puede juzgar si son probables o no y actuar

sobre la base de este juicio.

10) Recursivo (a): implica el uso de un procedimiento, subrutina, funcién o algoritmo que se

llama a si mismo una o mas veces hasta que se cumple una condicién especifica, momento

en el que el resto de cada repeticion se procesa desde la Ultima llamada hasta la primera.
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CAPITULO I. INTRODUCCION

Por su facilidad de operacién en los distintos entornos de trabajo en la actualidad los
robots moviles con ruedas han sido foco de innumerables estudios cientificos y aplicados en
distintas areas de operacion, ademas de adaptarse a entornos diversos también son muy faciles
de maniobrar, por esto cada dia crece la necesidad de dotarlos con mayores competencias y
que sus funciones y forma de afrontar las tareas sea lo mas cercano a la inteligencia y
autonomia de estos, uno de los puntos sin duda a mejorar y que seguira siendo punto de
estudio es si esta inteligencia puede lograrse a partir de métodos probabilisticos, preguntas
como ;Qué método es el mejor? ;Realmente son la ruta para la navegacion autbnoma? seguiran
abordandose en los proximos afios, asi que en esta investigacion como una piedra mas en la
construccién de esta solucién y por su naturaleza probabilistica se propone la aplicacién de un
filtro de Kalman extendido para el modelado matematico de un robot tipo diferencial a partir de
las ecuaciones de su cinematica llegando a comparar este con el algoritmo para trazado de
trayectoria de Kevin Passino. A continuacién, se desglosa el contenido de cada capitulo

presentes en este trabajo de investigacion.

Capitulo Il. Se aborda el planteamiento del problema, desde la definicién de este y la
razon por la que se considera importante la realizacion de la investigacion, asi como la

descripcion de cada objetivo que se pretende alcanzar a lo largo del desarrollo de esta.

Capitulo lll. Se desarrolla la teoria necesaria y sus fundamentos para la compresion de
los procesos a los que pueden estar sometidos los robots méviles, este no es un espacio para la
conceptualizacion de términos conocidos o bastamente abordados es muchas otras
investigaciones en cuanto a robdtica movil, si no que en él se pretende dar un panorama
general tanto de los robot con ruedas, como de los algoritmos utilizados para seguimiento de
trayectoria, trazabilidad, estimacion de posicion y otras funciones, también se presenta diversas
aplicaciones y resultados de otras investigaciones en torno al filtro de Kalman y algunas de sus

versiones.

Capitulo IV. Una parte muy interesante de la investigacion es la metodologia en ella se

define cual sera el camino a seguir para poder lograr los objetivos propuestos, la presente tesis



se rige bajo la metodologia en espiral, asi que se describen las variables del sistema tanto
dependientes como independientes y presenta el enfoque de la investigacion, asi como las
herramientas a utilizar para su desarrollo, finalizando con un cronograma de actividades con el
que se debera guiar la realizacién de cada etapa de la investigacion para poder finalizar

satisfactoriamente y en el tiempo estipulado.

Capitulo V. En Analisis y resultados se presenta el seguimiento de la metodologia
propuesta en conjunto con la teoria de sustento del marco tedrico, hasta alcanzar la simulacién
y validacién del algoritmo en cuestion comparandolos resultados y la funcionalidad de este con

otro algoritmo, para finalmente discutir dichos resultados y el aporte general de la investigacion.

Capitulo VI. En las conclusiones se presentan la respuesta de la investigacion en cuanto a
los objetivos propuestos a partir del andlisis de los resultados obtenidos para el filtro de Kalman

extendido y el algoritmo de Kevin Passino.



CAPITULO Il. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El fin de toda investigacion es el de suplir distintas necesidades que se detectan a partir
de un problema conocido o que se va desarrollando a través del tiempo, en esta seccién se
plantea el problema en cuanto al seguimiento de trayectoria y estimacién de posicién de los
robots méviles conociendo sus precedentes y el argumento del ;Por qué? es necesaria esta

investigacion, estableciendo los objetivos que se esperan alcanzar al finalizar.
2.1 PRECEDENTES DEL PROBLEMA

La aplicacién de modelos matematicos para la autonomia de los robots moviles y el
cumplimiento de las diferentes tareas de estos en formas cada vez mas satisfactorias se ve cada
vez mas necesaria y es que los entornos de trabajo se vuelven mas complicados y ya no se
tratan de puntos estaticos si no que estos pueden llegar a cambiar, también otro punto
importante es que las aplicaciones y la exigencia de rendimiento y operacion de estos robot
también va en aumento, en el estudio de (Cardona etal, 2018) se presenta un modelo
matematico basado en cinematica, dinamica y electromecanica de un robot diferencial para la
posicion del centro de masa de este, en cambio (Ortiz A. etal, 2011) para el control de
trayectoria, posicion y seguimiento de ruta desarrolla un modelo matematico de la cinematica y
dinamica de un robot moévil a partir de sus restricciones no holonémicas, el modelado
matematico de robots moéviles no es facil en él se involucran muchos factores, (Rios G. & Bueno
L., 2008) presenta un modelo matematico de un robot diferencial a partir de la cinematica,
dinamica y parte eléctrica de los motores, por otro lado en el estudio de (Freire C., 2009) el
modelo matematico que se desarrolla para el movimiento de un robot de 3 ruedas y trazado de
rutas se basa en la cinematica y dinamica y sus restricciones no holonémicas a partir de la
utilizacion de las ecuaciones de Appel, el objeto principal de estos y otros estudios es el de
lograr que los robots sean capaz de hacer su ruta, esquivar obstaculos, llegar a su destino y
conocer la posiciéon en cada momento, esto ademas de la aplicacién de sensores apropiados se
logra a partir del uso de algoritmos o de la creacién de nuevos algoritmos a partir de otros, uno
de los problemas que suelen dar dolores de cabeza es la cantidad de férmulas matematicas que

se necesitar y se generan en la aplicacién de estos algoritmos sumado a todos los factores que



se tomen en cuenta para modelar para eso en (Tzafestas, 2018) se hace una visualizacion
general de los distintos algoritmos y métodos de navegacién autbnomas asi como los libros de

robotica movil mas utilizados en las ultimas décadas.
2.2 DEFINICION DEL PROBLEMA

Los entornos de operacion y trabajos de los distintos robots moviles con ruedas y
colaboradores estan lejos de ser iguales, al contrario, cada vez se hacen mas complejos, con
personas a su alrededor, objetos que son cambiados de posicién o incluso con un punto de
meta en distintas posiciones del espacio, por esto la robdtica mévil e investigadores corren una
carrera contra reloj por dotar a estos robots de caracteristicas cada vez mas cercanas a la
inteligencia y que estos hagan sus tareas de forma independiente y autonoma, tareas que hasta
hace poco tiempo eran realizadas por personas, para atender a estas necesidades se han
desarrollado un sin numero de algoritmos donde los de naturaleza probabilistica estan siendo
ampliamente aplicados pues brindan una estimacion mas cerca a la realidad y logran un efecto
parecido al que se busca, que el robot decida en cada punto de su ruta hacia donde ir donde
cada espacio del entorno tiene la misma probabilidad de encontrarse ocupado o no y es tarea

del robot descubrirlo y planificar su camino en base a esto.
2.3 JUSTIFICACION

En la busqueda de un algoritmo que proporcione 6ptimos resultados en la autonomia
movil, se encuentra el filtro de Kalman extendido que brinda una estimacion de estado con
menor error que se combina con los datos que este recoge por su principio de recursividad, este
no necesita tomar cada punto en el pasado para conocer un nuevo punto en el futuro, al
contrario solo necesita de uno y lo hace a través de principios de probabilidad y espacios de
estados no lineales, el conjunto de ecuaciones que forman este algoritmo se rigen bajo dos
etapas complementarias entre si, una de prediccion y otra de actualizacion o correccidn con el
Unico objetivo de disminuir al maximo el error de covarianza estimado y aunque en ocasiones
no se suelen presentar las condiciones precisas para su funcionamiento del filtro, el tal se puede
desempefar de manera eficiente en la mayoria de casos, para el modelado matematico a partir

de este filtro de solamente la cinematica un robot movil se busca dar a conocer que es posible



tratar los casos de estimacion de posicién y seguimiento de trayectoria sin necesidad de aplicar
la dinamica y el conjunto de restricciones de tipo no holonémicas del robot pues este solo
aplica su velocidad minima para el control final, ademas de proporcionar resultados fiables en

comparacioén al uso de otro algoritmo.
2.4 PREGUNTAS DE INVESTIGACION

1) ¢Se puede obtener a partir de la cinematica de un robot diferencial un modelo matematico
del filtro de Kalman extendido para el seguimiento de trayectoria y la estimacion de posicion
del robot?

2) ¢Ademas de las distintas velocidades de sus ruedas de que mas depende la posicion del
robot?

3) ¢Para la estimacion de posicion de un robot y mapeo simultaneo es lo mismo trabajar con el

EKF que con el algoritmo de Kevin Passino?

2.5 OBJETIVOS

2.5.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo matematico utilizando el algoritmo del filtro de Kalman extendido
para la estimacion de posicion y seguimiento de trayectoria de un robot mévil tipo diferencial a

partir de su cinematica.
2.5.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1) Disefar el diagrama cinematico de un robot diferencial que permita conocer los parametros
necesarios para la movilidad del robot y como esto se vincula al EKF en el modelo
matematico final.

2) Comparar el nivel de estimacion de posicion, seguimiento de trayectoria y eficiencia de

ambos algoritmos en entornos iguales.



CAPITULO Ill. MARCO TEORICO

3.1 MODELOS SEGUN SU ALEATORIEDAD

Cada proceso que se conoce se ve influenciado o afectado por estimulos, eventos o
variables de entrada que seran las encargadas de saber como se comportara el sistema en un
punto futuro, en tanto se estudiaran dos modelos y se conocera la diferencia entre ambos, asi

como funciona su relacidon entre los datos estimados en la salida con su entrada.
3.1.1 ESTOCASTICOS

Los fendmenos naturales o ambientales, sin importar del que se hable, se ven
perjudicados por los denominados eventos aleatorios esto se da porque dichos fendmenos son
de naturaleza estocastica, en su mayoria los sistemas de ingenieria estan expuestos a estas
condiciones ambientales por lo que a la hora de su disefio el termino de aleatoriedad es suma
importancia. Uno de los procesos aleatorios mas comunes en ingenieria es el ruido, este genera
una sefal de perturbacion no deseada en el sistema y su rendimiento en general, para tratar
este tipo de problemas se hace uso de las matematicas o ecuaciones estocasticas y de
aleatoriedad, porque a diferencia de los procesos deterministas, los aleatorios no suelen ser tan
precisos, asi que se recurre al uso de analisis de probabilidad y métodos estocasticos,
generalmente en forma de ecuaciones diferenciales o ecuaciones diferenciales estocasticas

mediante las cuales procesos como el ruido suelen tratarse. (Elfatah, Zaky & Gharib, 2019)

De una forma analoga se puede referir a lo dicho por Castafieda, Nieto & Ortiz (2013)
que afirman que los métodos que utilizan mediciones en los procesos para la estimacién de
estados desconocidos, generalmente no toman en cuenta el ruido y su naturaleza aleatoria, por
ejemplo, en un proceso de rastreo de graficos computacionales, la fuente de informacién nunca
cambia, lo cual no sucede asi con las exigencias de informacion de rastreo la cuales seran
diferentes dependiendo del método o aplicacion que se les dé. Ademas, que la determinacion
de la posicion real siempre estara dada por sefiales ruidosas, lo cual equivale a que debera ser

modelado estadisticamente a través de ecuaciones estocasticas.



De tal forma que el caracter estocastico de las ecuaciones diferenciales estocasticas las
caracteriza y existen colecciones infinitas arbitrarias de variables aleatorias, asi estard indexada
por la variable t que representa el tiempo, un Xt sera el estado del sistema al tiempo t, para
definirla finalmente como {X(t), € T}, donde X(t) es la variable aleatoria en el tiempo ty T es un

conjunto o intervalo de donde t toma valores. (Elfatah et al., 2019)

Los operadores de divergencia (V) pueden ser correspondientes a las ecuaciones
diferenciales estocasticas y su simulacion numérica mediante la (ecuacién 1). Donde L
representa en un proceso al generador infinitesimal (Xt)y<:<r €s decir, cuando el estado toma

valores en el intervalo [0, T] y a, b y p viene a ser coeficientes de discontinuidad acotados.
L= gv.(aV) +b.V.

Ecuacion 1.Proceso infinitesimal

Fuente (Benabdallah & Bourza, 2018)

3.1.2 DETERMINISTA

A diferencia de los modelos estocasticos, los deterministas no se ven afectados por
eventos aleatorios, al contrario, la relacion predominante es de uno a uno, es decir que para el
seguimiento de un estado actual es necesario la restriccion de los eventos posteriores, haciendo

de esta manera al sistema un tanto predecible. (Elfatah et al., 2019)

Para entender este modelo se estudiard la aplicacion en crecimiento poblacional
expuesto por Mehta et al. (2020) donde afirman que los modelos deterministas estan en ventaja
por ser altamente investigados de manera cientifica por el uso de ecuaciones diferenciales
relativamente faciles, donde los parametros del sistema en cuestion se encargan de estimar la
solucion de los factores dependientes, asi se puede dirigir la distribucién geografica de

enfermedades en una determinada poblacion.

El modelo del crecimiento poblacional se definira si el tamafio de su poblacion en un
tiempo t esta dado por N(t), su tasa de mortalidad por d, la tasa de natalidad por b y los
intervalos de tiempo por (t+At), esta se representa en la (ecuacion 2), pero si se estima al
conjunto N como un ndmero muy grande, la solucion real del problema estara dada por la

(ecuacion 3), donde No es el tamafio inicial de la poblacién, "a’ representa la tasa de incremento
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natural y tomara distintos valores y de esto dependera el caso a estudiar, se distinguen tres

casos:

1) Si 'a>0" es decir, que toma valores positivos, se tendra una grafica creciente segun
incremente el tiempo.
2) Si a<0" o que toma valores negativos, la grafica decrecera segun el tiempo avance.

3) Si a=0" se observara un comportamiento constante en el valor de la poblacion inicial.

N _ o dy=an
dt - a

Ecuacion 2. Modelo de crecimiento poblacional
N = Nye®
Ecuacion 3. Crecimiento poblacional exponencial
Fuente (Mehta et al., 2020)

De la misma manera si se tomaran variables aleatorias de la cantidad de nacimientos y
muertes, donde los decesos sean mayores a los nacimientos, los decesos sean menores a los
nacimientos o tanto decesos como nacimientos sean iguales, cada caso tendera a diferentes
valores y no sera facil predecir el crecimiento poblacional, por lo que se tendria que hacer uso
de un modelo probabilistico o estocastico para acercarse a la respuesta. En el estudio anterior se
toman ambos modelos (determinista y estocastico) como complementarios ya que, si bien se
puede determinar una parte mediante el primero, también se hace uso del segundo para la
parte de aleatoriedad, este ejemplo se hace para la poblacion de India, pero segun los
resultados no es posible obtener datos futuros para inmigracion en el modelo determinista por
la poca informacién con la que se cuenta.

Tabla 1. Resumen de modelo estocastico y deterministico

Aspecto Estocastico Determinista
. . Entradas directamente
Tipo de eventos Aleatorios : .
relacionadas con las salidas
Procesos de tipo Irreversible Reversible
Ecuaciones diferenciales Ecuaciones diferenciales
Formulas . . .. L.
estocasticas (complejidad) tipicas.
Comportamiento Impredecible Conocido o predecible.

Pueden ser modelos complementarios cuando un proceso
llegue a un punto de no equilibrio por algunos parametros

Relacién . . . .
adicionales, por ejemplo, con el crecimiento poblacional.

Fuente elaboracion propia



3.2 ROBOTS MOVILES CON RUEDAS

En la actualidad por su facil operacion en los distintos espacios de trabajo, los robots
moviles con ruedas (WMR) son foco de muchos estudios cientificos y aplicaciones industriales,

faciles de maniobrar y aptos para diferentes entornos. (Mao, Gao & Guo 2019)

Existen varios tipos de robot moviles con ruedas, pero dentro de los mas utilizados por la
robotica se encuentran los de transmision diferencial, los Ackermann y los de transmisién
omnidireccional, segun el tipo también se dividen en modelos con diferentes nimeros de
ruedas, pero el principio de funcionamiento es el mismo. Uno de los problemas a los que cada
tipo de robot movil se ve expuesto es la creciente complejidad en sus areas de trabajo, asi como
la variedad de tareas a las cuales son encomendados, por ello es preciso conocer su
funcionamiento a partir de los denominados diagramas cinematicos que muestran las medidas,
velocidades y otras especificaciones para la movilidad del robot y en algunos casos que se

requieran se pueden estudiar incluso los principios dindmicos de estos robots.

[ Y[ P TAT T

Wb

CRUNN

Figura 1. Nuevos entornos de trabajo de robots moviles

Fuente (Morales, 2021)
3.2.1 TRANSMISION DIFERENCIAL

Una estructura simplificada, flexibilidad en el movimiento y costos relativamente bajos en
términos de produccion han hecho que los robots diferenciales resalten mas en aplicaciones de
la robotica movil, sin mencionar que tiene la capacidad de funcionamiento auténomo en

periodos de tiempo relativamente amplios sin la accion directa del humano. Estos robots se



encuentran en muchas presentaciones dependiendo de la cantidad de ruedas, desde 2 ruedas
con una tercera de apoyo de tipo pasivo, de 3 ruedas y de 4 ruedas siendo el mas utilizado el de
2 ruedas. Mediante el cambio de velocidad de las ruedas que, aunque comparten un eje a una
distancia determinada son independientes de la otra, en otras palabras, que funcionan por
separado se define el funcionamiento de los robots diferenciales para el cambio de direccion de
este. Sin duda que el seguimiento y planeacion son problemas de suma importancia en estos
robots, pero debido a que la operatividad del robot y su precision pueden verse afectados de
forma directa, el seguimiento de trayectoria estad en un grado de importancia mas alto. (Stefek,

Pham T., Krivanek, Pham, 2020)

Antes de conocer el modelo cinematico de este tipo de robot es necesario apuntar que
existen restricciones para la transmision diferencial, generalmente estas son de tipo no
holondmicas, es decir que los grados de libertad del robot son mayores a los grados de libertad
que se pueden controlar. (Mao et al.,, 2019)

Modelo cinemadtico

Xa Xa X

Figura 2. Geometria de robot diferencial de 3 ruedas

Fuente (Stefek et al., 2020)

Donde:

v=velocidad lineal

O=orientacion

wr=velocidad angular de la rueda derecha
wi=velocidad angular de la rueda izquierda
vi=velocidad lineal de la rueda derecha
vi=velocidad lineal de la rueda izquierda
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r=radio de las ruedas
b=distancia entre las ruedas
Q=centro del eje entre ruedas
G=centro de gravedad
a=distanciaentre Qy G

Stefek et al. (2020) afirma que:
Un tema importante de la conduccion diferencial de los robots moviles que debe tenerse
en cuenta es que el disefio de su controlador de movimiento se basa principalmente en
modelos cinematicos. La razén es porque los modelos dinamicos son mas complejos que
los modelos cinematicos y los robots moviles generalmente usan solo la baja velocidad
del motor para controla el lazo. (p. 2)
Para el modelado cinematico se asumira que, G y Q son coincidentes, que el plano del

robot es perpendicular al eje guia y que las llantas estaran rodando sin llegar a patinar lo que
daria que v,=rw:y vi=rw. Donde XG y XQ son los valores que G y Q respectivamente toman del
eje X, ¥ Ye e Yo los que se toman del gjey.
Xg =Xg—acosf
Ecuacion 4. Valor de G en el eje x
Yo =Yy —asin6
Ecuacion 5. Valor de G en el eje y
Las ecuaciones 6, 7 y 8 representan el conjunto de ecuaciones que forman parte del
modelo cinematico de robot diferenciales segun la geometria propuesta en la (figura 2).
X =X =vcosf
Ecuacion 6. Derivada de x
Y=Y =vsinf
Ecuacion 7. Derivada de y
6=w
Ecuacion 8. Derivada de la orientacion

Fuente (Stefek et al., 2020)

3.2.2 ACKERMANN

Para entender el funcionamiento de los robots de tipo Ackermann asociados
generalmente a 4 ruedas similar al modelo de un automovil se presenta en el estudio en el que

Romero N. & Tuiran V. (2018) afirman que para omitir el uso de complejas ecuaciones derivadas
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se puede obtener un método de optimizacion de un mecanismo especificamente de 6 barras a
partir de la utilizacién de un algoritmo genético y coordenadas naturales para un mejor modelo
cinematico del mecanismo en un robot tipo Ackermann, aunque el robot como tal no es el
objeto de estudio si no que el mecanismo visto desde los laterales, este favorece la estimacién
y su cinematica ya que brinda estabilidad y direccion. En la (ecuacién 9) se representa la
geometria de giro de un robot tipo Ackermann, donde el eje delantero se encarga de la
orientacion mientras que el trasero se alinea en un punto comun, §;y §,representan a los
angulos de direccion de las ruedas los cuales se pueden observar en la (figura 3), “l” representa
la distancia entre las ruedas delanteras y traseras y “w” la distancia entre las ruedas en un mismo
eje.

w
Cot 6; — Cot 6, =7

Ecuacion 9. Giro de un robot tipo Ackermann

Figura 3. Geometria del giro de robot tipo Ackermann

Fuente (Romero N. & Tuiran V., 2018)

3.2.3 OMNIDIRECCIONAL

Un estudio realizado en el afio 2018 por Nacer Hacene y Boubekeur Medil hace una
compilaciéon de muchos articulos relacionados a los robots omnidireccionales, en el mismo ellos
pretenden brindar una visién general y complementaria a lo no abordado en esos estudios,
tomando como referencia un robot omnidireccional de 3 ruedas toman en cuenta todas
posibles velocidades en ambas direcciones del robot para poder calcular asi su movimiento. A
continuacién, se presenta el diagrama utilizado en el estudio, pero solo se incluiran las formulas
cinematicas directas y no todo el estudio documentado para posteriormente comentar el

resultado.
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Modelo cinemadtico

Figura 4. Diagrama de velocidades de robot omnidireccional de 3 ruedas
Fuente (Hacene & Mendil, 2019)
Donde:

Vw=velocidad lineal
Vin=velocidad inducida
V=velocidad resultante
R= radio de rotacion del robot
L= radio del robot
o= centro de masa
C= punto de rotacion
O= direccion
E, 3
- _VW3
2
v =y=§VW1 ~ 3 w2 _§Vw3

1 1
Vi + o7V + 27 Vs

$=3 3L 31
Ecuacion 10. Ecuaciones cinematicas del robot omnidireccional
X 0 -3z v331 [V
51 =1 2/3 -1/3 -1/3 sz
0 130 1731 1/30d V3

Ecuacion 11. Ecuaciones cinematicas expresadas en matriz

6 =atan2 (V,,V,)
Ecuacion 12. Angulo de direccion

Fuente (Hacene & Mendil, 2019)

En el estudio para el problema de la trayectoria del robot se implementd un controlador
difuso ya que se distingue 3 movimientos distintos que implican el movimiento de traslacion
normal, rotacién alrededor del centro de masa y traslacion alrededor de otro punto que no
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fuese el centro de masa, mediante la implementacion y disefio de este controlador se
observaban resultados favorables en las simulaciones de cada uno de los movimientos,

brindando flexibilidad y un control mas simple para este tipo de robot. (Hacene & Mendil, 2019)
3.3 ALGORITMOS PARA TRAYECTORIA DE ROBOT MOVILES

Para el desarrollo de robot autonomos se ha hecho necesaria la implementacion de
algoritmos de trazado de trayectoria, pues las condiciones del entorno pueden afectar las
mediciones de los sensores y no lograr el objetivo para el cual se desarroll6 el robot y aunque
existe una gran cantidad de métodos para estimar la trayectoria de un robot, se presentaran 5
de los mas utilizados en la actualidad de los cuales se ha hecho investigaciones que comparan y

validan el funcionamiento de estos con el de otros.
3.3.1 TECNICA DE A*

Por su facil codificacion la técnica de A* brinda soluciones a los problemas comunes de
planificacion considerandose dentro de los métodos completos para la evaluacion rapida, su
punto de estudio es la posicidn inicial del objeto desde donde encontrara la trayectoria para
llegar a otro punto deseado o final, no sin antes detallar toda la informacion de la escena, como
los espacios ocupados o despejados facilitando asi la eleccién de la mejor ruta entre los 2
puntos. (Solaque, Velasco & Riveros, 2018)

Para poder estimar la trayectoria o ruta mas conveniente que pasa por los nodos la
técnica A* utiliza la denominada estimacion heuristica representada por h(x) proporcionando
soluciones rapidas.

Pasos para técnica A*:

1) Con excepcién del punto inicial se dispone la distancia entre los puntos al infinito.

2) Se constituyen como nodos disponibles todos los puntos incluyendo el inicial

3) El nodo actual “C" se establece vinculando la distancia actual mas corta al nodo no visitado.

4) Si el valor que resulta que a cada punto cercano al nodo actual “N” se le aflada el peso del
punto final mas el peso entre “C" - "N” con la distancia actual "C" es menor a la distancia
actual de "N”, se determinara como la nueva distancia actual “N".

5) Sefialar como visitado el nodo actual “C".
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6) Reiterar cada paso desde el 3) hasta que uno de los puntos cercanos “N” se convierta en el

punto final. (Rachmawati & Gustin, 2020)

En el estudio de la técnica A* realizado en 2018 por L.E Solaque, A.E Velasco y A. Rivero
se brinda una ecuacion para la estimacion de la ruta del efector final de un robot agricultor para
la remocion de maleza. Donde el costo real de avance esta dado por f(n), el desplazamiento del
nodo actual al siguiente esta dado por g(n) y h(n) brinda la informacion de la distancia que falta
por recorrer hasta el punto final es decir la estimacién heuristica. La aplicacion de la técnica A*
muestra buenos resultados porque ademas también se aplicd un suavizador de curvas para no
tener discontinuidades en la ruta.

f() =gMm) + h(n)
Ecuacion 13. Costo real de avance

Fuente (Solaque et al., 2018)
3.3.2 ARBOLES ALEATORIOS DE EXPLORACION RAPIDA O RRT

El RRT se ha convertido en un algoritmo muy utilizado en la trayectoria de robots
moviles de varios grados de libertad, es considerado probabilisticamente completo, eficiente y
rapido, ademas que se puede ubicar en areas totalmente desconocida a partir de informacién
del entorno, tampoco necesita de un procesamiento previo para la planificacién de trayectorias,
aunque algunos problemas de busqueda, aleatoriedad y respuesta final en su disefio original
han llevado al desarrollo de mejoras al algoritmo el cual cuenta con varias versiones cada una
aplicada a optimizar el objetivo inicial del RRT. (Ren, Tan, Shi & Lian, 2021)

Tabla 2. Algoritmo RRT tradicional

Algoritmo RRT

1. T.V < Xinit;
2: while NotReachStop do
3! Xrand — Sample_free;
4:  Xnearest — NearestNode (Xrang, T.V);
5! Xnew — Steer (Xnearest, Xrand);
6: if Collision_check (Xnearest, Xnew) == True then
7. T.V «<U Xnew;
8: endif
9: end while
Fuente (Chen, Shan, Tian, Li & Cao, 2018)
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Donde:

Xinit = estado inicial

Sample_free= Devuelve un estado aleatorio con configuracion libre

Xrand = estado aleatorio

NearestNode= Devuelve el nodo mas cercano

Steer= Sirve para conducir de un punto a otro punto nuevo.

Collision_check= devuelve el valor verdadero si la funcién es factible

NotReachStop= Si los criterios de parada no son suficientes para iterar devuelve un valor
verdadero.

T. V= nodos del arbol T

En ambos articulos citados se hace un estudio comparativo entre las diferentes variantes
del algoritmo RRT, Chen et al. (2018) introduce una nueva variacion del algoritmo denominado
DT-RRT* al tiempo que la compara con las ultimas actualizaciones del algoritmo, basicamente el
DT-RRT* después de encontrar la solucién se optimiza el proceso mediante el uso de uno de los
arboles en tanto que el otro se usé anteriormente para la exploracion del espacio, se menciona
que incluso este método puede llegar a mejorar, pero que aun asi los resultados han sido
satisfactorios ya que se ahorran recursos, mejor eficiencia y suavidad de la ruta.

En tanto que Ren et al. ( 2021) compara el tradicional RRT con 3 de sus actualizaciones
incluyendo el RRT mejorado que es su algoritmo de estudio principal y menciona que bajo
limitaciones dinamicas el algoritmo RRT mejorado es capaz de planificar rutas de multiobjetivo
optimas, el tiempo se puede acortar agregando mas nodos en el proceso, ademas de
estrategias de paso dinamico, de busqueda heuristica entre otros, con el que se trata de reducir
el problema generado por el RRT para optimizar la planificacion de rutas debido a la

aleatoriedad caracteristica del proceso.
3.3.3 ALGORITMO DE MONTE CARLO

Para que la estimacion del filtracion sea optima se representa Monte Carlo mediante una
funcion de probabilidad posterior de la densidad, que es analogo a que las muestras se
aproximen a infinito, es decir, que se toman muestras aleatorias para ponderar la densidad a
posteriori y asi obtener la estimacion ms optima posible, para poder establecer un filtrado del
tipo bayesiano la simulacidon no debe estar parametrizada, en otras palabras, una muestra se
encargara de representar la densidad de probabilidad en lugar de una funcion. (Du, Yu, Gay &

Jian, 2018)
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Para el calculo de iteraciones se utiliza la (ecuacion 14), esta dependera de la confianza y
exactitud que se escojan para que la respuesta sea favorable, es decir, que se puede reducir la
probabilidad de que el minimo no sea encontrado a partir de las veces que el algoritmo sea
repetido aleatoriamente de forma independiente en cada tiempo. Donde la exactitud viene dada

por “€" y la confianza por “8". (Fernandez, Pantano, Godoy & Scaglia, 2019)

Pasos del Algoritmo de Monte Carlo:

1) Determinacion de parametros a optimizar.

2) Definir la cantidad de simulaciones “N”, donde los valores de confianza y exactitud
dependeran de precision que se quiera.

3) Asignacion de valores de los parametros a estimar.

4) Calculo de J mediante la simulacion del proceso

5) Reiteracion de los dos pasos anteriores 3) y 4) hasta completar las "N” establecidas

6) Seleccion de parametros que reduzcan el J.

= 1
log;

Ecuacion 14. Numero de simulaciones del algoritmo
Fuente (Fernandez et al., 2019)

Sin duda que el algoritmo de Monte Carlo es muy utilizado en sistemas de aleatoriedad,
en el estudio para analizar la capacidad no lineal de procesamiento del algoritmo, Du et al.
(2018) hace una comparacion de este y el filtro de Kalman extendido (EKF) donde menciona la
aplicacion de un algoritmo extra junto al de Monte Carlo para mejorar el procesamiento no
lineal, el argumento para esta utilizacion es que el EKF para trabajar con procesos no lineales
utiliza modelos lineales que funcionan muy bien excepto cuando el sistema es altamente no
lineal donde se presentan fallas o variaciones, por otro lado el algoritmo de Monte Carlo genera

resultados mas favorables gracias a la implementacién del algoritmo extra.
3.3.4 ALGORITMO DE DIJKSTRA

Para dividir un entorno generalmente se hace uso del método de cuadricula estatica la

cual es utilizada por el algoritmo de Dijkstra para estimar la mejor trayectoria, el modelo se ve
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afectado de forma positiva o negativa en términos de complejidad y almacenamiento de los
datos del entorno por la proporcion de la rejilla, en la cuadricula utilizada en el estudio los
espacios ocupados son seflalados por el color negro y en blanco los que estan libres. (Sun, Fang

& Su, 2021)

Pasos para algoritmo de Dijkstra segun Rachmawati & Gustin (2020):

1) Con excepcion del punto inicial se dispone la distancia entre los puntos al infinito.

2) Se constituyen como nodos disponibles todos los puntos incluyendo el de partida.

3) El nodo actual “C" se establece vinculando la distancia actual mas corta al nodo no visitado.

4) Se debe anadir el peso entre “C" — "N” junto a la distancia actual de “C" para cada punto
cercano “N” al nodo actual, se determina como la nueva distancia actual si el resultado el
inferir a la distancia actual “N".

5) Sefialar como visitado el nodo actual “C".

6) Reiterar cada paso desde el 3) hasta que se llegue al punto final.

Uno de los problemas que vehiculos de guia automatica tiene normalmente es el planear
las rutas de seguimiento, un estudio enfoca a estos vehiculos conocidos como AGV por sus
siglas en ingles es el de Sun et al. (2021) afirma que este problemas se puede evitar a partir de
una version mejorada del algoritmo de Dijkstra que busca ocho angulos a diferencia del original
gue solo trabaja con la busqueda de cuatro los cuales pueden aumentar la redundancia porque
se limita el angulo de direccion, cabe decir que el estudio se basa en la simulacion de los
algoritmos mediante el programa de Matlab.

Por otro lado en un estudio comparativo de algoritmo Dijkstra y A*, Rachmawati &
Gustin (2020) menciona que ambos algoritmos pueden comportarse de forma similar aunque el
método A* difiere y tiene ventaja del Dijkstra en su estimacion heuristica que la caracteriza y
solo busca la ruta mas corta a su objetivo en tanto el Dijkstra puede ser redundante y analizar
otras partes antes de llegar al punto final cuando se trabaja a gran escala, pero si el entorno es

mejor como en el estudio ambos algoritmos ofrecen el mismo resultado.
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3.3.5 ALGORITMO DE KEVIN PASSINO

Este no es mas que la formulacion hecha en 2005 por Kevin Passino de su algoritmo de
optimizacion basado en forrajeo de bacterias aplicado para la generacion de trayectorias en
robots moviles donde lo principal es el proceso de dispersion después de converger con un
minimo local u obstaculo para lograr el escape o evasion de este en otras palabras existe una
funcién que se asocia tanto a los obstaculos como al objetivo, los primeros a partir de campos
potenciales y el segundo por su distancia euclidiana. (Clichango & Esmeral, 2014)

Este algoritmo inicialmente parte de la idea de seleccion natural, es decir que se pueden
omitir aquellas partes del sistema que tienden a tener un menor desarrollo en localizacién y
otras actividades de los individuos, dandole prioridad a aquellos dominantes que, si cumplen
con un buen desarrollo, esto también se aplica a elementos grupales o colonias que ejecutan
sus actividades a partir de la comunicacion entre sus miembros. (Noriega et al., 2010)

J(x,y) = wfo(x,y) + wzjg(x'Y)
Ecuacion 15. Funcion de costo total
Fuente (Passino, 2005)

Donde J(x, y)representa la funcion de costo total del sistema y esta dada por la suma de
la multiplicacién de las matrices de costo y el peso tanto de los obstaculos como del punto
meta, w, Yy w, son los pesos de los obstaculos y el objetivo respectivamente, J,(x,y) es la

funcion de costo de los obstaculos, /4 (x,y) es la funcion de costo de la meta.

Contour map of w J_ and infSal (square) and goal (x) positions

o 5 10 20 25

15
Figura 5. Funcion obstaculos y contorno de las formas

Fuente (Passino, 2005)
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En la (figura 5) se observan la funcién obstaculo donde cada uno de ellos esta dado por
el contorno de su forma y la funcién meta esta dada por la equis verde y la salida o posicién

inicial por un cuadrado azul.
3.3.6 FILTRO DE KALMAN

Rudolf E. Kalman hungaro nacido en Budapest el 19 de mayo de 1930 y que fallecio el 2
de julio de 2016 a sus 86 afos en Zurich, Suiza fue un reconocido matematico, ingeniero
eléctrico, industrial y de sistemas, profesor de investigacion en el Instituto para Estudios
Avanzados (RIAS), fundador y director del Centro de Teoria de Sistemas Matematicos (CMST),
miembro de la Academia Nacional de ingenieria, de la Academia Nacional de Ciencias y la
Academia Estadounidense de Artes y Ciencias todas estas en EE. UU. Acreedor de numerosos

doctorados y premios por sus importantes aportes a la ciencia e ingenieria. (Sontag, 2010)

Figura 6. Rudolf Emil Kalman

Fuente (Antoulas et al., 2017)

Desde sus inicios e incluso antes de presentar su tesis doctoral Kalman revolucion6 a la
ingenieria de control y sus ideas y aportes de investigaciones fueron base del campo moderno
de la teoria de sistemas matematicos, sin duda el mas destacado aporte que hizo fue el ahora
conocido como filtro de Kalman de 1960, el cual permanece en un sinnimero de aplicaciones de
los avances tecnologicos presentes. (Georgiou, 2018)
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Sus conocimientos sobre la estructura de los sistemas dinamicos y, mas especificamente, su
trabajo fundamental sobre la teoria del espacio de estados y los conceptos de controlabilidad y
observabilidad marcaron un cambio de paradigma que allané el camino para las metodologias
de principios para el disefio de controladores como la sintesis de elementos lineales. (Antoulas
et al, 2017)

El filtro de Kalman es un algoritmo de naturaleza recursiva, que no necesita una muestra
de cada momento en el pasado para poder estimar la salida o estado posterior del sistema, al
contrario, solo requiere de una que cuenta con la suficiente informacidon como para determinar
la solucidn deseada, trabaja en dos secciones una de prediccién y otra de correccion, su origen
esta en un modelo de espacio de estados lineal, pudiéndose comportar como su nombre lo dice
de filtro (generalmente del ruido o la sefal del sistema que siempre viene con perturbaciones
no deseadas) o de estimador de parametros, debido a que los eventos que lo acompaian son
aleatorios es esencialmente probabilistico y su aplicacion es enorme en campos como
economia, procesamiento de sefial, demografia, navegacion y otros, por lo tanto su importancia
se hace cada vez mas notable en la comunidad cientifica, la cual se ha encargado de seguir su
comportamiento y aplicaciones a otros sectores para utilizarlo como herramienta de estimacién

de resultados favorables. (Castafieda C. et al., 2013)
3.3.6.1 ESPACIO DE ESTADOS LINEAL

“Los modelos de espacio de estados son esencialmente una nocidn conveniente
para estimacion y control, desarrollados para hacer trazable lo que seria de otra manera

un analisis intrazable” (Castafieda C. et al., 2013, p. 268).
Xeg1 = [ X up, w, 0)
Yi = 9(Xt. e, 0)
Ecuacion 16. Modelo de espacio de estados

Xiv1 = f(AX; + Buy + wy)
Yt - CXt + et

Ecuacion 17. Modelo de espacio de estados simplificado de forma lineal

Fuente (Zhang, 2018)
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Tabla 3. Parametros de espacio de estados

Parametro Descripcion
Y. € R, Datos del sensor
X: € Ry, Estado del sistema
U € Ry, Entrada del sistema

A € Ryxm | Matriz de estado

B € Rynxm | Matriz de entrada

C € Ry,xm | Matriz de medicion

Q € Ryuxm | Matriz de covarianza de ruido del proceso

R € Ryyyp Matriz de covarianza para el ruido que se mide
W Ruido del sistema
€ Ruido de medicion
o parametros del modelo

Fuente Elaboraciéon propia a partir de (Zhang, 2018)
3.3.6.2 FUNCIONAMIENTO DEL FILTRO DE KALMAN

El funcionamiento del filtro de Kalman se basa en dos importantes secciones que se
mencionaron anteriormente, las cuales son la etapa de prediccion donde ocurre una
actualizacion de tiempo y la etapa de correccion donde se podran actualizar los datos medidos,
basicamente el filtro de Kalman se divide en 5 pasos o ecuaciones necesarias, donde la primera
etapa abarca los 2 primeros pasos y el resto son del lado correctivo. Donde se observa muchos
de los parametros de espacio de estado enumerados anteriormente.

Pasos del filtro de Kalman

Prediccion

1) Se debe proyectar el estado hacia delante, donde k-1 representa el paso anterior en el

tiempo k.

X = AXx—1 + By

Ecuacion 18. Estado estimado a priori

2) Proyectar hacia delante la covarianza. Donde Pj representa la covarianza del error hacia

delante o a priori.

Py = AP AT +Q

Ecuacion 19. Covarianza del error a priori
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Correccion

3) Calculo de la ganancia de Kalman (Ki), donde H relaciona el estado con la medicion, R es la
covarianza del error de medicion
Ky = PgHT(HP{HT + R)™*
Ecuacion 20. Ganancia de Kalman

4) Actualizacion del estimado con zxo medida real

55/{ = 56'\]; +Kk(Zk - HJ/C\]:)

Ecuacion 21. Actualizacion del estado con zk

5) Actualizacién de la covarianza del error

Py = (I = KeH)Py
Ecuacion 22. Covarianza del error a posteriori
Fuente (Castafieda C. et al., 2013)

Tabla 4. Cuadro comparativo de algoritmos

Algoritmo Ventaja Desventaja
Método A* Consta de una estimacion heuristica. | Objetos bastante cerca de la estimacién
de ruta.
No necesita de un procesamiento | Problemas de aleatoriedad y busqueda
RRT previo y es rapido por lo que no siempre encuentra el

camino mas corto
Convergencia con otros algoritmos | Soluciones no tan optimas, para mejorar

Monte Carlo para suavizacion de curvas. respuestas se usan otros algoritmos.
Limitacion del angulo de direccién
Dijkstra Optimizacién de ruta causando divergencia.
Modelo predictivo - correctivo En su forma tradicional no es apto para

Filtro de Kalman | (solo necesita un punto del pasado | procesos no lineales.
para la estimacion)
Fuente elaboracion propia

3.4 VARIACIONES DEL FILTRO DE KALMAN

En la seccion anterior se introdujeron las ecuaciones para un espacio de estados lineal,
pero la mayoria de sistemas se comportan de forma no lineal vy el filtro de Kalman
tradicionalmente es exclusivo para sistemas lineales por lo que utilizarlo seria practicamente
inapropiado y sin sentido, para ello el algoritmo ha sido sometido a estudios a través de los
afos para poder ser utilizado tanto en sistemas lineales como no lineales y se han generado
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algunas variaciones de este con mejoras, pero con el mismo principio de prediccién- correccion
y han sido aplicadas en muchas areas que se estaran viendo mas adelante, a continuacion se
presentan algunas de las actualizaciones del filtro, no sin antes introducir la forma de las
ecuaciones de los sistemas no lineales.

Espacio de estados no lineal

X = f(p—1,Up—1) + Wi_q
Zy = h(xk) + Vk

Ecuacion 23. Ecuaciones generales de un sistema no lineal
Fuente (Anbu & Jayaprasanth, 2019)
Donde:

Wi y Vi = representan gaussiana del ruido
fy h = representacion no lineal

Xk = vector de estado

zx = sefial de medicion

ux = entrada conocida

3.4.1 FILTRO DE KALMAN EXTENDIDO

Existe un tipo de funcién de densidad de probabilidad mas conocida como PDF que en
el filtro de Kalman extendido (EKF) se puede llegar a aproximar como de tipo gaussiana después
de que mediante la utilizacion de la serie de expansion de Taylor, el EKF linealice el sistema no
lineal que se quiere resolver, en otras palabras el EKF funciona igual que el filtro de Kalman
tradicional con 2 etapas de estimacion con la diferencia de que debido a que son sistemas no
lineales el EKF linealiza el sistema en torno a una trayectoria de estado, siendo este su enfoque
para la estimacion de resultados. (Cevallos, Intriago, Plaza & Idrovo, 2018)

También el EKF ha servido de inspiracion o como base de otros algoritmos como, por
ejemplo, uno de estimacion de momento inercial en satélites donde se utiliza el principio del
EKF tomando medidas del giroscopio para posteriormente acoplar el algoritmo de Monte Carlo
a fin de la validacion final. (Bellar & Mohammed, 2019)

Algoritmo del EKF
x{ = fee-1 (x{q)
Ptf = Fe 1P Fleq + Q;

Ecuacion 24. Etapa predictiva del EKF
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K = P/ HI (HP]HT + R)™
xg = x{ + K (z; — ht(x[))
P& =P — K.HP/
Ecuacidn 25. Etapa correctiva del EKF
Fuente (Cevallos U. et al., 2018)
Si se observa bien el algoritmo del EKF es igual al del filtro tradicional con diferencia en
algunas matrices o variables, por ejemplo x2_;representa al vector de estado, P2 ;es la matriz de
covarianza de error, H, es matriz jacobiana de la etapa predictiva propia de la linealizacién de

estados no lineales.
3.4.2 FILTRO DE KALMAN SIN PERFUME

Otra de las actualizaciones del filtro de Kalman es el filtro de Kalman sin perfume (UKF)
generado después del EKF a fin de disminuir los problemas que tiene este al linealizar los
sistemas de naturaleza no lineal, el UKF también hace uso de una PDF, pero en lugar de
linealizar el sistema no lineal, trabaja con la densidad de probabilidad haciendo una
aproximacion de esta. (Viveros, Yuz & Pérez, 2014)

El UKF esta diseflado para sistemas no lineales, pero su enfoque no incluye un matriz
jacobiana como en el EKF, si no que utiliza la transformacién sin perfume (UT) para tomar
muchos puntos de muestra conocidos como puntos de sigma y mapear transformando de
forma no lineal cada uno de los puntos muestrales para obtener una PDF de aproximacién,
ademas de comparar la covarianza y la media original a fin de disminuir los errores en la
prediccion. (Deng, Zeng & Zhou, 2020)

Basicamente el UKF utiliza las mismas etapas de trabajo que el filtro de Kalman original
con la diferencia que antes de ello se los puntos sigma de muestra.

Algoritmo de UKF
Sacar puntos sigma

XD =X +vPa™ i=0,..,n+1
Ecuacion 26. Matriz para puntos sigma
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Prediccion

2n
A ~(
xk = ZWLXIE)
i=1

Ecuacion 27. Estado estimado a priori UKF

2n
Pe = ) wi G = 2 ED = 20T + 0k
i=1
Ecuacion 28. Covarianza de error a priori UKF

Correccion

2n
D= ) wig
i=1

Ecuacion 29. Media a posterior UKF

2n
B= ) w0 =900 = 907 + Ry
i=0
Ecuacion 30. Covarianza a posteriori UKF

Fuente (Darvishi & Doroudi, 2019)
El calculo de la ganancia no se encuentra en el paso 3 como en el original pues la

estimacion del estado y la covarianza no dependen de ella. Pero de igual forma se puede

calcular a partir de la covarianza entre los dos estados a priori y a posteriori.

2n
Py =) wi B = 20G0 - 90"
i=i
Ecuacion 31.Covarianza entre los dos estados

K, = nyPy_
Ecuacion 32. Ganancia de UKF

Fuente (Darvishi & Doroudi, 2019)
3.4.3 FILTRO DE KALMAN DE CUBICACION DE RAiZ CUADRADA

Otro método de estimacion para sistemas no lineales es el filtro de Kalman de cubicacién
de raiz cuadrada (SRCLF) que presenta caracteristicas favorables de estabilidad y aproximacion,
este surge después de EKF y UKF como respuesta a algunos problemas de ambos, puede hacer
un calculo directo en comparacion al EKF ya que no necesita linealizar el sistema y al igual que
el UKF no necesita de la matriz jacobiana, también comparte algunos criterios de este ultimo,

pero no selecciona los parametros de la misma forma. (Zhu, Hu, Li, Ming, Yang & Zhang, 2019)
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El SRCKF es un estimador de estado Optimo basado en un mecanismo de muestreo
determinista. Mas precisamente, la raiz cuadrada de la covarianza del error de prediccion
y la covarianza del error a posteriori se transmiten en el proceso de filtrado, lo que
garantiza tanto la simetria como la definicion positiva de la matriz de covarianza. (Shen,
Zhang, Guo, Chen, Cao, Tang, Li & Liu, 2021)

Algoritmo de SRCKF

Xik—1| k-1 = Sk—1) k-1%i T Xp-1| k-1 ,1 =1,..2n

Ecuacion 33. Puntos de cubicacion del estado

2n

o _ *

Xk| k-1 = Z WiXi,k| k-1
i=1

Ecuacion 34. Valores medios de los puntos de estado
Sk k-1 = Tria ([ Xg| k-1, So])
Ecuacion 35. Raiz cuadrada de la covarianza a priori
Wi = Pyy k| k=1(Syy k| k—lS;y,k\ —1) "
Ecuacion 36. Matriz de ganancia SRCKF
Ri| ke = | ker + Wik — V| k-1)
Ecuacion 37. Estado actualizado SRCKF
Skl ke = Tria ([ Xi| k-1 — Wiclk| k-1 Wi Sg])
Ecuacion 38. Raiz cuadrada de la covarianza de error a posteriori

Fuente (Zhu et al., 2019)

Tabla 5. Parametros desconocidos de SRCKF

Parametro Descripcion
$i Punto de cubicacién
Wi Valor de ponderacion
Tria Se consigue por triangulacion la matriz cuadrada
So Y Sk raiz cuadra de la covarianza del ruido
P Matriz de covarianza

Fuente elaboracion propia

3.5 APLICACIONES DEL FILTRO DE KALMAN

Son muchas las areas de aplicacion del filtro de Kalman una de las razones es porque a
diferencia de otros algoritmos de filtrado de sefial, este no necesita de muchos puntos en el

pasado para dar un resultado preciso, solamente necesita uno, ya que al ser recursivo ese punto
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guarda toda la informacion necesaria para predecir y luego corregir el valor, a continuacion se
conoceran algunos en los campos de aplicacién donde tanto se estudia el filtro en su forma

original, sus variaciones conocidas y otras nuevas basadas en el mismo.
3.5.1 PREDICCION DE UBICACION EN VANET'S

Son muchas las aplicaciones del filtro de Kalman y sus actualizaciones, una de ellas es en
las redes vehiculares Ad Hoc, a continuacion, se presentan 2 estudios donde se conocera el area
de aplicacion especifica del filtro como los resultados de dicho estudio.

Se utiliza el filtro de Kalman extendido para la localizacién, la premisa del proyecto es
gue debido a las interferencias que ocasionan las estructuras, objetos y fenbmenos ambientales
muchas veces las sefiales GPS no captan bien la sefial y no dan datos del todo correctos, como
vision general la utilizacién de EKF en este estudio mejora en un 15 % el rendimiento en
comparacién cuando no se utilizo.

Uno de los problemas en las redes vehiculares Ad Hoc es que debido a obstaculos,
numerosos caminos y otros fendmenos la intensidad de la sefial se puede ver afectada, en el
estudio para la determinacién de la ubicacién de los nodos se hace uso de un sistema del tipo
RSSI'y aun este no es del todo fiable por lo que se utiliza el EKF, en la simulacion se tomé como
modelos la ciudad de Manhattan y a través de trazas reales se evaluo el rendimiento de VANET,
el uso de EKF se debe a su naturaleza predictiva - correctiva que le hace un método mas
confiable, porque no solo se pretendia conocer la ubicacién sino que también corregir los
errores de esa ubicacion. (Al Malki et al., 2021)

Otro de los problemas en las VANETS es el descubrimiento de vehiculos cercanos, en
siguiente ejemplo se utiliza el filtro de Kalman tradicional como base para el desarrollo de otro
algoritmo para la estimacion de la variable llamado KPND. El algoritmo KPND al ser derivado del
filtro de Kalman tendra una parte donde se desarrolle dicho filtro y la otra referida al
descubrimiento de cercanos, el problema con la deteccion de vecinos estd en que la
conectividad o comunicacién de con estos dentro de un rango valido, como resultados el filtro
de Kalman resulté ser una buena base para la prediccion de cada nodo y vecino, un problema

que resulta a veces en los algoritmos de descubrimiento de vehiculos cercanos con la elevacién
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del niUmero de nodos es una tasa de error alta, pero el KPND inclusive en este caso logra su

objeto. (Liu et al., 2020)

3.5.2 MOTORES

Una de las aplicaciones en motores fue realizada especificamente para un motor
turbofan para una estimacion confiable del deterioro de las tuberias, donde se comparan dos las
actualizaciones del filtro, el EKF, el SRCKF y una adaptacion del SRCKF [lamada ASRCKF, a fin de
determinar cual de los 3 muestra mejores resultados para el cuidado de la salud, es decir el
control y estimacion del deterioro se hace para prevenir los dafios en la salud que puede
ocasionar las fugas de gas en un ambiente. Segun resultados obtenidos en las simulaciones se
encuentra a ASRCKF como la opcion que brinda mejor adaptabilidad, estimacion y precision en
control y seguimiento del gas en un motor turbofan, para la estimaciéon de su tiempo de
deterioro y comportamiento. (Zhu et al., 2019)

En la (figura 7) se muestra uno de los resultados de las simulaciones donde se puede ver
las 3 versiones del filtro y donde el valor RMSE representa el valor del error medio de la raiz
cuadrada, pudiendo claramente ver que el EKF es el mas alto en error, cabe mencionar que este
no se basa en la raiz cuadra y ese podria ser la razén del porque el error sea mucho mayor a los
otros dos métodos que si lo hacen.

x10°

p——

124
7k [srokr |
I - SRCKF

RMSE

nfan T hpc n hpt nipt mE&n  mhpe  m hpt m Ipt
Figura 7. Comparacion de, ASRCKF, SRCKF y EKF en RMSE
Fuente (Zhu et al.,, 2019)
En motores de induccion se puede aplicar el filtro de Kalman para la estimacion de los
parametros de este, para ello se compara el EKF y el UKF para este tipo de sistema no lineal,

especificamente los parametros deseados son el torque y la velocidad del motor no se utiliza

29



ningun otro tipo de apoyo en cuanto a algoritmos por lo que la estimacion de ambos se hace
solamente a partir de las ecuaciones y condiciones de los filtros, en resultados se encuentra que
el UKF supera al EKF ya que en perturbacion o cambios abruptos en la sefial este no puede
determinar la velocidad del motor cosa que el UKF hace sin problema, esto se debe a que le UKF

no cuenta con la matriz jacobiana. (Darvishi & Doroudi, 2019)
3.5.3 VIGILANCIA EN AVIACION

El filtro de Kalman ha sido uno de los algoritmos mas utilizados en la aviacion, algo que
vale resaltar es que en muchos estudios y ejemplos abordados aqui se utiliza este filtro como
base para la creacion de nuevos algoritmos aplicados en area especifica, en este caso se utiliza
el filtro de Kalman original para el desarrollo y prueba de un nuevo método para la vigilancia en
aviacion comparandolo los resultados de ambos métodos, las pruebas se basaron en 2 etapas
una de entrenamiento y otra de verificacion, el estudio se deja abierta a nuevas etapas de
investigacion para la implementacién de otros métodos de entrenamiento y hacer mas optimo
el proceso.

La utilizacion del filtro de Kalman como centro de una red neuronal recurrente en este
caso se denomina filtro de Kalman entrenable, este funcionara como otra capa de la red
pudiéndose utilizar un algoritmo de entrenamiento para los parametros de Kalman, los
resultados muestran mayor precision en esta nueva version del filtro para la tarea de datos
confiables y mas acertados del radar de vigilancia, aunque se observa un excelente filtrado en

las secciones iniciales del filtro tradicional. (Y. Jiang & Nong, 2020)
3.5.4 MEJORA EN LA SENAL LiDAR 3D DE VEHICULOS AUTONOMOS

El estudio en soluciones de problemas en vehiculos auténomos es realmente importante,
en este estudio realizado en un laboratorio que se acondicion¢ de tal forma que asemejara un
ambiente adverso se muestra el uso del filtro de Kalman para el filtrar el ruido del humo
ambiental.

La sefial en los sistemas LiDAR puede verse afectada o limitada por el mismo o por otras
razones como el ruido, se introduce la utilizacién del filtro junto a otro algoritmo de

segmentacién de los puntos de la nube bajo condiciones ambientales dificiles siendo el modelo
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utilizado para las pruebas y verificacion es el LIDAR PUNCK VLP-16, la utilizacién de ambos
algoritmos en este muestra resultados favorables en %15 en comparacion a si se utilizara solo
uno de los dos, cabe mencionar que la simulacidn se realizé bajo un espacio controlado asi que
si se desea la utilizacién en el ambiente real se deberadn tomar algunas consideraciones de

medicion y verificacion propuestas para futuras investigaciones. (Lin & Wu, 2021)
3.5.5 SEGUIMIENTO DE OBJETOS

Para el analisis de movimiento en objetos un factor de mejora es el seguimiento de
objetos, asi que aunque el EKF y el UKF tiene distintos enfoques y forma de estimar resultados
en sistemas no lineales, en este estudio se comparan para la estimacion de seguimiento de
objetos sin la ayuda de otro tipo de algoritmo para el proceso de filtrado u optimizacion de
medicién, solamente bajo sus condiciones de trabajo, los resultados muestran mejor
rendimiento, filtrado y precision en UKF debido a que aborda el proceso de forma no lineal, en
cambio los datos de estimacion se muestran muy por debajo en el EKF que debido a matriz
jacobiana y el hecho de linealizar el estado se acumulan errores en las mediciones haciendo que

sea un poco mas complicado la validacién de resultados fiables. (Deng et al., 2020)

3.5.6 PROCESAMIENTO DE DATOS DE RADAR TERRESTRE INTERFEROMETRICO

Original observation value
0 Kalman filter value

Deformation|mm]|

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Figura 8. Comparacion de seial estimada por filtro de Kalman y la original

Fuente (Tan et al,, 2019)

La estimacion de la deformacion terrestres es de suma importancia, pero al igual que
otros sistemas se muestras interferencias y ruidos, una buena estimacion y adquisicion de datos
de deformacion puede llegar a prevenir desastres naturales por erosiones u otros fendmenos

que afectan la superficie terrestre, se considera al filtro de Kalman para el procesamiento de
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datos deformacién por radar interferometrico de tipo diferencial el cual utiliza un equipo SAR
para la tarea de vigilancia, para la simulacion del filtrado de Kalman se utiliza el simulador de
Matlab y basicamente el valor de inicio sera arbitrario, en los resultados se observa que el
filtrado de Kalman arroja una curva mucho mas suave en comparacion a los datos originales y es
justamente lo que se esperaba llegando a estimar una sefial mucho mas limpia y libre de

perturbaciones por ambiente e incluso el mismo radar. (Tan et al.,, 2019)
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CAPITULO IV. METODOLOGIA

4.1 ENFOQUE

Debido a que el analisis de las distintas variables de interes se dirigen a la obtencién de
un modelo matematico para la trayectoria de robots moéviles mediante un algoritmo recursivo,
se estima el enfoque de este como cuantitativo, este consta de una serie de etapas donde se
analiza el comportamiento para poder predecir la posicién del robot en un determinado tiempo
mediante métodos numéricos.

En un estudio de tipo cuantitativo para el desarrollo de interfaz de usuarios de
aplicaciones moviles realizado por Jiang et al. (2019) aseguran que el uso de analisis cuantitativo
puede optimizar el disefio de interfaz y utiliza estas funciones como pautas para tener una
visién original, objetiva y Unica. En tanto que en su investigacion para sistemas de entrega
voladores Jeong et al. (2020) utiliza un enfoque cuantitativo para el analisis del funcionamiento
de estos sistemas y debido a los excelentes resultados se recomienda dicho enfoque para
futuras investigaciones con la posibilidad de implementar y optimizar la colaboracion de

sistemas distintos por medio del desarrollo de un modelo matematico.
4.2 VARIABLES DE INVESTIGACION

Sin duda una de las partes importantes a estudiar son el conjunto de variables del
sistema, en él se distinguen las de tipo dependientes que van a tomar valores distintos segun
sea el de las variables independientes, una sola variable dependiente debera ser estimada a
partir de varias variables independientes las cuales afectan de manera directa la primera.

Basicamente, las variables dependientes seran las que en este estudio se trata de
encontrar y dar solucion, mediante la manipulacion y estudio de las variables independientes
que en este caso para la utilizacion de un robot de tipo diferencial se cuenta con velocidades
diferentes en las ruedas tanto lineales como angulares, el tiempo en el que se desee estimar la
posicion del robot, también se necesita una buena estimacion en la correccion de sefal
mediante la implementacion del filtro de Kalman, la que ademas para ser optima necesita una

buena prediccién asi como de una ganancia correcta.
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Variables dependientes

1) Posicion del robot: a simple vista no se puede saber en dénde se encuentra ubicado el
robot, se debera manipular otras variables para su correcta estimacion.

Variables Independiente

1) Velocidad lineal del robot: en un robot diferencial la velocidad lineal tangencial en sus
ruedas es diferente de esto depende el tipo de movimiento que realice y por ende las
coordenadas donde se ubique el robot.

2) Velocidad angular del robot: esta velocidad es la encargada de hacer que el robot pueda
girar hacia el objetivo, evadir obstaculos o girar sobre su propio eje.

3) Correccion de filtro de Kalman: la correcta eliminacion del ruido del proceso dependera de la
prediccion que se haga, que a su vez serad actualizada en la etapa correctiva dando asi el

valor esperado, dada por metros para la posicién en (x, y) y radianes para la orientacion.

Figura 9. Variables de investigacion

Fuente elaboracién propia
4.3 TECNICAS E INSTRUMENTOS APLICADOS

El desarrollo del modelo matematico sera a partir de un algoritmo de naturaleza
recursiva, para el cual se necesita la simulacion y comprobacion de este mediante la resolucion

de matrices de las ecuaciones de estado, para ello se utilizara el software de MATLAB en
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conjunto con simulador de CoppeliaSim version institucional para observar el comportamiento

del robot.
4.4 METODOLOGIA DE ESTUDIO

Para llegar a la resolucion de los problemas planteados en una investigacién es necesario
la implementacién de un método que brinde un procedimiento confiable y apto para la
obtencion de datos, la metoddloga aplicada para el desarrollo de modelo matematico sera de
tipo espiral que brinda un enfoque iterativo compuesto de 4 pasos o etapas (planificacion,
analisis de riesgo, desarrollo e implementacién, evaluaciéon) que se conectan una tras otra,
donde se destaca el de analisis de riesgos necesaria para la reducciéon de errores en la
estimacion de trayectoria y posicion del robot.

El modelo en espiral es un método naturalmente flexible que permite en cada iteracién
la aplicacion de enfoques de construccion, debido a la disminucion de riesgos en cada etapa es
aplicado a proyectos grandes, en la grafica de iteraciones es posible medir el progreso de cada
una, donde cada fase comienza justo después de la anterior formando asi un bucle de

iteraciones. (Velasquez et al., 2019)
4.4.1 ITERACION 1. DISENO DEL DIAGRAMA CINEMATICO DEL ROBOT

Etapa I. Planificacion

En esta se deben determinar los objetivos para la iteracion, asi como el disefio del
diagrama de cinematica directa e inversa el robot de tipo diferencial disponible en la hoja de
especificaciones del simulador de CoppeliaSim, con toda las partes y dimensiones necesarias
para su modelado, también se debera estimar los riesgos a los que se pueden incurrir, al final
esta etapa constara de un 15% del proceso.
Etapa Il. Analisis de riesgos

Se deben analizar todos y cada uno de los riesgos ya encontrados en el disefio del

diagrama y buscar la forma de reducirlos a partir de estrategias de modelado.
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Etapa Ill. Desarrollo e implementacion

Teniendo clara la idea de disefio y haber tomado en cuenta la reduccion de riesgos se
debe iniciar la trazabilidad del diagrama de cinematica con todos los elementos simbdlicos,
como determinacién de las variables en el diagrama y sus respectivas ecuaciones.
Etapa IV. Evaluacion

Se hace la revision de todas las etapas y cumplimiento de los objetivos iniciales para
evaluar si pasar a la siguiente espiral, de ser este el caso se debe planificar el desarrollo de la

iteracion 2.
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Figura 10. Primera iteracion
4.4.2 ITERACION II. IMPLEMENTACION ALGORITMO DE FILTRO DE KALMAN

Etapa I. Planificacion

Después de tener la primera espiral totalmente terminada se procede a la determinacion
de los objetivos de la segunda, determinacion de cual variacion del filtro de Kalman es mas
conveniente para el disefio anterior con cada uno de sus parametros y pasos, al final de esta
iteracion el proceso se encuentra en un avance del 40%, siendo especificamente un 25%
correspondiente a la implementacién del filtro de Kalman.
Etapa Il. Andlisis de riesgos

En esta etapa los riesgos se hacen evidentes pues dependera de que versién del filtro se
utilice también del seguimiento correcto de cada paso de este, es preciso identificar cada riesgo

que se corre y corregirlo para que no afecten la siguiente iteracion.
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Etapa Ill. Desarrollo e implementacion

Después de la correccidon de riesgos de debe desarrollar el algoritmo de Kalman el cual
consta de dos etapas una de prediccién y otra de correccion.
Etapa IV. Evaluacion

Se revisan los resultados de toda la espiral y se procede a la planificacion de la siguiente.
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Figura 11. Segunda iteracion
4.4.3 ITERACION IIl. DESARROLLO DE MATRICES

Etapa I. Planificacion

Los objetivos en esta iteracion son claros pues lo primordial es dar soluciéon a cada una
de las matrices implicadas en el modelado cinematico como en el filtrado para poder ser
evaluadas en MATLAB, al finalizar la tercera iteracion el proceso estara en un 70% terminado
donde un 30% equivale al desarrollo de matrices para el modelo matematico final.
Etapa Il. Andlisis de riesgos

Los riesgos en esta iteracion son proporcionales a la anterior donde si la implementacion
del filtro no fue correcta afectara de forma directa las matrices, por lo que de igual manera se
evallan y se estiman las soluciones de ellos mismos.
Etapa lll. Desarrollo e implementacion

En esta etapa se desarrollan cada una de las matrices y ecuaciones de estado haciendo

uso de MATLAB, para proceder a su correspondiente evaluacion.
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Etapa IV. Evaluacion
Se hace la revision de las matrices y el cumplimiento de los objetivos iniciales, asi como del

modelo matematico general y se procede a la planificacion de la Ultima iteracion.
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Figura 12. Tercera iteracion
444 ITERACION IV. ELABORACION DE ESCENARIOS Y SIMULACIONES

Etapa I. Planificacién

Esta parte corresponde a la Ultima iteracion para ellos los objetivos estan dirigidos a la
realizacion de escenarios de simulacién en CoppeliaSim y el simulado del modelo matematico
obtenido en la espiral anterior para ser comprobados en los escenarios anteriormente
elaborados, también se pretende encontrar estudios cientificos aplicados a este tipo de robot
para la planificacion de trayectoria, pero con otros algoritmos.
Etapa Il. Analisis de riesgos

En esta espiral los riesgos estan en la conectividad de los simuladores y respuesta que
estos den, para ello se deberan estimar las soluciones éptimas para que estos desaparezcan.
Etapa Ill. Desarrollo e implementacion

Se realizan las simulaciones correspondientes del modelo matematico y la estimacion de
la posicion del robot en determinado tiempo, como el correcto trazado de trayectoria.
Etapa IV. Evaluacion

Se procede a la comparacion de los resultados del modelo propuesto a partir del filtro

de Kalman y otros estudios con otros algoritmos, pero para el mismo tipo de robot.
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Iteracion

Avance %

Figura 13. Cuarta iteracion

4.5 CRONOGRAMA DE ACTIVIDADES

Para el seguimiento y estimaciéon de tiempo de cada actividad a realizar para el

desarrollo del modelo matematico se realizé un cronograma de actividades segun el tiempo

dispuesto para la investigaciéon que consta de 10 semanas y las entregas estipuladas para cada

una de ellas, comenzando desde la presentacién de propuesta, investigacion clave para el marco

teorico, seguido de la metodologia y asi sucesivamente hasta llegar a la Ultima semana en la

que se hara la practica final del proyecto ante el asesor.

MNombre de tarea + Duraciér » Comienzo

4 Proyecto de fase 1
4 Semana 1
Presentacion de propuesta
Investigacion
4 Semana 2
Marco Teorico
4 Semana 3
Metodologia
4 Semana 4
Planteamiento del problema
Disefio de diagrama de robot
4 Semana 5
Implementacién del filtro
Desarrollo de modelo matematico
4 Semana 6
Escenarios y simulaciones
4 Semana7
Resultados y comparacion con otros estudios
Paper
4 Semana 8
Conclusiones
Introduccion y resto
4 Semana 9
Tesis final
Presentacidn
4 Semana 10

Practica

+ Fin -
52 dias lun19/04/21 vie 25/06/21
7 dias lun19/04/21 mar 27/04/21
3 dias lun 19/04/21  jue 22/04/21
4 dias jue 22/04/21  mar 27/04/21
5 dias lun 26/04/21 vie 30/04/21
5 dias lun 26/04/21  vie 30/04/21
5 dias sab 01/05/21 jue 06/05/21
5 dias sdb 01/05/21 jue 06/05/21
6 dias vie 07/05/21 vie 14f05/21
3 dias vie 07/05/21 'mar 11/05/21
4 dias mar 11/05/21 vie 14/05/21
7 dias vie 14f05/21  vie 21/05/21
3 dias vie 14/05/21 lun 17/05/21
5 dias lun17/05/21  vie 21/05/21
5 dias lun 24f05/21  vie 28/05/21
5 dias lun 24/05/21 vie 28/05/21
6 dias lun 31/05/21 lun07/06/21
5 dias lun 31/05/21  vie 04/06/21
3 dias jue 03/06/21 lun 07/06/21
4 dias mar 08/06/21 vie 11/06/21
3 dias mar 08/06/21 jue 10/06/21
3 dias mié 09/06/21 vie 11/06/21
6 dias lun 14/06/21 lun 21f06/21
3 dias lun 14/06/21  mié 16/06/21
3 dias jue 17/06/21 lun 21/06/21
3 dias mar 22/06{/21 jue 24/06/21
3 dias mar 22/06/21 iue 24/06/21

mayo 2021 junio 2021
12 17 22 27 02 07 12 17 22 27 o1 06 11 16 21

Figura 14. Cronograma de actividades para el proyecto
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CAPITULO V. ANALISIS Y RESULTADOS

El presente capitulo esta dirigido al desarrollo completo del modelo matematico basado
en el Filtro de Kalman sustentado a partir de la teoria propuesta en el capitulo 3 y mediante una
metodologia de tipo espiral la cual se dividira en 4 iteraciones, desde el analisis del robot y la
implementacién del filtro como en el desarrollo de matrices y simulaciones para comprobar el

funcionamiento del modelo final.
5.1 ANALISIS DE TEORIA DE SUSTENTO

Los modelos matematicos segun la aleatoriedad de sus eventos pueden ser de caracter
estocastico o probabilisticos y determinista, asi se establece que el estudio de un robot movil
debido a muchas influencias internas de este o externas como ruidos o perturbaciones en las
mediciones de sensores, calibracién y otras es un proceso de tipo estocastico, es decir que esta
sujeto a eventos sumamente aleatorios por lo cual no se puede predecir su trayectoria o
posiciéon con mucha facilidad por lo que es necesario la utilizacion de algoritmos disefiados para

darle al robot una caracteristica de autonomia y mayor eficiencia.

Dentro los robot de ruedas se distinguen 3 de los tipos mas utilizados donde se
encuentran, los omnidireccionales, los estilo auto o Ackerman y los de traccion diferencial, este
ultimo es altamente utilizado en robdtica por su facil modelado y la caracteristica de que cada
rueda es independiente y al tener diferentes velocidades le da la facilidad de girar, esquivar y
tomar diferentes trayectorias, para ello el software de CoppeliaSim o V-Rep dispone de algunos
modelos de robot dentro de los cuales esta el Pioneer P3DX de tipo diferencial y sobre el cual se
estara probando el modelo matematico final, dentro de los algoritmos mencionados para la
estimacién de trayectoria y posicion de robot moviles se encuentra el A*, RRT, Dijkstra y Monte
Carlo, Kevin Passino, pero para este estudio se pretende trabajar con el filtro de Kalman ya que
al ser un algoritmo probabilistico y de tipo recursivo brinda una buena estimacién de la seal,
ademas que ha sido altamente utilizado en robdtica, aunque en este estudio no se estara
aplicando el filtro tradicional que aunque es altamente éptimo para sistemas lineales, en
robotica y en la mayoria de areas los procesos estan lejos de ser lineales, podria utilizarse el

filtro en casos sumamente triviales e ideales donde se realicen tareas sencillas y se movilice en
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trayectorias lineales, pero si el objetivo es trabajar en escenarios que aunque controlados
también sean mas parecidos a la realidad donde los entornos no siempre son armoniosos y se
pueden generar trayectorias diversas, se puede recurrir a la utilizacion de una de sus
actualizaciones como ser el filtro de Kalman extendido donde antes de aplicar las dos etapas
caracteristicas del filtro se deberan linealizar las ecuaciones de estado, el filtro de Kalman sin
perfume puede ser utilizado en sistemas altamente no lineales donde el EKF no brindaria datos
precisos debido al calculo de la matriz Jacobiana, asi que en el UKF no se linealizan las
ecuaciones si no que se trabaja mediante la muestra de muchos puntos aplicando una
transformacién sin perfume vy el filtro de Kalman de cubicacion de raiz cuadrada al igual que el
UKF se utiliza en sistemas altamente lineales aunque se hacen mejoras a los dos tipos anteriores
se hace en base a un muestreo determinista, pero para la aplicaciéon que se busca en el presente
estudio bastara la utilizacion del filtro de Kalman extendido del cual se espera un buen

resultado.
5.2 RESULTADOS

Una de las ventajas de utilizar una metodologia en espiral es su etapa de reduccién de
riesgos en cada iteracion la cual esta directamente conectada a su predecesora, obteniendo asi
una forma muy confiable para la estimacién de buenos resultados, cada iteraciéon o espiral se
compone de 4 pasos o etapas: planificacion, analisis de riesgos, desarrollo e implementacién y la

evaluacion, al final de cada espiral también se planifica la siguiente iteracion.
5.2.1 DISENO DEL DIAGRAMA CINEMATICO DEL ROBOT
Planificacion

Para el disefio del diagrama del robot de traccion diferencial se toman en cuentas varios
aspectos el primero es que se basa en el disefio de un robot Pioneer P3DX con sus dimensiones,
estructura y otras especificaciones propias de este modelo de dos ruedas independientes y una
tercera de apoyo en la parte trasera, su navegacion es de tipo reactiva, pero es altamente
personalizable es decir que se le pueden incluir otras partes para hacerlo un tanto mas

inteligente, ademas que su trabajo para la evasion de obstaculos es muy confiable. Asi que
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como objetivo general para la primera espiral se tiene el disefiar el diagrama cinematico de un

robot Pioneer P3DX de tipo diferencial con sus respectivas ecuaciones caracteristicas.

Analisis de riesgos

Al momento de realizar el diagrama de un robot se puede disponer tanto de uno de tipo

cinematico y uno dinamico, pero como ya se mencionaba en el marco tedrico el control de

movimiento en robot diferenciales se hace generalmente con el cinematico por dos razones, la

primera el modelo dindmico puede tornarse complejo y la segunda que no utilizan una

velocidad alta para el control del lazo al contrario se usa la mas baja.

Matriz de riesgos

Tabla 6. Matriz de riesgo en iteracion |

dindmico y no disponer de él.

Escenario de riesgo Probabilidad Impacto si Riesgo
de que ocurra ocurriera inicial
No cor.15|derar tgdos I,o.s pardmetros i Alto Medio
en el diagrama cinematico.
A la hora de la implementacién del
algoritmo necesitar el diagrama Baja Medio Bajo

Fuente elaboracién propia

Desarrollo e implementacion

Antes de dibujar el robot es necesario conocer las especificaciones de este, para después

tomar el diagrama y simbologia que se esta utilizando para dicho robot, se hace uso del manual

del robot, asi como de otra literatura para validar las demas partes.

-\\
e

i

237
210

A

y

Figura 15. Dimensiones de robot diferencial Pioneer P3DX en mm

Fuente (Adept Technology Inc, 2021)
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Especificaciones de Pioneer P3DX

Estas son dadas por el fabricante y en su mayoria son las caracteristicas del robot fisico
como el tiempo de carga, peso y otros, aunque también aplican al entorno simulado como la

velocidad, dimensiones y estan detalladas en la siguiente tabla:

Tabla 7. Datos del robot

Parametro Medida
Velocidad max. 1.2 m/s
Dimensiones 455x381x237mm
Giro 300°/s
Voltaje 12V
Capacidad de carga 17Kg
Peso del robot 9Kg
Horas de trabajo 8-10 h
Diametro de ruedas 195mm
Tiempo de carga 12h estandar, 2.4h especial
Diametro de rueda de apoyo 62mm

Fuente (Adept Technology Inc, 2021)

Diagrama cinematico

Para este se utiliza el disefio del Pioneer P3DX y las ecuaciones 6, 7 y 8 propuestas en el

® Vi

1

R S

capitulo 3 para robot diferenciales y mediante el uso de SolidWorks se realiza el dibujo.

.
L

X

Figura 16. Diagrama cinematico del Pioneer P3DX
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Donde los parametros siguen siendo los mismos a diferencia de “R" que ahora
representa el diametro de las ruedas, Asi se presentan el conjunto de ecuaciones cinematicas en
su forma normal y matricial.

X =vcosf X cos6 0] .,
y =vsen6 - y|=|senf 0 [a)]
0=w 0 0 1
Ecuacion 39. Modelo cinematico de robot diferencial

Fuente (Stefek et al., 2020)

Basicamente lo que este conjunto de ecuaciones nos dice es que la primera derivada de
la posicion respecto de x, y, 6, es decir las velocidades de estas dependen de la velocidad

tangencial y de la angular del robot.

Donde “v" estara dada por el promedio de las velocidades de ambas ruedas, “w" estara
dada por la diferencia de la rueda derecha y la izquierda entre la distancia que hay entre estas

representada por la letra "b” y que es una constante de la siguiente forma.

(2% ] v —
vV=—— w=—
2 ’ b

Ecuacion 40. Velocidad lineal tangencial y velocidad angular

Fuente (Stefek et al., 2020)

Evaluacion

Para la primera iteracion que consta tan solo del 15% del analisis se logrd realizar el
diagrama cinematico del robot Pioneer P3DX a partir de su forma original y los parametros
propuestos en el marco tedrico, se evaluaron los posibles riesgos en esta espiral y se toman en
cuenta para las siguientes. Para la siguiente iteracion se pretende la implementacion del filtro de
Kalman para trayectoria de robot, ecuaciones caracteristicas, pasos a realizar y todo lo necesario

para la aplicacion de este al robot propuesto.
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5.2.2 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO DE FILTRO DE KALMAN

Planificacion

El objetivo principal es desglosar los pasos a seguir para la implementacion del filtro de
Kalman, describiendo para el sistema un Filtro de Kalman extendido debido a la generacion de
trayectoria no lineales.
Andlisis de riesgos

Debido a la no linealidad del sistema se debe utilizar una de las actualizaciones del filtro
de Kalman, dentro de las 3 abordadas en el marco tedrico se considera el filtro de Kalman
extendido que, aunque se corre el riesgo de tener problemas por la linealizacién de las
ecuaciones y que se produzcan medias y covarianzas diferentes a la realidad también puede
brindar buenos resultados para lo que se quiere, en cuanto a los otros dos como el UKF y SRCKF
se requiere mayor memoria y mas pasos aunque mantienen el principio de las dos etapas de
prediccion y correccion.

Matriz de riesgo

Tabla 8. Matriz de riesgo en iteracion Il

Escenario de riesgo | Probabilidad de Impacto si Riesgo inicial
que ocurra ocurriera
N ir | . .
o seguir los pasos E Alto Tt
adecuadamente.
Probl i . .
roblemas por sistema Tl Alto Tt

altamente no lineal.
Fuente elaboracién propia

Desarrollo e implementacion

El EKF trabaja con el principio del filtro tradicional con la diferencia que lo hace a partir
de la linealizacion de las ecuaciones de estado con la expansion de Taylor, basicamente lo que
sucede es que al tener un sistema lineal que causa perturbaciones de certidumbre no se puede
ajustar este sistema a una distribucion gaussiana, por esta razon se busca mediante la
linealizacion ajustar o aproximar la funcién no lineal con un tipo de funcion que si es lineal y

tangente a ella en la media de la distribucidon gaussiana, como se observa en la (figura 17).
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Figura 17. Linealizacion mediante serie de Taylor

Fuente (Ulusoy, 2017)

La expansion de Taylor esta dada por:

At)? At)3
( Zt!) *© + ( St')

Ecuacion 41. Expansion de Taylor

x(t + At) = x(t) + Atx(t) +

Fuente (Aranda R & Martinez H, 2017)

Pasos para aplicacion de filtro de Kalman extendido

() + -

El proceso para la aplicacion del EKF consta de las dos etapas caracteristicas, pero en

estas se incluye la linealizaciéon de la ecuacién de estado y el desarrollo de las matrices

jacobianas para ambas etapas.

Prediccion
1) Se estima el estado a priori

X = f(Xp-1, U, 0)
Ecuacion 42. Ecuaciones de estado

T
X =[x Vi 0]
Ecuacion 43. Vector de estado
Uy = [v w]" = N(0,Q)

Ecuacion 44. Senal de control

T
Wi = [Wv,kww,k] = N(0,Ry)
Ecuacién 45. Ruido del sistema
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Donde el vector de estado estarda dado por la posicion en x, y, asi como por la
orientacion del robot, al mismo tiempo que el robot serd controlado por la velocidad lineal y

angular de este, para ser afectado por el ruido referentes a la velocidad lineal y angular.
2) Se proyecta la covarianza a priori

Pi = APr_1 A + W,Q,_ W}
Ecuacion 46. Covarianza a priori

3) Derivadas parciales de jacobianos de prediccién

_
k axk

Ecuacion 47. Jacobiano de prediccion respecto del vector de estado

_ O
aWk
Ecuacion 48. Jacobiano de prediccion respecto de la matriz de control

k

Estos jacobianos son las derivadas parciales respecto a las ecuaciones del primer paso
que a su vez estan dadas por el modelo cinematico del robot propuesto en la iteracién .

Correccion
4) Calcular la ganancia de Kalman

K, = P,HY(H,PHL + R )_1 PicHi

= + = —
ke D TR T T T H,PyHL + R,
Ecuacion 49. Calculo de ganancia del EKF

5) Derivadas parciales de jacobianos de correccion

_ 0hy
a axk
Ecuacion 50. Jacobiano de medicion respecto del estado zk

Hy,

6) Actualizacion del estado a posteriori o media real

X = X + Ky(z — h(X,0))

Ecuacion 51. Actualizacion del estado a posteriori EKF
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7) Actualizacién de la covarianza a posteriori
Pk = Pk - KkH Pk
Ecuacion 52. Actualizacion de la covarianza EKF

Fuente (Balico et al., 2018; Fahmedha et al.,, 2015; Madhukar & Prasad, 2020; Simon, 2006; Toriz et al.,
2010)

8) Repetir desde el paso 1

En la etapa de correccion se hace el calculo de la ganancia de Kalman el cual es un valor
que varia de 0 a 1, si K se aproxima a 0, se tendran medidas inexactas con estimaciones estables
y poco error, si K se aproxima a 1, se tienen medidas exactas con estimaciones inestables. Luego
la actualizacion de la media se hace a partir del valor de z¢ que representa la salida y ya no es
una funcién f como en la prediccién si no una funcion h.

Evaluacion

Se logré desglosar todos los pasos del EKF a partir del modelo matematico de la primera
iteracion, siendo en total 7 pasos que al terminar se repiten, hasta este punto de logra alcanzar
un 40% de la metodologia en general, para la siguiente espiral se requiere el desarrollo de las
matrices jacobianas, asi como las demas matrices necesarias como las de covarianza tanto de

estado a priori como a posteriori.
5.2.3 DESARROLLO DE MATRICES DEL SISTEMA

Planificacion

El objetivo inicial es el desarrollo de matrices jacobianas y generales del EKF para mostrar
el modelo matematico final y posteriormente en la siguiente iteracion ser evaluadas mediante
Matlab, al finalizar el calculo de matrices se podra alcanzar un 70% de la metodologia total con
el modelo matematico terminado tedricamente, para su posterior implementacion en el
simulador que corresponde al porcentaje restante.
Andlisis de riesgos

Esta tal vez sea una de las iteraciones con mas riesgos debido al calculo de los
jacobianos, ya que si estos no son correctos el EKF no podra estimar bien la posicién del robot y

se tendra un rango de error bastante elevado y nada parecido al real.
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Matriz de riesgo

Tabla 9. Matriz de riesgos en iteracion lll.

. . Probabilidad de Impacto si Riesgo
Escenario de riesgo . .
que ocurra ocurriera inicial
Calcular mal los . ]
. . . Media Alto Medio
jacobianos del sistema

Fuente elaboracién propia

Desarrollo e implementacion

Para poder implementar el EKF en el robot Pioneer P3DX ademas de seguir los pasos de la
iteracion 2, es necesario calcular 3 matrices jacobianas, 2 para la etapa de prediccion y 1 mas
para la etapa de correccion, asi como las matrices de covarianza de ambas etapas a partir del
modelo cinematico del robot propuesto en la espiral 1, a continuacion, el calculo de las matrices

y posteriormente el modelo matematico general.

0 —
Figura 18. Nueva posicion del robot con respecto a la anterior

Primero basado el modelo cinematico de la (ecuacion 39) se puede disponer para

encontrar la nueva posicion a partir de la posicion anterior, asi como se muestra en la figura

anterior que es una modificacion del modelo cinematico tomando la posicion inicial como una

antes en el tiempo y que la nueva posicién adopte las caracteristicas de la primera, donde “L" es

la distancia entre el punto de referencia y el siguiente donde estara el robot, "¢" es el angulo al

que las ruedas deben girar para la nueva posicion, también se genera asi un diferencial en las

49



velocidades y el tiempo, con estas caracteristicas el vector de ecuaciones quedaria de la

siguiente forma.

Xk Xp—1+ Vv-+At-cosO
Y| =|Yk-1+ Vv-At- sen@]
O Op_q + At-w

Ecuacién 53. Modelo cinematico de robot diferencial en un tiempo actual

La sefal de control que en la (ecuacion 44) nos dice que esta dada por la velocidad lineal

y angular del robot, por nuestro modelo cinematico nos queda de la siguiente forma.

v - cosf
u, = [vp wi]” = |v-send
1)
Ecuacion 54. Seial de control del robot
La sefial de medicion de la parte correctiva esta dada por la siguiente forma donde se

toma la medida de distancia entre una posicion y otra, y el angulo requerido para la nueva

posicidn, para visualizar mejor esto se puede ver la (figura 18).

seng

2, = h(z,) = [qLo] _ [(x — xa)cosp + (y — ya)semp]

cosQ
Ecuacion 55. Senal de medicion

Matrices Jacobianas

1)

Ay ==—=10 1 wv-At-cosb
M o o 1

Ecuacion 56. Matriz jacobiana de prediccion respecto del vector de estado

_afx_[l 0 —v-At-senG]

2)
of, cos@ — vsenf
W, = a—x = [sen@ vcosB]
Wk Lo 1

Ecuacion 57. Matriz Jacobiana de prediccion respecto del ruido
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3)

_ dhy _ [—cos@ —senf 0 ]

H, = —% =
kT 9x 0 0 -1

Ecuacion 58. Matriz jacobiana de correccion respecto de la seial de medicién

Matrices de covarianza

2
_|oy O
Qk—l - 0 O_VZV]
Ecuacion 59. Matriz diagonal de covarianza a priori

2

of 0

R, =
7o o2

Ecuacion 60. Matriz diagonal de covarianza a posteriori
Fuente (Aranda R & Martinez H, 2017; Balico et al., 2018; Bussi et al., 2017; Hernandez Millan et al., 2016;
Larco Chiriboga & Cortijo Leyva, 2019; Tzafestas, 2014; Zhao et al., 2016)

Las matrices de covarianza estdn dadas por una matriz diagonal de la desviacion
estandar al cuadrado o mejor conocido como varianza respecto de las variables de su respectiva
etapa, por ejemplo, en el caso de Qk-1 la matriz diagonal de 2 x 2 estara dada por la varianza
tanto de la velocidad lineal como la angular, en la programacién sera preciso obtener estos
valores directamente de los encoders derecho e izquierdo multiplicando este valor por una
constante de control para luego sumar el cuadrado de ellos y ser este el valor que se colocara
en la matriz, para Rk se da el valor a la varianza a partir de la distancia entre posiciones del robot
y del angulo necesario al que las ruedas deben girar para la siguiente posicién.

Evaluacion

Una vez determinadas todas las matrices y tomados en cuenta los riesgos de la
implementacién y desarrollo de estas se procede a presentar el modelo matematico como uno
solo desde la espiral 1 hasta la actual para luego implementar este en Matlab, con el modelo
matematico de forma teorica en este punto la metodologia esta en un 70% terminada, faltando

la validacién y comparaciones ya en el entorno de simulacion
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Modelo matematico general
En la (figura 19) se muestra el modelo matematico inspirado a partir del disefio
jerarquico de (Hehenberger et al., 2010). En el que se vincula la cinematica y control del robot

con las etapas del EKF.

|\_ " & .«=| PiH]
Yie| = {3y + v ar-send) K=
ol o+ o HP H 4 R,
t w,v Kk
wy = [ @ ]”
‘ o 0 .
Uk Py = APeoaal + Wi Wi Ry = é "-;l +K Gi.0p o e 0
| P | Rk Hk
T |
z, = h(®) = [W] | -
oy 10 A @ _|e# 0 _ _ _
Zk | : |§I e | et {u ol Py =Py — KHP,
Ak | | Qk Pk

L Ok
W= g =

cosd  — vsend
send :(059}
0 1

Wk|

Cinematica y control de robot EX | Pardmetros externos

Etapa prediccion

IN Parametros internos

Etapa correccién

Figura 19. Modelo matematico de filtro de Kalman extendido para robot movil diferencial

Fuente elaboracion propia
5.2.4 ELABORACION DE ESCENARIOS Y SIMULACIONES
Planificacion

Uno de los objetivos iniciales de esta iteracién es la creacion de 5 escenarios en
CoppeliaSim para luego implementar el modelo propuesto en la espiral 3, observar el
comportamiento y hacer ajustes si es que se requiere, también se pretende implementar otro
algoritmo de seguimiento de trayectoria en estos escenarios para comparar los resultados y
encontrar la mejor estimacion o el mejor uso de cada algoritmo, al finalizar esta espiral se

validara totalmente el modelo matematico.

Para la implementacion del modelo matematico de EKF propuesto se toma como

referencia un robot de tipo diferencial con 2 ruedas independientes y una tercera de apoyo o
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equilibrio mas conocida como rueda loca, el cual se encuentra en CoppeliaSim (V-Rep) en
version educacional, con el modelo de Pioneer P3-DX, lo que se pretende es aplicar el modelo
matematico propuesto en conjunto con la funcion de (Bijo, 2015) para el control del robot
desde Matlab, en este se utiliza una heuristica para trazar la trayectoria desde la posicién inicial
hasta la meta, para lograr la conexion entre estas dos se recurre al uso de la APl de conexion
entre V-Rep y Matlab detallada en el manual general de CoppeliaSim, inicialmente se pretendia
solamente agregar el modelo matematico a la programacion en general del robot para
comprobar su funcionamiento, pero para la optimizacién de la misma se hicieron algunos

cambios.

El algoritmo para comparar sera el propuesto por Kevin Passino y modificado por (Ruiz
Bravo, 2019) el que trabaja con odometria para la movilidad del robot, al cual se le hicieron las
modificaciones en cuanto a los escenarios, dimensiones y los obstaculos representados por

paredes y objetos.
Andalisis de riesgos

Esta etapa es muy importante y al igual que las demas presenta riesgos los cuales se
veran afectados por las espirales anteriores y del correcto modelado cinematico, seguimiento de
pasos y calculo de matrices, se espera no tener riesgos mayores y poder frenarlos y detectarlos a

tiempo para el correcto uso del filtro de Kalman extendido en un robot mévil de tipo diferencial.

Matriz de riesgo

Tabla 10. Matriz de riesgo en iteracion IV.

Escenario de riesgo | Probabilidad de Impacto si Riesgo inicial
que ocurra ocurriera

Matlab y CoppeliaSim
no se puedan conectar
La  estimacién de
posicibn  sea  muy Media Alto Bajo
diferente a la real.

No se pueda probar
otro algoritmo

Baja Alto Bajo

Medio Bajo Medio

Fuente elaboracién propia
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Desarrollo e implementacion

Se cuenta con dos escenarios en los que se incluye tanto a las paredes que son las
detectadas por los sensores y objetos que llenan los espacios, pero también se incluyen otros
tres escenarios para observar el comportamiento del robot. Algunas consideraciones para tomar
en cuenta serian, primero desasociar los scripts que viene por defecto con los objetos como
mesas, sillas y personas pues en las primeras pruebas se presentaba una distorsion en los
puntos de deteccion de objetos, también si se cuenta con mas de un escenario en CoppeliaSim
se recomienda abrir uno a la vez y no tener las ventanas en simultaneo abiertas pues también

puede generar lentitud en la simulacidn, o errores en general.
5.2.4.1 SIMULACION Y COMPARACIONES

Pruebas iniciales

Los escenarios son cuadrados de 5 x 5 m y donde el centro del cuadrado representa el
punto cero, asi que el robot saldra de (-1.7, -1.7) m hasta su objetivo que se encuentra en el
punto (1.7, 1.7) m, por su naturaleza probabilistica donde cada espacio cuenta con la
probabilidad de estar ocupado o no, en Matlab se iran trazando diferentes rutas dependiendo
de los obstaculos que se detecten, en la grafica el punto verde representa la meta, el punto rojo
grande con una linea negrita de direccion representa el robot y donde se posiciona, la ruta esta
dada por la sucesion de puntos azules, las paredes por lineas negras y en puntos rojos mas
pequefos las uniones de paredes.
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=
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Figura 20. Prueba inicial escenario 1, trazado de ruta
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En la (figura 20) para el escenario nimero 1 se cuenta con un espacio con cubiculos, el
robot al detectar una pared justo enfrente traza una ruta por donde considera es posible pasar,
en CoppeliaSim se le agrego una grafica al robot para que esta trace la posicion en (x, y, z) de la
ruta desde la salida hasta la meta, el objeto de estas pruebas iniciales no es el de comparar los
resultados en ambos escenarios si no visualizar los errores para poder calibrar y ajustar los datos
a los mas 6ptimos.

En la (figura 21) se muestra cuando el robot llega a la meta y en Matlab solamente
quedan los puntos donde estaban las paredes detectadas y en CoppeliaSim se muestra la ruta
completa después de la planificacién de las distintas trayectorias, a simple vista se ven algunas
partes donde el robot tuvo cambios de posicion (encerrados en rojo), por lo que para las
siguientes pruebas se espera mejorar estas partes, asi como otros parametros en el controlador

para mejorar la ruta.
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Figura 21. Prueba inicial escenario 1, llegada a la meta
El escenario 2 es una modificacion del primero se quita uno de los cubiculos y objetos de
la parte de abajo para crear una nueva posible ruta y observar si el robot es capaz de seguir otra

trayectoria o crear una parecida a la del primer escenario.
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Figura 22. Simulacién escenario 2, prueba inicial

En la (figura 22) se observa la nueva trayectoria que el robot toma en el escenario 2, esta
se abre paso a través del cubiculo despejado del primer escenario, al igual se observan algunos
errores de puntos adicionales de pared, deben ajustarse los parametros del controlador asi
como los del estimador de posicidn, ya que la (tabla 7) sacada de la hoja del fabricante nos dice
que el Robot Pioneer P3Dx puede alcanzar velocidades de 1.2m/s y de 5.23rad/s, pero en las
simulaciones anteriores no es posible trabajar con dichas velocidades asi que antes de poder
comparar el EKF con el de Kevin Passino, se haran una serie de pruebas para encontrar cuales
son realmente las velocidades maximas que realmente soporta el robot bajo este modelo
matematico, también es preciso mencionar la ganancia de Kalman valor que esta entre O y 1,
cuando K tiende a 0 la estimacién es mas precisa aunque la prediccion cambia y cuando K
tiende a 1 las estimaciones son muy alejadas de la realidad aunque su prediccion si presenta
valores aproximados, también el escenario 2 presenta un tiempo de simulacion menor al del

escenario 1.
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Tabla 11. Parametros y resultados de escenarios 1y 2 en pruebas iniciales

Qk-1 Rk .
. Vmax- . . . Posicién final del
Escenario . Wmax-Wmin Constantes Sigma Tiempo
Vmin robot
vV, W Lo

X =1.692237m
150mm, 2min, 23's, Y= 1.687016m
1 700mm/s 0.75 rad/s 0.004, 0.007 0.35rad 05ms ©= 0.3923224
rad / 22.478°
X =1.682160m
150mm, Tmin, 355, Y= 1.682091m
2 700mm/s 0.75 rad/s 0.004, 0.007 0.35rad 60ms ©= 0.7901489
rad / 45.272°

Obteniendo para el escenario 1 un error de posicion meta menor al del escenario 2, para

", u_n

el escenario 1 se tiene 0.007m para “x" y 0.012m para “y”, para el escenario 2 un error de 0.017m

u_,n "

para “x"y 0.018m para "y".

Para ambos escenarios se utilizaron los mismos parametros, pero la simulacién se realizd
en distintos tiempos llevandose mas en el primer escenario que segun la estimacion de posicion
estad mas cerca del objetivo situado a 1.7m respecto de cada eje, también se puede observar que
el angulo de orientacion theta es diferente en ambas estimaciones en este punto se observa que
en el escenario 1 de menor angulo brinda una mejor estimacion de posicién aunque esto
también podria cambiar en las siguientes pruebas.

A fin de perfeccionar la simulacién se realizaron un total de 15 pruebas para cada
escenario en cambios de parametros de controladores, seguimiento de pared, evasién de
obstaculos, tamafos de los graficos, constantes y sigmas de las matrices de covarianza,
velocidades entre otros, teniendo la tabla siguiente las 3 estimaciones mas cercanas a la meta.

Tabla 12. 3 ejemplos de mejores resultados del EKF en pruebas iniciales

Prueba Escenario Tiempo Posicién final del robot
. X =1.7025m Y= 1.70357m
1 ! 1min, 385, 01ms ©= 0.382281 rad /21.9°
, i 176 11me X =1.699144m Y= 1.6984m
s ©= 0.788906 rad / 45.2°
4 X =1.698992m Y= 1.699318m
5 ! 1min, 475, 95ms ©= 0.3904122 rad / 22.37°
. X =1.7026m Y= 1.7027m
2 1 min, 155, 45ms ©= 0.790704 / 45.3°
‘ X =1.702004m Y= 1.7011m
5 ! 1min, 25s, 70ms ©= 0.393973 rad / 22.57°
, i B o1 X =1.7028m Y= 1.7003m
oS ©= 0.789811 rad / 45.25°
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Los parametros establecidos para proceder comparar el algoritmo EKF con el de Kevin
Passino estan dados en la siguiente tabla, donde después de variar estos valores entre otros de
la programaciéon que no son especificos del filtro de Kalman extendido y por ello no se
especifican, se considera que un maximo de 400mm/s se encuentra bien pues se probaron
valores superiores y el sistema falla al encontrar las marcas, gira bruscamente entre otros por
ello, se debe correr el programa en una velocidad lineal y angular baja, en tanto las constantes
de la covarianza a priori presentaron buen resultado al igual que una distancia de 200 mm entre
marcas y 15° para cambio de posicion.

Tabla 13. Parametros del EKF final

Vmax- Qk-1 Rk
. Wmax-Wmin Constantes Sigma
Vmin
vV, W L o
200mm,
400mm/s 0.9 rad/s 0.0028, 0.0062 0.26rad

El algoritmo para comparar es el formulado por Kevin Passino que es un algoritmo
optimizado basado en el forrajeo de bacterias, basicamente lo que se hace es asociar un
término o matrices a lo que son los obstaculos y la meta, generalmente bajo campos
potenciales, asociando el peso del objeto, los puntos de sensados el radio de sensados entre
otros.

Cabe decir que ademas de los dos escenarios previamente vistos se revisaron otros 3
donde 1 seria el cambio de posicidn de la meta a uno de los cubiculos del escenario 1, otro seria
la meta en otra posicion y con 3 obstaculos o paredes y el ultimo un escenario sin obstaculos
para observar la trayectoria del robot en un ambiente sin nada que le impida avanzar.
Comparaciones

Escenario 1

Uno de los escenarios que se han venido desarrollando para la optimizacion de la
estimacion de la posicion del robot, presenta un robot en el eje (x, y) partiendo del punto (-
1.7m, -1.7) m hasta un punto al otro extremo (1.7,1.7) m a continuacion los resultados de aplicar

ambos algoritmos para el seguimiento de trayectoria de un robot tipo diferencial Pioneer P3DX.
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Figura 23. Mapeo en escenario 1 con EKF

Para la generacion de la trayectoria en color azul se hace uso de una heuristica,

conforme el robot avanza y llega a cada punto esperado la trayectoria se reinventa de acuerdo a

los obstaculos que se vayan detectando, en tanto la estimacion de Kalman es bastante

aproximada a la real y las paredes son censadas y evitadas correctamente trazando la trayectoria

a una distancia considerada para que el robot no choque con las paredes y ejecute la evasién

desde antes, en la (figura 23) la parte a) representa el inicio de la segunda generacién de

trayectoria cuando el robot ya ha detectado una pared enfrente de él y se dirige al segundo

punto de referencia, en la parte b) se puede ver al robot casi llegando a la meta y detectando el

resto de paredes, se observa también como el robot llega al punto que estimo como meta.

Punto de partida, objetivo y ob.#, 2 (=" @ ©

Figura 24. Mapeo en escenario 1 con algoritmo de Kevin Passino
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En tanto que para el mapeo con el algoritmo de Passino se representa a los obstaculos
en este caso las paredes, seguin el peso asignado por una especie de manchas, donde por las
dimensiones de estas pareciese abarcan mas espacio del que deberian asi que no se asignd
peso a las paredes de alrededor para que el robot pudiese hacer el recorrido, la posicién inicial
del robot se representa por un cuadrado azul y la meta por una equis en rojo, se observa el
recorrido del robot bastante cerca de uno de los obstaculos y esto es debido a que el robot
choco contra la esquina de la pared, aunque se reconoce que al poder salir del choque contra la
pared el robot siguid su ruta sin desorientarse, también el algoritmo reconoce llegar al objetivo

antes que en el EKF esto se observa mejor en las siguientes imagenes en CoppeliaSim.

a) b)

oS P ANy SIS G s, cuwne. vy ey TIPS CAIED 1{1¢ms)
mics handling enabled (Bullet 2.58) Caiculation passas 10 (5 ms) |sor handling e"eblegao Calculations: 16, detections: 9 (6 ms)

ﬁ % Calculations: 0, detectigns: 0 (0 ms)
mdlmg engbled (Bullet 2.78] Calculgtion pagses: 1014 ms)

Figura 25. Meta alcanzada y trayectoria en escenario 1

En la (figura 25) se observa la trayectoria del robot en CoppeliaSim, para observar esto se
agregd una graph que basicamente grafica la posicion del robot en (x,y,z), se observa en la parte
a) con el EKF que el robot se dirige a la meta alejada de los obstaculos y sin los problemas de la
primera prueba, también se observa que el robot se coloca sobre el objetivo para llegar lo mas
cerca posible a la coordenada de meta, en la parte b) con el algoritmo de Kevin Passino se
observa la trayectoria bastante cerca de la pared esto sucedid cuanto este choca contra la pared
y se reincorpora en su ruta, también en esta parte se detecta el objetivo antes de llegar a este
pues el robot no se coloca sobre el sino, que reconoce haber llegado a las coordenadas dadas

antes brindando un punto meta un poco distinto al solicitado.
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Tabla 14. Comparacion entre resultado de los algoritmos en escenario 1

Algoritmo Tiempo Posicién final del robot Error de posicién
EKE 1min, 32's, X =1.662896m Y= 1.683970m X=0.037m
15ms 0= 0.4107626 rad / 23.53° Y=0.016m
Kevin 1min, 15s, X =1.301435m Y= 1.517161m X=0.398m
Passino 70ms ©= 0.4038858rad / 23.14° Y=0.182m

En resumen, para el escenario 1, en el EKF se brinda una estimaciéon de posicion mas
cercana a la real al comparar los datos de error de la tabla anterior, aunque el tiempo de
simulado sea un poco mayor, también se evitan los obstaculos bastante bien y en el mapa se
logra reconocer a las paredes en la posicién que estas estan, para Kevin Passino el estimado de
posicion es mucho menor al real aunque el tiempo de simulacidon también es menor, en este
existen problema de choque en las paredes las que se representan por pesos y abarcan un
espacio mayor al real.

Escenario 2
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Figura 26. Mapeo en escenario 2
Para el escenario 2 se mantiene el punto de salida y de meta, pero se abre paso para la
generacion de otra trayectoria distinta a la primera, en la (figura 26) en la parte a) se observa el
mapa con EKF y en la parte b) el mapa con Kevin Passino, al igual que en el primer escenario el
robot con el algoritmo de Kevin Passino choca con la primera pared, pero se reincorpora
bastante bien se observan las cuatro paredes de obstaculo en forma de peso y en EKF estas se

representan mejor por lineas que no sobrepasan las dimensiones de estas.
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Figura 27. Meta alcanzada y trayectoria en escenario 2

En CoppeliaSim al finalizar la simulacién se logra ver mejor la trayectoria completa para
la parte a) con EKF se presenta de igual forma a la escena 1 una trayectoria que evita los
obstaculos y posicionandose sobre la parte donde esta la meta alcanzando una estimacion de
posicidbn mas cercana a la esperada, en la parte b) con Kevin Passino la trayectoria se observa
mas limpia, pero también choca con la primera pared y llegando a la meta en visualmente antes

del punto esperado.

Tabla 15. Comparacion entre resultado de los algoritmos en escenario 2

Algoritmo Tiempo Posicion final del robot Error de posicién
EKE 1min, 14 s, X =1.703606m Y= 1.703885m X=-0.003m
65ms ©=0.784311rad / 44.93° Y=-0.038m
Kevin 1min, 07 s, X =1.376548m Y= 1.456758m X=0.323m
Passino 44ms 0= 0.7856204rad / 45.01° Y=0.243m

En el escenario 2 la estimacién para EKF no es menor como en el escenario 1 si no que
se pasa un poco del punto meta y por ello el error es negativo, pero siempre siendo un valor
aceptable y dentro del objetivo en un buen tiempo y menor al presentado por este algoritmo en
la prueba anterior, para el Algoritmo de KP la estimacion es considerablemente menor al real y
al de EKF, aunque el tiempo de simulacién también es menor a todas las simulaciones anteriores

de EKF y de él mismo en la prueba 1, lo parecido en los dos es el angulo al que llegan a la meta.
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Escenario 3

Inicialmente se pretendia comparar ambos algoritmos en los dos escenarios anteriores,
pero para validar mejor las observaciones hechas a ambos resultados se afiadieron 3 escenarios
mas, siendo el tercero una variante del primero con la diferencia de que en este la meta estara
situada dentro de uno de los cubiculos para probar como actla el robot al tener que entrar a un

espacio con las paredes mas cerca del objetivo, el que se encuentra en el punto (0.400, 0.375) m.
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Figura 28. Mapeo en escenario 3

En la (figura 28) se presenta el mapeo del escenario 3 el cual es bastante similar a
primero con la diferencia que el objetivo esta dentro del primer cubiculo, en la parte a) con EKF
es aprecia la estructura del cubiculo y la meta mas cerca de una de las paredes a proposito, en la
parte b) con KP la trayectoria inicial es diferente al primer escenario haciendo que el robot ya no
choque con la pared, las que siguen representadas por un tipo de manchas bastante grandes, el
problema en este escenario no es que al igual que los dos escenarios anteriores no se llegue
directamente a la meta real si no que el robot no logra entrar al cubiculo y pretende haber
llegado a la meta con un poco mas de diferencia a los anteriores, se observa mejor en las

siguientes imagenes de la simulacion en CoppeliaSim.
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Figura 29. Meta alcanzada y trayectoria en escenario 3

)

En la (figura 29) en la parte a) con EKF se logra esquivar bastante bien los obstaculos y
entrar hasta donde se encuentra el objetivo, cambio para la parte b) con KP, aunque bien ya no
se choca en la pared si pasa bastante cerca de esta y no logra entrar al cubiculo si no que el
robot toma como terminada su ruta fuera de este y por ende el punto al que llega es
considerablemente diferente al real como al estimado por el EKF.

Tabla 16. Comparacion entre resultado de los algoritmos en escenario 3

Algoritmo Tiempo Posicion final del robot Error de posicién
EKF Tmin, 05 s, X =0.3366m Y= 0.3931m X=0.063m
45ms O= -0.77793 rad / -44.57° Y=-0.018m
Kevin 56 < 24ms X =0.0113m Y= 0.6588m X=0.388m
Passino ' ®= -3.56"-4rad / -0.020° Y=-0.283m

En este escenario la diferencia entre ambos algoritmos se hace mucho mas notable pues
en las simulaciones anteriores, aunque en EKF la estimacién es mas cercana los angulos si eran
bastante similares, pero en el cambio de la posicion del objetivo el EKF se aproxima bastante
bien a la posicidn real con una ligera variacion un poco mas grande en el eje "y" que en el “X" y
un angulo negativo pues tuvo que girar para entrar al cubiculo, en el de KP esto no sucede el
robot no entra al cubiculo por lo que sus valores en “x e y” son en el primero menores al real y

en el segundo mayores, si se presenta un angulo negativo que representaria que el robot entra

al sitio pero es ligeramente pequefio.
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Escenario 4

Para el escenario 4 no se hicieron variaciones de los escenarios previos si no que es

totalmente diferente, en él se presentan 3 paredes como obstaculos principales, la meta se

encuentra en el punto (0, 1.5) m, también en la ejecucién del programa para ambos algoritmos

se generaron 2 rutas.
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Figura 30. Mapeo en escenario 4 con EKF

3000

Para el mapeo del escenario 4 se alcanza un punto que es cuando el robot detecta la

pared frente al objetivo y se pueden generar dos rutas iguales por ambos lados, de la (figura 30)

en la parte a) se muestra la ruta inicial sin haber detectado la pared de arriba, en la parte b) la

ruta por la parte izquierda de la pantalla y en la c) por la parte derecha de la pantalla, al final

ambas rutas estiman al mismo punto con distinta trayectoria una en forma de

“3" inclinado.

y la otra de un
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Punto de partida, objetivo y obstaculos Punto de partida, objetivo y obstaculos

Figura 31. Mapeo en escenario 4 con algoritmo de Kevin Passino
Para el mapeo en el de KP también se presentan 2 rutas y en ambas el robot choca en la
esquina de la pared, aunque para la ruta de la izquierda se ve mas cerca del objetivo, lo que si
cambia en este escenario respecto de los demas es que en la grafica el robot sale exactamente
del cuadrado azul, en la (figura 31) la parte a) es la ruta No.1 por la izquierda con el algoritmo
de Kevin Passino y la parte b) es la ruta No. 2 por la derecha con Kevin Passino.
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Figura 32. Meta alcanzada y trayectoria en escenario 4, ruta izquierda
Primero se comparan las rutas de la parte izquierda para ambos algoritmos, en la (figura
32) en la parte a) con el EKF se sigue observando la evasion que se hace de las paredes y como

se traza una ruta alejada de estos ademas de que se posiciona sobre el objeto brindando una
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estimacién mas cercana, en la parte b) con el de KP al inicio la ruta esta alejada de las paredes,

aunque con la ultima pared choca y llega a un extremo del objetivo.
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Figura 33. Meta alcanzada y trayectoria en escenario 4, ruta derecha

En la (figura 33) se muestra las rutas por la parte derecha de ambos algoritmos, en la
parte a) con el EKF la trayectoria muestra al robot esquivando bien las paredes, pero con
algunas turbulencias, aunque esto no afecta la estimacién de la posicién final del robot, en tanto
para la parte b) con el de KP el robot esta vez no toca si quiera el borde del objetivo y da por
hecho que llego a él después de salir de su choque con la pared.

Tabla 17. Comparacion entre resultado de los algoritmos en escenario 4

Algoritmo Ruta Tiempo Posicion final del robot Error de posicién
lzquierda 1min, 34 s X =-0.034m Y= 1.495m X=0.034m
EKE : ©=0.1085 rad / 6.22° Y=0.005m
Derecha 1 min, 56s, X =-0.037m Y= 1.508m X=0.037m
30ms ©= 3.0836rad / 176.68° Y=-0.008m
lzquierda Tmin 195 65ms X =-0.451Tm Y= 1.293m X=0.451m
Kevin ' ' 0= 1.1770rad / 67.44° Y=0.207m
Passino Derecha Tmin. 35s 11ms X =0.483m Y= 1.3762m X=-0.483m
T 0= 1.9624 rad / 112.43° Y=0.123m

En esta iteracion es preciso observar el resultado dado en las rutas con su mismo
algoritmo y en las rutas con el opuesto, por ejemplo, se observa en el EKF un tiempo de
simulado mayor para la ruta por la derecha que es la que presento turbulencias respecto a su
contraria, pero la posicién es bastante similar, Para el de KP de igual forma se presenta un

menor tiempo de simulado en la ruta izquierda respecto a la derecha y respecto a EKF, en lo que
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si estan un tanto diferente es en la posicion que por lo que se menciona anteriormente en la
ruta izquierda esta mas cerca desde “x" y en la ruta derecha esta mas cerca a la meta desde "y".
En cuanto a ambos algoritmos al igual que los demas escenarios presenta mejor resultado de
posicién y evasion de obstaculos el EKF con un error de posicion menor en tanto que el de KP
presenta menor tiempo de simulacién con un error mayor al de su contraparte.

Escenario 5

Después de 4 comparaciones es claro que algoritmo presenta mejores resultados y
cuales son las ventajas de uno respecto del otro, pero se toméd a bien una uUltima comparacion
en un escenario totalmente vacio Unicamente con las paredes de alrededor para determinar el

comportamiento del robot si nada que le impidiera llegar a su objetivo, las coordenadas del

punto meta son las mismas al escenario 1y 2, (1.7, 1.7) m.

3000 Punto de partida, objetivo y obstaculos

a) b) .

2000

1000

-1000

-2000

-3000 . 3 -
-3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000 25 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Figura 34. Mapeo en escenario 5
Para el mapeo de un escenario sin obstaculos que se muestra en la (figura 34y 35) en la
parte a) con EKF se traza una linea derecha hasta el objeto y se detectan las paredes, en la parte
b) con el de KP debido a que no se agregaron las paredes como obstaculos por el tamafio en el
que se estiman siempre se visualiza un peso de parte del programa donde realmente no hay
nada, pero también se genera una linea derecha hasta poco antes de la meta, visualizdndose

mejor el resultado en las escenas de CoppeliaSim a continuacion.
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Figura 35. Meta alcanzada y trayectoria en escenario 5

Ambas simulaciones dan como resultado una linea sin turbulencias, pero al igual que en
las anteriores con el EKF el robot llega hasta un punto bastante cerca al real, en tanto que con el
de KP siempre el robot cree haber llegado a la meta mucho antes del punto real presentando
también una ventaja en cuanto al tiempo de simulacién respecto al EKF donde las velocidad
lineal maxima es de 400mm/s o 0.4m/s debido a que velocidades mayores lo desorientan y le
dificultan los giros y en el de KP la velocidad méaxima es de 1.2m/s es decir la que el robot
puede alcanzar segun los datos de fabricacion.

Tabla 18. Comparacion entre resultado de los algoritmos en escenario 5

Algoritmo Tiempo Posicion final del robot Error de posicién
. X =1.6788m Y= 1.6889m X=0.021m
EKF 1min, 055, 45ms ©= 0.7912 rad / 44.57° ¥=0.011m
Kevin Trmin. 255 70ms X =1.4633m Y= 1.3551m X=0.236m
Passino T ©= 0.78403 rad / 45.33° Y=0.344m

Para un escenario sin obstaculos el error de posicion disminuye respecto al error
obtenido en la simulacién del escenario 1.
Evaluacion

Se logré la comprobacion del modelo matematico basado en el EKF para un robot movil
de tipo diferencial propuesto en la iteracion 3 de la metodologia, mediante el uso de Matlab y
CoppeliaSim, conectando estos dos programas mediante una API para su posterior comparacion
con el algoritmo de Kevin Passino para la generacion de trayectoria basada en la asignacion de
matrices de costo, obteniendo mejores resultados de estimacion de posicion y evasién de

obstaculos del EKF frente al de KP que presenta mejor tiempo de simulado. Llegando al final de
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la metodologia con un 100% de esta completada gracias al analisis minucioso de los riesgos

presentes en cada etapay a la correccién de estos.
5.3 DISCUSION

En esta etapa se hace la comparacién entre el funcionamiento del modelo matematico
planteado a partir del EKF en un robot Pioneer P3DX con el algoritmo propuesto por Kevin
Passino a partir de su ya conocido algoritmo para el forrajeo bacterial, generando un vaivén de
ventajas y desventajas de cada uno.

Para la investigacion se utilizaron una serie de recursos de estudios hechos previamente
como en (Stefek et al., 2020) donde lo que se busca es seleccionar el mejor controlador para un
robot diferencial a partir de la cinematica y la dindmica de este, en cambio en (Bussi et al., 2017)
se proponen dos estrategias de control del robot diferencial a partir de su cinematica y
utilizando el EKF como estimador de estado con una serie de obstaculos fijos, también en (Toriz
et al, 2010) se presenta al robot Pioneer P3DX construyendo un mapa de forma abstracta
mientras utiliza este mismo para su localizacion integrando al EKF junto un SRT o arbol aleatorio
basado en sensores. En el caso del filtro de Kalman extendido uno de los miedos y cuidados que
se tiene a la hora de aplicarlo es referente al calculo de los jacobianos los cuales si no son
correctos tampoco lo sera la estimacion de posicion o el seguimiento de trayectoria, también se
debe cuidar la aplicacion de este en sistemas altamente lineales ya que el tal no converge y
brinda estimaciones no reales tal como se encuentra en (Du et al, 2018), donde se aconseja
utilizar este filtro en sistemas de baja intensidad no lineal y bajo ruido de observacion. Por ello
en este estudio se logré presentar el excelente funcionamiento del filtro en escenarios
controlados para el seguimiento de distintas trayectorias y la estimacion de la posiciéon del robot
con poco ruido en el proceso, la principal aportacion de esta investigacion ante la gran
utilizacion del filtro es que con la presentacion del modelo matematico final se pudo desglosar
un conjunto de formulas matematicas y matrices de una formas mas facil para su aplicacion,
demostrando que a partir de la cinematica de un robot diferencial se puede estimar la posicion
de este asi como que el modelo matematico puede facilmente ser utilizado en otros modelos de
robot parecidos al Pioneer P3DX obteniendo resultados bastante satisfactorios que se ven

evidenciados en las simulaciones de este, sin presentar problemas con el calculo de jacobianos
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o con el sistema en general, en el caso de las formulas de prediccion y correccion de EKF
coinciden con las utilizadas en la investigacion de (Fahmedha et al., 2015) y de (Toriz et al,
2010), al final la aplicacion del EKF obtiene mejores resultados que su contraparte el algoritmo
de Kevin Passino el cual aunque es eficiente en cuestion de tiempo no obtiene los resultados
que se buscaban de estimacion de posicion, evasidon de obstaculos y seguimiento de trayectoria,
por lo que si estos se utilizaran para trasportar algo en la utilizacion del algoritmo de Kevin
Passino se corre el riesgo de dafar o dejar caer el producto cuando este choca con algunas de
las paredes, esta comparacion puede ayudar a las investigaciones futuras a determinar que
algoritmo es mas conveniente para lo que se esta buscando, si lo que se desea es rapidez en el
proceso o lo que se desea es que el proceso realmente se haga bien y de forma correcta,
recalcando la buena estimacion que en esta investigacion se obtuvo en cada uno de los

escenario de parte del EKF.
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CAPITULO VI. CONCLUSIONES

Se logré obtener un modelo matematico a partir de la cinematica del robot Pioneer
P3DX de tipo diferencial utilizando el algoritmo de filtro de Kalman extendido para el
seguimiento de trayectoria desde la posicion inicial hasta un punto meta, asi como la estimacion
de la posicidn del robot obteniendo su orientacion dada por 6 en radianes y sus coordenadas
en (x, y) en metros, también se calcularon 3 jacobianos es decir, las derivadas parciales del
vector de estado, sefial de ruido y vector de medida respectivamente y dos matrices de

covarianza caracteristicos de la etapa de prediccidn y correccion del EKF.

Se realizé un diagrama cinematico en 2 dimensiones del robot Pioneer P3DX a partir de
las medidas en la hoja del fabricante tanto en una posicién inicial como en un punto después en
el tiempo para la actualizacidén de valores y estado general que se vinculan al filtro de Kalman
extendido como el vector de estado que representa la posicion y orientacion del robot (x, y, 8) y
los cuales dependen directamente de la correccion que se haga en este donde la distancia
minima entre una posicién y otra es de 200mm y el angulo de 0.26 rad, su matriz de control que
esta dada por la velocidad lineal maxima es de 400mm/s ya que con velocidades superiores la
simulacion presenta turbulencias y una velocidad angular maxima para el control del robot es

de 0.9 rad/s.

Se compard el rendimiento de ambos algoritmos encontrando al filtro de Kalman
extendido superior al de Kevin Passino en seguimiento de ruta, evasion de obstaculos y
estimacién de la posicion mas aproximada a la real, el EKF obtuvo un error de 0.037m para la
posicion en "x" y 0.016m en “y” en cambio el algoritmo de Kevin Passino presento errores de
0.398m para "x" y 0.282m en "y" para el escenario 1, también en cuanto al mapa en EKF se
aprecian mejor y de manera mas limpia los obstaculos y la ruta que en el de Kevin Passino, en
cambio en términos del menor tiempo de simulacién el algoritmo de Kevin Passino supera al

filtro de Kalman extendido con una diferencia de 16s : 45ms para el escenario 1y 20s : 25ms en

el escenario 5, ya que puede alcanzar la maxima velocidad permitida por el robot de 1200mm/s.
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CAPITULO VII. RECOMENDACIONES

Para siguientes investigaciones para mejorar el problema que presenta el EKF en cuanto
a velocidad baja se recomienda el poder utilizar un controlador de alto nivel o bien integrar el
EKF con otro algoritmo de estimacién que tome las ventajas de ambos para poder reducir el
tiempo de simulacién de este y por ende hacerlo mas eficiente.

Se recomienda utilizar otros modelos de robots comerciales o industriales, ya sea de tipo
diferencial o parecidos para comprobar el funcionamiento del modelo matematico y conocer los
arreglos de cinematica, matrices y otros aspectos que se necesitarian cambiar para que el

modelo matematico pueda ser adaptado a estos robots.
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