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Resumen

Durante la investigacion se han utilizado los fundamentos matematicos y algoritmicos del
filtro de Kalman para la estimacién de estados, y aplicarlos en la navegacion autbnoma de
robots diferenciales moviles. El robot diferencial es un tipo de robot mévil que se desplaza

utilizando dos ruedas independientes y unidas a un cuerpo.

Como solucion se desarrolld un filtro de Kalman para estimar la posicion y trayectoria de un
robot moévil diferencial, adaptado y optimizado para la navegacion autbnoma de robots
diferenciales méviles. Los datos recogidos de los sensores inerciales, la calibracion y ajuste
de los pardmetros, logran estimar la trayectoria real del robot. A medida que el filtro de

Kalman combina las mediciones y las predicciones, se ajusta los datos en el filtro.

Para planificar una trayectoria el robot recoge datos de velocidad, direccién y se controlan
variando las velocidades de las ruedas izquierda y derecha. Los sensores utilizados para
medir la posicion y el entorno del robot fueron los enconder y, estan sujetos a diversas
fuentes de ruido, la presencia de ruido, incertidumbre y las interacciones dinamicas del
entorno. Existen diferentes fuentes de ruido en un robot diferencial, algunas de las cuales
son las siguientes: Ruido en los sensores, en un robot diferencial es una perturbacion no

deseada que afecta la precision y el rendimiento del robot.

Se construyo un robot diferencial el cual corrige su trayectoria a partir de una trayectoria
referencia mediante la aplicacién del algoritmo de precision, los resultados se validan a

través de la simulaciéon en Matlab-Simulink asi también como del prototipo implementado.

El Filtro de Kalman analiza los datos y ajusta a la trayectoria establecida por el robot. El
filtro de Kalman en la navegacion autonoma de robots diferenciales moéviles no solo
representa un logro cientifico, sino también un salto hacia adelante en el campo de la

robdtica.
Palabras Claves.

Filtro de Kalman, Robot diferencial, Robot Movil, Trayectoria, Matlab-Simulink,

Sensores, Enconder, Estimar, Ruido.
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INTRODUCCION

La robdtica ha ayudado en la automatizacion de muchas actividades. Los robots han
revolucionado multiples procesos industriales para producir productos en masa hace varias
décadas, pero estos robots no son mas que maquinas versatiles que ejecutan un programa
complejo pero fijo. En general, los robots de fabricacion no exhiben inteligencia autonoma.
En su mayoria no son conscientes de su entorno y se utiliza informacion sensorial limitada
durante la operacion. Por lo tanto, se tiene mucho cuidado para que el entorno del robot

sea lo mas predecible posible y logre autonomia. (Angeles, 2003)

La autonomia de los robots depende de hasta qué punto un robot se basa en conocimientos
previos o informacién del entorno para realizar sus tareas. Esta falta de autonomia es una
de las principales limitaciones que deben superarse para permitir que los robots se vuelvan
moviles en un entorno previamente conocido. (SICMA21, 2021). En muchos casos, los
robots se controlan manualmente para moverse desde el origen hasta su destino. Sin
embargo, se han llevado a cabo varios estudios sobre robots autbnomos que han dado
lugar a toda una serie de aplicaciones potenciales. A medida que la tecnologia continta
avanzando, es probable que surjan aun mas posibilidades en diversas areas, mejorando la
eficiencia, seguridad y comodidad en numerosos aspectos de nuestras vidas. (Hilario Lopez
Garcia, 1996)

La navegacién es una tarea compleja que se basa en el desarrollo de una representacién
interna del espacio, basada en puntos de referencia reconocibles y un procesamiento
visual, que puede soportar simultaneamente la auto localizacion continua y una

representacion del destino. (Diaz, 2013)

El analisis de datos se realizé utilizando técnicas estadisticas y herramientas de
procesamiento de datos, permitiendo examinar las estimaciones de estado proporcionadas
por el filtro de Kalman y compararlas con los valores de referencia. El robot primero debera
crear un modelo, este modelo generalmente debe comprender una trayectoria deseada,

con la ayuda de los sensores y asi obtener resultados.
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Los resultados obtenidos fueron discutidos en relacién con los datos obtenidos de los
sensores. Se analizaron los resultados, y se realizaron pruebas sobre la efectividad de
las técnicas basadas en el filtro de Kalman utilizadas en el estudio. Finalmente, se obtuvo

conclusiones fundamentadas a partir de los resultados obtenidos.
En este estudio se detallan los siguientes capitulos:

En el Capitulo I, se presenta descripcion del problema y la solucién del problema del
desarrollo de un algoritmo de estimacion empleando las técnicas basadas en el filtro de
Kalman para la localizacion de un robot mévil, también se da a conocer metodologia y el

alcance del tema propuesto.

En el capitulo Il, se expone el estado del arte, se describe toda la teoria de control desde
los sistemas dinamicos hasta los algoritmos de prediccion en espacio de estados.

El capitulo Ill. Explica la construccion del robot moévil diferencial, el modelado matematico y
la estimacion del filtro de Kalman. Posteriormente, se hace una descripcion general de cada

uno de los componentes electrénicos y mecanicos.

El capitulo IV se describe la simulacién y la comparacion del filtro con su respectivo analisis
de resultados.

En el capitulo V se presenta el andlisis de los resultados del robot implementado.
El capitulo culmina con las conclusiones y recomendaciones anexos y bibliografia.

Se resumieron los resultados mas relevantes y se proporcionaron recomendaciones

practicas para mejorar el sistema de localizacion.
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CAPITULO |

PLANTEAMIENTO DE LA PROBLEMATICA.

Descripcion del problema.

Hoy en dia contamos con maquinas que facilitan las tareas para el ser humano, como la limpieza en
el hogar, el envio de mercaderias en zonas menos transitadas, la inteligencia artificial para la toma
de decisiones, la automatizacién de procesos en la industria, la cuarta revolucion industrial,

inclusive en el direccionamiento de misiles y navegacion en el espacio. (Bonilla, 2018)

Tenemos como ejemplo el robot SWEEP que se comercializan en los supermercados para realizar
la limpieza en el piso de los hogares, también tenemos al dron mensajero de Amazon el Prime Air,
gue esta direccionado a enviar paquetes de hasta 5 libras en un rango de 24km en menos de 30
minutos, (Rubin, 2019) también tenemos a los robots mdviles industriales cuya funcién es cargar
con objetos pesados y enviarlos de un lugar a otro, y tenemos otros ejemplos como el auto

auténomo de Google y el robot espacial Curiosity. (MARTI, 2018)

La mayoria de las funciones anunciadas anteriormente se los puede ejecutar por medio de robots
moviles, que poseen la tecnologia de navegaciéon autdnoma, cuyo fin es que el robot movil se
traslade desde un punto de origen a un punto final, realizando una accién especifica de una manera

segura y eficiente, determinando asi su recorrido y localizacién en un entorno desconocido.

En la actualidad en el pais se utilizan sistemas moviles para obtener informacién especifica
adquirida de los sensores, de distinta naturaleza con diversos fines por ejemplo ubicacién de postes
de alumbrado eléctrico, actualizacién de mapas digitales, etc. El poder contar con un sistema de
estimacion de precisidon contribuird a mejorar la calidad de los datos obtenidos de los sensores.

(Bonilla,2018).
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En el Ecuador la navegacion auténoma estd en vias de desarrollo con respecto al avance
tecnoldgico, una de las razones importantes considerada como una problematica es el control de
la precision, y seguimiento de trayectorias, puesto que todos los robots deben poseer sensores,
tales como: sensores de localizacion, sensores de velocidad, sensores de sonido, sensores de vision,

sistemas de unidades inerciales, odometria, GPS, etc. (Villa Lopez, 2018).

Estos sensores por lo general presentan errores de magnitud en sus variables fisicas. Se requiere
entonces disminuir estos errores de medicidn a través de algoritmos de estimacion de estados que

eviten posibles fallas de lectura en estos dispositivos que son sensibles al ruido. (Santos, 2019).

1.1.2. Problema de localizacion.
El problema de la localizacion es un problema importante. Es un componente clave
en muchos sistemas de robots autobnomos exitosos. Si un robot no sabe dénde esta
en relacion con el entorno, es dificil decidir qué hacer. Lo mas probable es que el
robot necesite tener al menos una idea de donde esta para poder operar y actuar
con éxito. Algunos autores han declarado que el problema de la localizacion de
robots es el "problema méas fundamental para proporcionar capacidades

verdaderamente autonomas a los robots”. (Gustavo Velasco Hernandez, 2019)

El problema general de localizacion tiene una serie de instancias de problemas cada
vez mas dificiles. En el problema de seguimiento de posicion, el robot conoce su
ubicacion inicial. El objetivo de la localizacion es realizar un seguimiento de la
posicion mientras el robot navega por el entorno. Las técnicas que resuelven este
problema se denominan técnicas de rastreo o técnicas locales, ya que el robot no
conoce su posicion inicial. Tiene que localizarse desde cero. Por la presente,
posiblemente necesite poder manejar multiples ideas sobre su ubicacién. (Gustavo

Velasco Hernandez, 2019).

Las técnicas que resuelven este problema de localizaciéon también se pueden utilizar
para resolver el problema del robot. Un factor que complica cada uno de estos
problemas es la dinamica del entorno en el que se desplaza el robot. La mayoria de
las investigaciones sobre localizacion se han centrado en realizar la localizacion en

entornos estaticos.
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Esto significa que el robot es el Unico objeto en movimiento en el entorno.
Obviamente este no es el caso en el mundo real. Los entornos dinamicos contienen
otros. Objetos en movimiento y en estos entornos la localizacion es
significativamente mas dificil, ya que estos otros objetos pueden confundir al robot
acerca de su ubicacion al corromper la informacion utilizada para la localizacion
(Negenborn, 2003).

Se busca abordar un sin numeros de problemas presentes en los robots como son

los siguientes:

e Mapeo de trayectoria: el problema del mapeo de una trayectoria mediante Ia
construccion e implementacidon de un robot mavil diferencial es requerido por que hoy
en dia lograr la autonomia de un robot esta en proceso de desarrollo.

e Localizacidn: La localizacion en la navegacién es un problema a partir de una posicién
desconocida. En donde es dificil estimar la posicidon de un robot.

e Error de estimacion: El error aparece por el ruido presente en los sistemas de lectura y
sensores de medicidn, se debe estimar el estado instantaneo del sistema dindmico lineal
perturbado.

e Adquisicion de datos. Sensores: Los valores de los sensores, muchas veces dan falsas
lecturas, o datos erréneos, o también hay ruidos presentes y es dificil predecir el futuro

valor que deberia dar el sensor.

Justificacion.

Las aplicaciones novedosas de los sistemas auténomos como por ejemplo la entrega de paquetes
con drones o vehiculos sin conductor dependen fuertemente de la precisidn de la ubicacién hacia
donde deben dirigirse, ya que al ser autdnomos no cuentan con un conductor que pueda corregir
posibles errores. En este sentido es importante combinar la informacidn de todos los sensores
presentes en el vehiculo mévil para mejorar la precisién de la ubicacidn actual del robot con
respecto a la ubicacién hacia donde se dirige. La combinacién de localizacidn con seguimiento de

trayectoria es la razdén que permite al robot lograr la autonomia (Campoverde, 2018).

La ubicacion de personas y objetos es una informacion relevante que se la puede utilizar en

distintas aplicaciones. Hoy en dia contamos con tecnologia que nos permite acceder a dicha
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informacién, sin embargo; la exactitud de la informacidon dependera de la precision de los

sensores. (Armada, 2015)

En esta investigacidn, se desarrolla un algoritmo de estimaciéon de Kalman para disminuir los
errores de ruido y los errores generados por el sensor, cuando se mueve una trayectoria
predefinida o en el entorno de una plataforma robética auténoma. Adaptar esto continuamente
podria volverse tedioso y costoso, por lo que proponemos un algoritmo, mediante la odometria

adquirido en el vehiculo auténomo con el que podemos corregir los datos en la salida del sensor

para garantizar que el robot movil mejore su trayectoria.

1.3. Solucién Propuesta.

1.

Robot mévil: El estudio de la localizacidn del robot mévil esta basado en técnica de la teoria del
filtro de Kalman, con el propdsito de la precisién y la confiabilidad de la estimacién del estado
del robot, otorgdndole la capacidad de navegar y orientarse de manera auténoma.
Componentes: En la solucion propuesta el robot cuenta con componentes y algoritmos. Entre
los sensores comunes utilizados en la localizaciéon de robots méviles se encuentran los sensores
de adquisicidn de datos de informacién los enconder y los IMU, que define la orientacidn y el
entorno del robot mavil.

Datos: Los datos obtenidos de los sensores se someten a un filtrado de sefales, donde se corrigen
los errores sistematicos presentados en la lectura de los enconder.

Modelo: La creacién del modelo describe el estado del robot mévil en el transcurso del tiempo,
encierran la dindmica del movimiento del robot, las mediciones de los sensores y las inciertas
perturbaciones externas, este modelo permitird predecir el estado del robot.

Filtro de Kalman: El filtro de Kalman recoge los datos, de los sensores y las predicciones del
modelo, esta estadistica matematica del filtro de Kalman hace que funcione con exactitud,
revelando estimaciones del estado del robot mévil que muestran precisidn y confiabilidad. Asi,
el filtro de Kalman guia al robot, mejora las estimaciones a medida que recoge los datos en
tiempo real.

Estimacion: Se actualiza y corrige las estimaciones del estado del robot utilizando el filtro de
Kalman, lo que permite corregir y adaptar el modelo del sistema, mejorando la precision de la

localizacién, permitiendo que el robot se mueva en su entorno.
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La solucién propuesta también permite realizar pruebas y experimentos para validar su eficacia y
evaluar su desempefio en diversos escenarios. Ademas, los parametros del filtro de Kalman vy los

modelos empleados buscan precision.

El problema de localizacidn mas sencillo es la navegacidn a partir de una posicidn inicial conocida. En
este caso, la solucidn consiste en estimar la posicion final del robot compensando los errores
incrementales de odometria acumulados por sus encoders. En resumen, esta solucién propuesta
abre las puertas a un futuro de autonomia y precisidon, donde los robots mdviles se despliegan en

entornos complejos.

Objetivos

1.4.1. Objetivos generales

Desarrollar un algoritmo de estimacidn para la localizacion y seguimiento de trayectorias de

un robot mdvil diferencial empleando las técnicas basadas en el filtro de Kalman

1.4.2. Objetivos especificos

1.5.

e Formular un modelo cinematico que describa el comportamiento del robot diferencial.

e Desarrollar un estimador de Kalman para la estimacion de la trayectoria realizada por el
robot diferencial

e Simular el modelo matematico y los estimadores con la herramienta Matlab.

e |dentificar la instrumentacién necesaria para la localizacidn del robot para el sistema de
medicion inercial (IMU).

e Validar la respuesta de los estimadores en MATLAB-SIMULINK mediante comparaciones

entre los estimadores.

Metodologia.

En este estudio sobre la estimacion de estados empleando técnicas basadas en desarrollar un
algoritmo de estimacidn para la localizacién y seguimiento de trayectorias de un robot movil
diferencial empleando las técnicas basadas en el filtro de Kalman, se ha seguido una metodologia

de investigacidn rigurosa y cuidadosamente disefiada.
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1. Disefio metodoldgico: La metodologia se ha desarrollado con el objetivo de obtener
resultados confiables y significativos, contribuyendo al avance en el campo de la robéticay la

navegacion autébnoma.

2. Método Hipotético deductivo: La metodologia de investigacion abarcé varias etapas
esenciales para lograr los objetivos planteados. Se incluyeron aspectos como el disefio de
investigacion, la definicion de variables, la recopilaciéon de datos, la implementacién del
sistema de localizacién, las pruebas y validacidn, el andlisis de datos, la discusiéon de

resultados, y las conclusiones y recomendaciones.

3. Método Experimental. El disefio de investigacion seleccionado se adapté a las necesidades
especificas del estudio, considerando si se requeria un enfoque experimental o un disefio de
estudio de caso, entre otros. Esto permitid establecer una estructura sélida para llevar a cabo

la investigacion de manera efectiva.

Se definié un conjunto de variables relevantes para el estudio, incluyendo variables
dependientes e independientes, que permitieron analizar y medir los aspectos clave de la

estimacion de estados en la localizacidon del robot movil.

Medicion: Esto incluyd la seleccidén y configuracién de sensores, asi como la realizacion de

simulaciones, experimentos en laboratorio o pruebas en entornos reales, segun fuera necesario.

Localizacién: La implementacion del sistema de localizacién implicé el desarrollo y la integracion
de técnicas y algoritmos basados en el filtro de Kalman. Esto incluyé la programacion de software,
la configuracion de sensores y la integracion de componentes hardware, segin los requisitos

especificos del estudio.

Validacidn: Se llevaron a cabo pruebas exhaustivas para validar el sistema de localizacion y
evaluar su desempefio en diferentes escenarios. Esto permitié establecer métricas de evaluacién

apropiadas y obtener resultados representativos.

1.5.2. Etapa 1: Disefio del robot
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En la primera etapa se va a implementar un robot mévil auténomo diferencial que pueda
seguir una trayectoria especifica, para su funcionamiento este incluirad sistemas embebidos,

sensores (enconder.) y actuadores (motores).

De los sensores se toman los datos para obtener informacién del entorno ya sea posicion,
velocidad, aceleracion o proximidad, en funcidn de la lectura de los transductores, que son
sefiales eléctricas que ingresan al controlador, para que realicen una funcién especifica

programada por el usuario.

De los actuadores tenemos a los motores que permiten realizar una accién es decir una
ejecucién de los movimientos de su trayectoria, esto permite al robot moverse en distintas

direcciones al entrar en accion.

1.5.3. Etapa 2: Creacién del modelo matematico para estimar los estados del
robot
En la segunda etapa se desarrollard un modelo matematico que describa el robot el cual se lo
modelara en espacio de estados, nos servira para desarrollar los estimadores de Kalman

bayesiano, para predecir las posiciones y las velocidades reales del robot

Se desarrolla el modelo matemético de un robot mévil tipo diferencial, se consideran
las caracteristicas cinematicas, dinamicas y eléctricas del motor. Se realizan algunas
simulaciones empleando Simulink para comprobar el correcto funcionamiento del

modelo.
1.5.4. Etapa 3: Validacion de los datos

Analizar los resultados de los filtros implementados como es el filtro de Kalman vy el filtro
bayesiano (Particulas) para determinar los estados de posicion y orientaciéon del robot
movil autbnomo en cada instante de tiempo, usando el sistema de odémetro basado en
los enconder y asi minimizar los errores entregado por los sensores, cuanto menor es el

error de los sensores los datos serdn mas exactos.
1.6. Alcance.

En Ecuador se utilizan sistemas mdviles para obtener informacion especifica adquiridas
de los sensores, de distinta naturaleza con diversos fines. El poder contar con un sistema

de estimacién de precision contribuira a mejorar los datos obtenidos de los sensores. Los
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robots poseen sensores, tales como: sensores de localizacién, sensores de velocidad,
sensores de sonido, sensores de vision, sistemas de unidades inerciales, odometria, GPS,

etc.

El desarrollo de un algoritmo de estimacién para la localizacibn y seguimiento de
trayectorias de un robot movil diferencial empleando las técnicas basadas en el filtro de
Kalman, que pueda tomar decisiones previamente controladas mediante la deteccion de
sefiales y errores en la lectura definidas por la odometria, basandose en los principios de

la cinematica y dinAmica de un cuerpo mavil.

Para el control y seguimiento de las trayectorias, se pueden trabajar en otros tipos de
estimadores que permitan de manera eficiente encontrar los puntos comunes y criticos en

la eliminacion de todo el ruido presente que causan las malas lecturas de los sensores.

Se pretende identificar los resultados obtenidos de la implementacion a través de un
software de simulacién Simulink, y comprobar los resultados que puedan predecir la

correccion en la implementacion del robot movil.

La aplicacién de la teoria del filtro de Kalman en la estimacién del estado del robot desafia

los limites de lo posible, en la localizacién robdética, la navegacién autbnoma.
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CAPITULO 2.

ESTADO DEL ARTE.

Teoria de control.

Es la accion o el efecto de poder decidir sobre el desarrollo de un proceso o
sistema. También se puede entender como la forma de manipular ciertas
variables para conseguir que ellas u otras variables actien en la forma

deseada. (Hernandez Gavifio, 2010, pag. 2)

Sistemas lineales y no lineales.

Un sistema lineal es aquel que obedece a las propiedades de escala
(homogéneo) y superposicion (aditivo), mientras que un sistema no lineal es
todo sistema que no obedece al menos a una de estas caracteristicas. La
mayoria de los sistemas de la vida real tienen caracteristicas no lineales.
(Hernandez Gavifio, 2010, pag. 118)

Sistema Lineal:
Un sistema lineal la salida debera reflejar los mismos cambios generados en la entrada. Un

sistema invariante en el tiempo es aquel que no depende de cuando ocurre: la forma de la

salida no cambia con el retraso de la entrada.

el 51
e 52
&n sn

Figura: 1 Sistemas lineales invariantes en el tiempo

Los sistemas lineales son aquellos sistemas que estan representado por
ecuaciones diferenciales lineales:

Ecuaciones diferenciales lineales: Son aquellas ecuaciones en donde la
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variable dependiente y todas sus derivadas son de primer grado, es decir la
potencia de todo término funcién de la variable dependiente es uno y ademas
los coeficientes de todos los términos son constantes o si son variables, solo
dependen del tiempo (t), que es la variable independiente. (Hernandez
Gavifio, 2010, pag. 75)

Figura: 2 Sistemas no lineales.

Funcién Transferencia.

Es una expresion matematica que caracteriza las relaciones de “Entrada
— Salida” de sistemas lineales invariantes en el tiempo, se define como
la relacién de la trasformada de Laplace de la salida (Dorf & H.Bishop,
2022, pag. 95)

Sea el sistema lineal invariante en el tiempo definido por la siguiente

ecuacion: ao y"+ a1 y™+ .... +any = bo X"+ b1 X"+ ... +bm x [1]
Aplicando la transformada de Laplace, nos queda

(a0 S"+ a1 S™+ ... +an) Y(S) = (bo S"+ b1 S™+ ... +bm) X(S) [2]

bo Sn + b1 Sn—-1+ ...+bm [ ]
a0 Sn + a1 Sn—1+ ...+an

G(S) =
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Transformada de

Laplace directa

Funcion Funcion

Primitiva Transformada

Dominio de t Dominio de s

De Laplace

Figura: 3 Rango y dominio entre el tiempo y de la frecuencia

2.5. Sistema de control en espacios de estados

El andlisis de espacio de estados es un excelente método para el disefio y
andlisis de sistemas de control. EI método convencional y antiguo para el
disefio y analisis de sistemas de control es el método de la funcion de

transferencia. (Dominguez & Campoy, 2006, pag. 17)

2.6. Anélisis y disefio de variables de estado.
Estado: El estado de un sistema dindmico es el conjunto mas pequefio de
variables llamadas variables de estado tal que el conocimiento de estas
variables en el tiempo t=to (Condicion inicial), junto con el conocimiento de la
entrada para = t0 determina completamente el comportamiento del sistema

para cualquier tiempo.

2.7. Modelo de estado
Consideremos que un sistema de multiples entradas y multiples salidas tiene
ingresa ul, u2 t, ... .... ur (t) y de las salidas y1, y2 ¢, ... .... ym (t) de las
variables de estado x1, x2 t, ... .... xn (t) Entonces el modelo de estado viene
dado por la ecuacion estado y salida. (Dominguez & Campoy, 2006, pag. 12)

d—X—A +Bul4
o - AxtBul4
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Y=Cx+Dul5]

A, B es una matriz de estado de tamafio (n x n)

C es la matriz de salida de tamafio (m x n)

D es la matriz de transmision directa de tamafio (mxr)
X(t) es el vector de estado de tamafo (nx1)

Y(t) es el vector de salida de tamafio (mx1)

U(t) es el vector de entrada de tamafio (rx1)

D

. |

(t)

A OS IR S EO

F 3 y

A

Figura: 4 Sistema de control en variables de estados

Las ecuaciones de estado son un conjunto de n expresiones operativas
simultaneas. Los métodos comunes para resolver ecuaciones algebraicas lineales,
por ejemplo, la eliminacion de Gauss, la regla de Cramer, la matriz inversa, la
eliminaciéon y la sustitucién, pueden aplicarse directamente a ecuaciones

operativas lineales. (Dominguez & Campoy, 2006, pag. 10)

d ~
(s-all) -al2 -aln
[si-A] = -a2l (s-a22) .. -az2n
-anl -an2 .. [s-ann)

~ 4

Figura: 5 Matriz de variables

2.8. Analisis de controlabilidad y observabilidad
Controlabilidad: Un sistema de control es de estado completamente
controlable, si es posible transferir el sistema desde un estado inicial arbitrario
a cualquier otro estado deseado en un intervalo de tiempo finito. (Dominguez
& Campoy, 2006, pag. 132)
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x(0) \(RT}

Figura: 6 Controlabilidad en espacios de estados.

Si se tiene un sistema dado por:

x(k+ 1) = Az(k) + Bu(k)
y(k) = Cx(k) + Du(k)

La variacion del estado solo depende de las matrices Ay B, asi que,
expandiendo el estado hasta n, tenemos que:

z(1) = Az(0) + Bu(0)

2(2) = Az(1) + Bu(1) = A*z(0) + ABu(0) + Bu(1)

2(n) = A%2(0)+ A" Bu(0) 4+ A" Bu(1) + ...+ ABu(n—2) + Bu(n—1)
La expresion anterior se puede escribir en la forma:

[u(n —1)]
u(n — 2)
a(n) - A"x(0)=[B AB A*B ... A"!B] :
u(l)
u(0)

El vector de estados x(k) tiene una dimension de n, de esta forma implica que se deben
generar n ecuaciones simultaneas, y para ello la matriz debe ser igual a n, o sea debe

tener rango completo para afirmar que el sistema es controlable.
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(Dominguez & Campoy, 2006, pag. 198)
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La observabilidad es una propiedad importante de un sistema de control, y la propiedad
de observabilidad juega un papel crucial en muchos problemas de control, como Ia

estabilizacion de sistemas inestables por retroalimentacién o el control éptimo.

Figura: 7 Observabilidad de los estados

Considere un sistema lineal, invariante en el tiempo y de tiempo discreto en la
forma de espacio de estado X(k+1) = A X(k)
en la variable de salida Y(k) = C X(k) , donde X(k) € RN yY(k)€ RN A yC

son matrices constantes de dimensiones. (G.C. Goodwin, 2000-)

X(0) = xo con medicién de salida

X(0) = xo ,desde el n - -vector dimensional X (0) tiene n componentes

desconocidos, se espera que n mediciones son suficientes para determinar Xo

n-1 ,y generar la siguiente secuencia (G.C. Goodwin, 2000- )

¥(0) = Cax(0)

v(1) = Cyx(1) = C;A x(0)
y(2) = Cix(2) = C;Ax(1) = C;A%x(0)

y(n—1) = Cyx(n—1) = C4A}~'x(0)

y(0
y(1
v(2

e M

| y(n — 1)

[nplxl

Cy
CiAy
C,A}

(OF

n—I

i

9 np)xn

x x(0)

Sabemos por algebra lineal que el sistema de ecuaciones algebraicas lineales con

n incognitas tiene solucion Unica si y solo si la matriz del sistema tiene rango n
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2.9. Que es un estimador de Kalman
El filtro de Kalman es un algoritmo de estimacion utilizado en sistemas
dindmicos para combinar mediciones ruidosas con estimaciones previas
para obtener estimaciones mas precisas del estado del sistema.
(Nakhmani, 2020, pag. 105)

2.10. Filtro de Kalman:

Los filtros de Kalman requieren un modelo matematico del sistema que describe
como evoluciona el estado del sistema en el tiempo. Este modelo incluye las
ecuaciones de estado que relacionan el estado actual con el estado anterior y las
ecuaciones de medicién que relacionan las mediciones con el estado

del sistema.

El estimador de Kalman consta de dos etapas principales: la etapa de

prediccién y la etapa de actualizacion.

A. Etapa de prediccion: En esta etapa, se utiliza el modelo de evolucion
del sistema para predecir el estado futuro del sistema. Se estima el
estado y su incertidumbre utilizando la estimacion previa del estado

y la matriz de covarianza del estado anterior

B. Etapa de actualizacion: En esta etapa, se incorporan las mediciones
obtenidas del sistema para corregir la estimacion previa. Se calcula
la ganancia de Kalman, que determina como se ponderan las
mediciones y las estimaciones previas. Luego, se actualiza la
estimacion del estado y su matriz de covarianza utilizando la
ganancia de Kalman y la diferencia entre las mediciones y las

predicciones. El modelo matematico utilizado en el filtro de Kalman
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describe como evoluciona el estado del sistema en el tiempo. En el
caso mas simple, se utiliza un modelo lineal que se puede
representar mediante un sistema de ecuaciones de primer orden. El
modelo puede escribirse en forma discreta utilizando la notacion de
tiempo discreto (S.Grewal & P.Andrews, 2008, pag. 138)

2.11.Modelo y Prediccion del estado.

El modelo de evolucion del sistema se puede expresar de la siguiente manera:
Ecuacion de prediccion del estado:
XK=AK-1 XK-1+BK-1 UK-1 +WK-1

Donde

=

X K-1 -- Es el vector de estado en el instante de tiempo

2. AK-1 - Esla matriz de transicién de estado que describe cémo evoluciona el
estado del sistema desde el instante de tiempo k-1 al instante de tiempo

3. BK-1-- Es la matriz de control que representa la influencia de la entrada de control U K-1

en el estado del sistema. UK-1 es el vector de entrada de control en el instante de tiempo

4, W K-1 -- Es el vector de ruido de proceso que representa las perturbaciones o

incertidumbres en el modelo de evolucién del sistema. (Nakhmani, 2020, pag. 125)
2.12. Ecuacion de prediccién de la matriz de covarianza del estado:
Pc=Ax1 Pka1 Aka'+ Qka
Donde:

1. PK - Es la matriz de covarianza del estado en el instante de tiempo k.

2. Q K-1 -- Es la matriz de covarianza del ruido de proceso que modela la

incertidumbre en el modelo de evolucion del sistema.

Una vez que se ha realizado la prediccion del estado y la matriz de covarianza, se

procede a la etapa de actualizacion utilizando las mediciones disponibles. En esta
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etapa, se calcula la ganancia de Kalman, que determina cémo se combinan las
mediciones y las estimaciones previas para obtener la estimacion corregida del
estado (S.Grewal & P.Andrews, 2008, pag. 144).

2.13. La ecuacion de la ganancia de Kalman se puede expresar de la siguiente

manera.
Kk=Pk H" ( Hc Pk Hc"+Rk)*
Donde:

o Kk Eslaganancia de Kalman en el instante de tiempo k.

e Hx - Esla matriz de observacion que relaciona el estado del sistema con
las mediciones disponibles en el instante de tiempo k-1.

e Rk Es lamatriz de covarianza del ruido de medicion que representa las

incertidumbres en las mediciones disponibles en el instante de tiempo k.

Finalmente, la estimacion actualizada del estado del sistema y la matriz de
covarianza se calculan utilizando la ganancia de Kalman y las mediciones
disponibles. (S.Grewal & P.Andrews, 2008, pag. 397) .

2.14. Ecuacion de actualizacion del estado:
Xk =Xk + Kk (Zk—Hk* Xk)
Donde:

e Zk - Es el vector de mediciones disponibles en el instante de

tiempo k.
e Ecuacion de actualizacion de la matriz de covarianza del estado:
Pk = (I - K[K] * HIK]) * P[k]

Donde: | es la matriz de identidad. - Estas ecuaciones forman la base

matematica del filtro de Kalman y son utilizadas en cada iteracion del



proceso de prediccion y actualizacion para obtener estimaciones mas
precisas del estado del sistema.

TR

Actualizacion de Tiempo

-

(Prediccion)

1
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Figura: 8 Diagrama de flujo de la ejecucion del algoritmo
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2.15. Algoritmos empleados en la estimacion de estados.
La implementacion de los algoritmos demanda sistemas robustos de
procesamiento, lo cual pone en riesgo la operacion en tiempo real del
estimador cuando se desea modelar sistemas dinamicos en plena
operacién. Se propone una metodologia para la estimacion en tiempo
real de pardmetros de sistemas dinamicos lineales mediante el método
del Filtro de Kalman. (Bravo, 2013)

2.15.1. Informacion a priori: Al determinar su ubicacién, un robot tiene

acceso a dos tipos de informacién.

- Primero, tiene informacion a priori recopilada por el propio robot o

proporcionada por una fuente externa en una fase de inicializacioén.
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En segundo lugar, el robot obtiene informacion sobre el entorno a
través de cada observacion y accion que realiza durante la

navegacion.

En general, la informacion a priori suministrada al robot describe el
entorno en el que se desplaza el robot. Especifica ciertas
caracteristicas que no varian en el tiempo y, por lo tanto, se pueden
usar para determinar una ubicaciéon. (Chen., 1999 ). La informacion a
priori puede venir en diferente informacion que se sepan como
ubicacién geografica del entorno, conocimientos previos en base a la

experiencia del programador etc.

- Otra forma de proporcionar informacién a priori al robot es en
términos de relaciones causa-efecto. Dada la entrada de las
observaciones, estos las relaciones le dicen al robot dénde esta.
Posiblemente el robot pueda ajustar estas relaciones causa-efecto

mientras navega por el entorno.

2.16. Informacién a posteriori.
El segundo tipo de informacion a la que tiene acceso un robot es la de navegacion.
informacidn, es decir, informacion que el robot recopila de sus sensores mientras

navegando por el entorno.

Un robot normalmente realiza dos tipos de acciones alternas cuando navega;
conduce o actua en el ambiente, por un lado, y siente el ambiente por el otro. Estos

dos tipos de acciones dan lugar a dos tipos diferentes de informacién de posicién.

Para poder moverse en un entorno, un vehiculo robético tiene un sistema de guia o
conduccién. Un sistema de guia puede consistir en ruedas, pistas en principio
cualquier cosa que haga moverse al vehiculo, estos componentes se denominan
actuadores. Obviamente, el sistema de guia juega un papel importante en el fisico

posicion de un robot. (John C. Doyle, 1992)

El sistema de guia cambia directamente la ubicacién del vehiculo. Sin un sistema de

guia, el robot no se desplaza, lo que hace que localizarse sea mucho mas facil.



2.17.

Suponiendo que un robot tiene un sistema de guia, la forma en que el sistema de
guia cambia la ubicacion contiene informacién valiosa para estimar la locacién,
conocer los efectos de las acciones ejecutadas por el sistema de conduccién da una
indicacion directa de la ubicacién del vehiculo después de la ejecucidon de estos

comportamientos.

Al monitorear lo que realmente hace el sistema de conduccién usando sensores, se
puede estimar el desplazamiento del vehiculo robot. Esto da como resultado
mediciones de posicién relativa, o también a veces denominadas mediciones

propioceptivas.

Las medidas de posicion relativa son medidas que se realizan mirando Unicamente al
robot en si. No se utiliza informacién externa y, por lo tanto, estas mediciones solo
pueden proporcionar informacion relativa al punto donde se iniciaron las

mediciones.

El robot detecta el entorno por medio de sus sensores, estos sensores dan
informacion de la situacion momentanea, llamadas observaciones o mediciones. Esta

informacion describe cosas sobre el entorno del robot en un momento determinado.

Las observaciones realizadas desde el entorno proporcionan informacion sobre la
ubicacién del robot que es independiente de cualquier estimacién de ubicacién
anterior. Proporcionan mediciones de posicion absolutas, a veces también llamadas
mediciones exteroceptivas, para enfatizar que la informacién de estas mediciones

proviene de mirar el entorno en lugar del robot si mismo.

Problema de localizacion del robot

Para el problema de localizacién de un robot mévil, el estado del sistema
corresponde a la posicion del robot. La entrada depende de la configuracion
del robot mévil, en este caso se tiene como comandos de entrada a la
velocidad lineal y a la velocidad angular del robot. EI modelo de movimiento

propuesto es el modelo de movimiento de velocidad. (Anota, 2020).

El problema de la localizacion de robots consiste en responder a la
pregunta ¢Donde estoy? desde el punto de vista de un robot. Esto
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significa que el robot tiene que averiguar su referencia a las
coordenadas X Y la direccion de avance de un robot en un sistema de

coordenadas global. (Gustavo Velasco Hernandez, 2019)

2.18. Mediciones de posicién relativa del robot.

La adquisicién de mediciones relativas también se conoce como calculo de calculo
muerto, que se ha utilizado durante mucho tiempo, ya que las personas comenzaron

a viajar

Originalmente, este es el proceso de estimar la posiciéon de un avién o un barco,
basado Unicamente en la velocidad y direccion de viaje y el tiempo que pasé desde
la dltima posicidon conocida. Dado que las estimaciones de posicién se basan en
posiciones anteriores, el error en las estimaciones aumenta con el tiempo. En
aplicaciones robéticas, las mediciones de posicion relativa se adquieren mediante
edometria o navegacién inercial, mas adelante aborddremos de una manera mas

detallada estos conceptos

CAPITULO 3.

MODELADO DEL ROBOT DIFERENCIAL DE
NAVEGACION.



3.1.

3.2.

Construccioén del robot diferencial.

La construccién de un robot diferencial de navegacion auténoma implica la creacién
de un vehiculo robético capaz de moverse y navegar de forma auténoma en su
entorno. El robot diferencial es un tipo comun de robot mévil que utiliza una
configuraciéon de dos ruedas accionadas independientemente, lo que le permite girar
y moverse en diversas direcciones.

A continuacidn, se presenta una breve explicacion de los componentes clave en la

construccion de un robot diferencial de navegacién auténoma:

Componentes del robot diferencial

Plataforma movil: La base del robot es una plataforma mdévil que proporciona
soporte estructural y espacio para alojar los componentes electrénicos y mecanicos.
Puede ser una estructura de chasis rigida o una plataforma madvil modular.

Ruedas: El robot diferencial utiliza dos ruedas colocadas en los lados opuestos de la
plataforma. Estas ruedas son accionadas por motores independientes, lo que
permite controlar la velocidad y direccién del robot.

Sensores: Los sensores son elementos clave para la navegacion auténoma. Los
robots diferenciales de navegaciéon auténoma suelen utilizar una combinacién de
sensores como:

- Sensores de posicion: Estos pueden incluir encoders en las ruedas para medir
la distancia recorrida y calcular la posicién y velocidad del robot.

- Sensores de distancia: Pueden ser sensores de ultrasonido o infrarrojos para
detectar obstaculos y mapear el entorno del robot.

- Sensores de orientacion: Pueden ser brujulas electrénicas (magnetdmetros) o
unidades de medicién inercial (IMU) para medir la orientacion del robot en
relacion con el campo magnético terrestre o utilizando acelerémetros vy
giroscopios.

- Sensores de Odometria: Pueden utilizar técnicas como la medicién de Ila

velocidad de las ruedas y el deslizamiento para estimar la posicién del robot.

4. Unidad de control: La unidad de control es el cerebro del robot. Puede ser una

computadora embarcada, un microcontrolador o un sistema embebido que procesa

los datos de los sensores, ejecuta algoritmos de control y toma decisiones para guiar
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el robot en su navegacion auténoma.

5. Algoritmos de control y planificacidon de trayectorias: Los algoritmos de control y
planificacion de trayectorias permiten al robot tomar decisiones sobre cémo
moverse y evitar obstaculos en su entorno. Estos algoritmos pueden basarse en
técnicas como control PID, algoritmos de seguimiento de trayectorias o algoritmos
de planificacién de caminos.

6. Actuadores: Ademas de las ruedas motorizadas, los actuadores pueden incluir
sistemas de direccién (como servomotores) y otros dispositivos dependiendo de las
funciones especificas del robot, como brazos robdticos para la manipulacidon de

objetos.

3.3. Disefio del robot

Se desarrollo el disefio del robot diferencial en el software SolidWorks, con las caracteristicas

para colocar los mecanismos fisicos necesarios para el disefo diferencial

Figura: 9 Disefio en 3D del robot diferencial

Seleccionar el sistema embebido de control y la parte técnica de programacion y escoger
los componentes como el controlador, los actuadores y los elementos de instrumentacion,

el sistema de energia, los componentes son los siguientes:

1. PuenteH
2. Tarjeta de control, ES32
3. Actuadores
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4. Encoder
5. Rueda Loca
6. Bateria

>

Figura: 10 Vista frontal del robot.

Figura: 11 Vista de atras del robot diferencial

El robot con traccion diferencial es un vehiculo que utiliza un sistema de transmisién de dos ruedas

independientes, cada rueda esta unida a su propio motor y tiene encoder implementados.
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Figura: 12 Vista lateral del robot

Diagrama de conexion del robot diferencial de navegacién.

Se presentan los componentes electrénicos que conforman el Robot Movil
Diferencial, compuesto por baterias, los encoders izquierdo y derecho,
motores DC derecho e izquierdo, la adaptacién del puente H, un controlador
ESP32, y la armadura de plastico que soportan todas las componentes

incluidas las ruedas
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MOTOR IZD

ESP 32 - , ENCODER 1ZD

VY

BATERIAS

ﬂ i ENCODER DCH

MOTOR DCH

Figura: 13 Esquema electrénico

Componentes electronicos, sensores y actuadores del robot
diferencial de navegacion autonoma.

e Microcontrolador ESP32: El microcontrolador es un dispositivo versatil

y potente que combina un procesador de alto rendimiento y
conectividad inalambrica. Es ampliamente utilizado en proyectos de
IoT y aplicaciones embebidas, ofreciendo una amplia compatibilidad y
un bajo costo.

Motores DC: Controla el movimiento en proyectos basados en
Arduino. Pueden ser controlados en términos de velocidad y direccién
y requieren un circuito de control adicional para conectarse a Arduino
y aprovechar las capacidades de control del microcontrolador.
Enconder: Involucran control de motores, robotica, sistemas de
posicionamiento y mas. Proporcionan una manera precisa de obtener
informacion sobre el movimiento angular, lo que permite un control

MAas preciso y una retroalimentacion en tiempo real.
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Figura: 14 Disco del enconder

¢,Como procesar la informacion el enconder?

el \C,

GND
APhase I
— BPhase M_I1I
5vDC

Figura: 15 Lineas de datos del Enconder

e Enconder: Tiene cuatro lineas una de tierra y una de 5v,1 fase Ay una
de fase B ambas estan desfasadas 90 grados. Estas fases nos ayudan a
identificar el tipo de giro del enconder que puede ser horario antihorario
envian ondas cuadradas de sefial, estas son sefales cuadradas tipos
tacometros de pulsos envian una sefial cuadrada desfasadas 90°.

e Puente H: El uso de un puente H implican el control de motores DC, como
robots méviles, brazos robéticos, vehiculos autbnomos, entre otros, ya
gue brinda un control preciso y flexible sobre el motor en términos de

direccién y velocidad.

Modelado matematico del Robots Moviles de navegacion

El modelo dinamico de un vehiculo terrestre 2D de navegacion
autbnoma es una representacion matematica que describe el

movimiento y comportamiento del vehiculo en un entorno



bidimensional. Esta compuesto por varias partes clave:

Estado del vehiculo: El estado del vehiculo se define por su
posicion (X, y), orientacion (8), velocidad lineal (v) y velocidad angular
(w). Estas variables describen la posicién y orientacion del vehiculo

en el plano xy, asi como su movimiento.

Dinamica del vehiculo: La dinamica del vehiculo se rige por las
leyes de la fisica, como las ecuaciones de Newton. Estas ecuaciones
relacionan las fuerzas y torques que actuan sobre el vehiculo con su
aceleracion lineal y angular. Las fuerzas pueden incluir la fuerza de
traccion de las ruedas, la resistencia del aire y la friccion, mientras

gue los torques pueden provenir de la direccién de las ruedas.

Restricciones y caracteristicas del vehiculo: El modelo también
tiene en cuenta las caracteristicas del vehiculo, como su masa (m),
momento de inercia (l) y las propiedades de los actuadores, como
los motores o las ruedas. Estos parametros influyen en la respuesta
del vehiculo ante las acciones de control y ayudan a predecir su

comportamiento.

Figura: 16 Variables de la caracteristica del vehiculo

Control: ElI modelo dinamico se utiliza para desarrollar algoritmos de

control que permiten al vehiculo tomar decisiones y realizar ajustes en

tiempo real para lograr una navegaciéon autbnoma. Estos algoritmos

pueden utilizar técnicas como el control PID (Proporcional, Integral,

Derivativo) o métodos de control mas avanzados para generar las

> X > X
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fuerzas y torques necesarios para seguir una trayectoria deseada.

T North

(ze(t), zn(t))

East

Figura: 17 Esquema del robot de navegacion.
Leyes de Newton
YF,=mad > Fm -fk=ma ~ a=m2"tk
Donde
Fm — Es la fuerza aplicada por el motor eléctrico del vehiculo

fk —» Es la Fuerza de friccién o de arrastre

A su vez estas fuerzas la podemos calcular de la siguiente manera:

Fm= 240 o 1 :CL—dsz

4

Donde

P — Potencia del motor eléctrico

u(t) —» Posicién del acelerador este coeficiente variaentre 0 a 1
Cd — Coeficiente de arrastre o de friccion

A — Area frontal del vehiculo mas terrestre

L — Longitud entre las distancias entre los ejes de las ruedas

v — Velocidad de vehiculo terrestre
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Por lo que las ecuaciones de aceleracion se pueden expresar de la

Pu(t) Cgq 2
I ——= —=% Av .
siguiente manera:. a= —+t——— mL , también podemos obtener

las ecuaciones de las velocidades del vehiculo terrestre a partir
centro de masa del sistema

v, =V COS 6

vy=Vsin 6

P u(t) _

c
- —Ld Av?
a-=

w = tan (uy(t))

Estas ecuaciones representan la dindmica del robot navegacién la cual podemos

colocar de la siguiente manera

dx
dt v cos @
ay v sinf
gf; =|Pu®) caAv?| - Sistema no lineal
E mv mL
a6 tan (uy (1))
dt
x

a4 .
Donde el vector de estados es X = [,|, las cuales son las posiciones en {x, y}, la
6

velocidad lineal V y la posicién angular 6

Observando las ecuaciones dinamicas de robot podemos apreciar que el sistema
es no lineal lo cual hace que no podamos utilizar el modelo en espacios de estados,
pero este problema lo podemos solucionar implementando un observable o
también llamado modelo lineal de estimacion, para resolver este problema e
implementar el filtro de Kalman vamos a utilizar las ecuaciones de cinematica del

movimiento acelerado uniforme



+2m/s at?
d=vyt+ o
‘,f: =v," +2ad
V>0
a<o Vg = vy + at
Movimiento retardado

Figura: 18 Movimiento Acelerado Uniforme

3.7. Ecuaciones para el observable o estimador de Kalman
El modelo para el estimador de Kalman esta descrito por las siguientes ecuaciones
las cuales se obtienen analizando las ecuaciones de movimiento acelerado uniforme
(1), donde se discretizo el modelo para un tiempo de muestreo igual Ts y las variables
de estados Xk+1, Yk+1, VX K+1 'y Vy K+1 se actualizaran en cada instante de

tiempo Ts
Xk+1=Xk+vkas+% axTS2
Yk+1:Yk+VykTs+% ayTs2
VXK+1=Vxk + axTs

VyK+1=Vyk + ayTs(1)

Forma matricial del estimador de Kalman (2)

Xk+1 1 0 Ts O Xk Ts_z Oz
Vier | _jo 1 0 7s||Ye| |0 T2
VXK+1 10 0 1 0 ka Ts (2) ay
V},K+1 0O 0 0 1 Vyk 0 0
10 0 O . - L .
Zk = 010 0 — Matriz de medicion de estados la cual también es igual

la matriz H
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0.1 O 0 0

0 ) . .
Pk = 0 0 01 0 — La matriz de covarianza del error inicial P se

0 0 0 0.1

coloca de manera aleatoria y con un valor muy cercano a cero, para asignar el
valor de Q, que representa la covarianza de ruido en el proceso, se hace una

busqueda heuristica y se selecciona un valor muy cercano a cero.
Q =0,00001

El ruido en las medidas esta representado por la matriz R. La desviacion
estd indicada por el valor de la precision. La covarianza es igual al

cuadrado de la desviacién estandar. La matriz es diagonal.

ox? 0 0 0
0 o’ O 0 2 ;
R = 0 0 oy o0 |~ Donde o representa la exactitud de la
Vx

2
0 0 0 Oyy
medicion en ese instante de tiempo, lo que significa que por cada iteracién el valor

de R cambiaria

Entonces resumiendo tenemos todas matrices y variables para inicializar nuestro
filtro de Kalman para estimar las trayectorias de robot diferencial de navegacion

las cuales son:

1 0 Ts O
0 1 0 Ts . . .
Ap_1= 00 1 ol Es la matriz de transicidon de estado que describe
0 0 0 1
como evoluciona el estado del sistema desde el instante de tiempo k-1 al instante
de tiempo
152 0
2 15?
By_1= | O 2 | » Es la matriz de control que representa la influencia de la
Ts O
0 0

entrada de control

1 0 0 O
01 0 0

del sistema con las mediciones disponibles en el instante de tiempo k-1.

Zk =HK-1= — Esla matriz de observacion que relaciona el estado
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0 . .
Pk = 0 0 01 0 — Es la matriz de covarianza del estado en el
0 0 0 0.1

instante de tiempo k

Q = 0,00001 — Es la matriz de covarianza del ruido de proceso que modela la

incertidumbre en el modelo de evolucion del sistema

oy’ 0 0 0
0 O'YZ 0 0 . . .
Rk = 0 0 oyl 0 — Es la matriz de covarianza del ruido de
Vx

2
0 0 0 Oyy
medicion que representa las incertidumbres en las mediciones disponibles en el

instante de tiempo k.

u » Kalman >y
filter
> (kalmf) > X
u » y
sys
W > Yt
Y
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Figura: 19 Diagrama de bloques de conexion del modelo dinamico del robot de navegacion y del estimador

de Kalman

Explicacién mas detallada de lo que hara el estimador de Kalman en nuestro proyecto

Algoritmo: Este algoritmo resuelve el problema de manera éptima tomando en cuenta
el ruido (o incertidumbre) presente tanto en las variables medidas (valores entregados
por los sensores) como en las variables de control (variables aplicadas por los

actuadores)
El filtro de Kalman esta basado en las siguientes suposiciones:

El sistema es Lineal y se tiene una ecuacién de estado que describe su comportamiento
dindmico y una ecuacién de mediciéon que describe la relacién entre las variables de

estado y la salida de sensores. Ambas ecuaciones estan descritas en tiempo discreto.
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Time Update Measurement Update
(“Predict”) [ “Correct”)

Figura: 20 Prediccion y Correccion

Se conoce la estadistica del ruido de medicién y del ruido del sistema. Ambos son
independientes entre si, con media igual a cero y distribucion de
probabilidad normal (Gaussiana: La distribucion tiene la propiedad

unimodal un solo maximo y ese maximo concentrada la media).

3.8. Etapas del algoritmo del filtro de Kalman
1. Estado del sistema: El estado del sistema es una descripcion matematica de las
variables que caracterizan completamente el sistema en un momento dado. Puede
ser una combinacidn de variables fisicas, como posicidn, velocidad y aceleracién, o

variables abstractas que representan caracteristicas internas del sistema.

2. Modelo de evolucion del sistema: El modelo de evolucion del sistema describe
como cambia el estado del sistema en el tiempo. Se basa en ecuaciones que
representan las relaciones dindmicas entre las variables de estado. En el caso mas
simple, se puede utilizar un modelo lineal, como un sistema de ecuaciones de
primer orden. Sin embargo, también es posible utilizar modelos no lineales para

sistemas mas complejos.

3. Mediciones: Las mediciones son observaciones del sistema que se obtienen a
través de sensores o instrumentos de medicidn. Estas mediciones pueden contener

ruido y errores debido a limitaciones del sensor o perturbaciones externas.

4. Matriz de covarianza: La matriz de covarianza es una representaciéon de la



incertidumbre asociada con la estimacion del estado del sistema. Proporciona
informacidn sobre la dispersién de las estimaciones y como estan correlacionadas
entre si. Es una herramienta clave para el filtro de Kalman, ya que permite tener en

cuenta la incertidumbre en las estimaciones y las mediciones.

Prediccion: La etapa de prediccion del filtro de Kalman utiliza el modelo de
evolucion del sistema y la estimacion previa del estado para predecir el estado
futuro del sistema. Utiliza las ecuaciones de evolucion del sistema y actualiza la

estimacion del estado junto con la matriz de covarianza asociada.

. Actualizacién: La etapa de actualizacién del filtro de Kalman utiliza las mediciones
disponibles para corregir la estimacion previa del estado. Se calcula una ganancia
de Kalman que pondera la confiabilidad de las mediciones y las estimaciones
previas. Luego, se actualiza la estimacion del estado y la matriz de covarianza
utilizando la ganancia de Kalman y la diferencia entre las mediciones reales y las

predicciones.

. Ganancia de Kalman: La ganancia de Kalman determina cémo se ponderan las
mediciones y las estimaciones previas en la actualizacién del filtro. Esta disefiada
para minimizar el error de estimacidn y tiene en cuenta la incertidumbre de las

mediciones y las estimaciones previas.

Proceso de iteracion: El filtro de Kalman es un proceso iterativo, donde la
prediccidn y la actualizacidn se repiten continuamente a medida que se obtienen
nuevas mediciones. Esto permite una mejora gradual y continua en la estimacidn

del estado del sistema a medida que se incorpora nueva informacion.
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MEDICION

LOS ESTADOS A Mide y compara los
PARTIR DEL valores de los
En esta etapa Reemplaza el sensores que estan
inicializamos modelo en el conectados a la
el modelo en punto salida fisicas del
un punto asignado. robot y las compara
cualquiera con las salidas del
modelo
ACTUALIZACION

S5e adecua Ia
ganancia del filtro
el cual sirve para
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matematico Y
realizar la nueva
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Figura: 21 Secuencia de ejecucién de algoritmo.
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CAPITULO 4
SIMULACION Y COMPARACION DEL FILTRO

Disefio y Simulacion del Filtro de Kalman

La modelacidon y simulacidon de un filtro de Kalman en MATLAB Simulink implica el
desarrollo de un sistema que utiliza este algoritmo para estimar el estado de un sistema
dindmico a partir de mediciones ruidosas. El filtro de Kalman es una técnica de estimacion

dOptima ampliamente utilizada en aplicaciones de control y procesamiento de seiales.

Simulacion del filtro de Kalman en MATLAB Simulink
La Simulacién del filtro de Kalman en MATLAB Simulink generalmente sigue los siguientes

pasos:

1. Definicion del sistema dinamico: Se define el sistema dindmico que se desea
estimar. Esto incluye la especificacién de las ecuaciones de estado y las ecuaciones
de observacién, que describen cémo evoluciona el estado del sistema y cémo se
relaciona con las mediciones.

2. Disefio del filtro de Kalman: Se implementa el algoritmo del filtro de Kalman en
MATLAB Simulink. Esto implica la configuracién de bloques y conexiones en el
entorno de Simulink que representan las etapas del filtro de Kalman, como la
predicciéon del estado, la actualizacion basada en las mediciones y la estimacion
del estado.

3. Generacion de sefiales de entrada: Se generan sefiales de entrada para el sistema
dindmico y se agregan niveles de ruido simulado a estas sefales. Estas sefiales de
entrada seran utilizadas para estimar el estado del sistema mediante el filtro de
Kalman.

4. Simulacién del sistema: Se lleva a cabo la simulacién del sistema completo en
MATLAB Simulink. Durante la simulacidn, el filtro de Kalman estima el estado del
sistema en funcién de las mediciones ruidosas y se generan las salidas
correspondientes.

5. Analisis de resultados: Se analizan los resultados de la simulacién para evaluar la

efectividad del filtro de Kalman en la estimacién del estado del sistema. Esto



puede incluir la comparacién entre el estado verdadero y el estado estimado, la

evaluacion del error de estimacidn y otros analisis relevantes.

En resumen, la modelacién y simulacion de un filtro de Kalman en MATLAB Simulink permite
estimar el estado de un sistema dindmico a partir de mediciones ruidosas utilizando este
algoritmo. MATLAB Simulink proporciona una plataforma conveniente y visualmente intuitiva para
implementar y simular el filtro de Kalman, lo que facilita el analisis y la evaluaciéon de su

desempeiio en diferentes escenarios.
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MAPE DE LAS VARIABLES DE
ESPACIO DE ESTADO
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Mapeo da Simulink A
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Figura: 22: Diagrama de bloque general del Simulink del filtro de Kalman

4.3. Descripcion de cada bloque del cédigo
En esta sesion de cddigo lo que realizo fue la medicidn de las variables de estado tanto
en las posiciones {X, Y} del sistema y la velocidad del robot, y comparamos con la
estimacion dada por el modelo de estados de nuestro estimador de Kalman, donde se
busca que en cada actualizacion el error de la comparacidn entre estas dos respuestas

tienda a Cero.
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ACTUALIZACION DE LAS
VARIABLES DE ESTADO DEL
SISTEMA

Figura: 23 Bloques de variables de estado del sistema
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Figura: 24: Actualizacion y medicion de las variables de estado del sistema

En esta sesidn de cddigo lo que se realizd fue la implementacidn de las cuatro ecuaciones que

describen el modelo real del robot de navegacion auténoma, las cuales son las siguientes.
1. v,=vcos#H
2. vy=vsino

P u(t) _

c
3 > Tdsz
.a=

m

4. o =tan (uy(t))
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Figura: 25 Bloque del modelo dinamico del robot
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Figura: 26 Ecuacion dinamica del robot de navegacion autébnoma

En esta parte del cédigo lo que representamos es el modelo en espacios de

estados del estimador de Kalman considerando el tiempo de muestreo Ts = 1

segundo

SO Om

0 Ts 0 Is* 0
1 0 Ts 2 Ts?
0 1 o Bk=|0 2
0 0 1 Ts 0
0 0
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Figura: 27 Bloque del modelo del espacio de estado KALMAN
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Figura: 28 Modelo de estado del estimador de Kalman

Modelo del estimador de Kalman , covarianza de ruidos de acuerdo a las variables Yy Q.
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Block Parameters: Kalman Filter

Kalman Filter

Estimate the states of a discrete-time or continuous-time linear system. Time-varying systems are supported.
Filter Settings

Time domain: Discrete-Time

B uUse the current measurement y[n] to improve xhat[n]

Model Parameters Options

System Model

Model source:  Individual A, B, C, D matrices

A: [1010;0101;0010; 000 1]
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State estimation error covariance P[0] 10
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G: [1/20;01/2;10;01 @ Time-invariant G
; i i

Figura: 29 Bloque de programacion de filtro de Kalman

En este bloque lo que se realizo fue colocar las matrices de covarianza y desviacion estandar
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Figura: 30 Bloque de covarianza de ruidos del proceso en el tiempo

Ecuaciones de matriz de covarianza de ruidos de las mediones y de los estados
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Figura: 31 Matriz de covarianza de ruidos de las mediciones y de los estados

CAPITULO 5.

ANALISIS DE RESULTADOS.

5. Simulacién y resultados obtenidos
Los resultados del experimento con un robot de navegacién auténoma, se logro realizar
una trayectoria circular utilizando un filtro de Kalman para estimar la posicién y la
trayectoria del robot. Sin embargo, durante las pruebas, se encontré que los sensores del
robot presentaban errores en las mediciones debido a varios factores, como el ruido
mecanico y las interferencias eléctricas, lo cual introdujo cierta incertidumbre en el

conocimiento de la trayectoria real del robot, que era una circunferencia o un circulo.
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Al ejecutarse la trayectoria circular, se observé que la fuerza de friccidn del suelo generaba
ruido mecdanico que afectaba las mediciones de los sensores. Ademas, las vibraciones
mecanicas resultantes del movimiento de las partes y componentes del robot causaban
interferencias eléctricas adicionales, aumentando aun mas el nivel de error en las

mediciones.

Figura: 32 Trayectoria real del robot diferencial de navegacion auténoma.

5.1. Navegacién autébnoma
Durante el experimento con el robot de navegacién auténoma, se encontré con
desafios significativos al tratar con los errores en las mediciones provenientes
de los sensores. Estos errores afectaron directamente la capacidad de predecir
con precision las posiciones en Xy Y del robot, asi como sus velocidades lineales
y angulares. Por lo tanto, predecir la trayectoria real del robot resulté ser una

tarea dificil.

Uno de los principales problemas fue el ruido mecanico presente en las
mediciones de los sensores. La fuerza de friccion del suelo generaba vibraciones
y fluctuaciones en las mediciones, lo que introducia errores significativos en la
estimacion de la posicion y la velocidad del robot. Estos errores se sumaban con

cada nueva medicién, lo que dificultaba la tarea de predecir la trayectoria



precisa del robot.

Ademas, las interferencias eléctricas también jugaron un papel importante en la
incidencia de errores de las mediciones. Las vibraciones mecanicas causadas por
el movimiento de las partes y componentes del robot generaban ruido en las
sefiales eléctricas captadas por los sensores, lo que resultaba en mediciones
imprecisas. Estas interferencias agravaban auin mas la incertidumbre asociada

con la estimacidn de la trayectoria real del robot.

Velocidad [m/s]

c . . y f
Velcidad inesl u
o -

Tiempo

o
=

Velocidad angular [rads]
I T

Velocidad angular w

Figura:

33 Curvas de las velocidades lineal y angular del robot diferencial de navegacién auténoma
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Tiempa

Figura: 34 Curvas de error en la medicién de las sefales del vector posicion {x, y} en cada instante de
tiempo

Sin embargo, para abordar estos desafios y mejorar la precision en la estimacion de Ia
trayectoria del robot, se implementd un filtro de Kalman. Este filtro permitié combinar las
mediciones ruidosas de los sensores con las estimaciones previas y los modelos del sistema

para obtener una estimacidon mas precisa del estado del robot.

5.2.Resultados de las estimaciones predichas por el filtro de Kalman
Inicialmente, al estimar la trayectoria del robot basandose en pocas mediciones de los sensores,
el filtro de Kalman presentdé una estimacion inicial con cierto nivel de error. Sin embargo, a medida
gue se incorporaron mas sefiales de los sensores y el filtro recibié mas informacion, se observd

una mejora significativa en la estimacion del error de medicidn y en la trayectoria real del robot.

En particular, cuando el robot siguié una trayectoria circular, el filtro de Kalman pudo reducir
gradualmente el error de medicidn inicial y proporcionar estimaciones mas precisas y confiables
de la posicion y la trayectoria reales del robot. A medida que se recibian mas mediciones de los
sensores, el filtro pudo ajustar y refinar continuamente la estimacion del estado del robot,
teniendo en cuenta tanto la informacién actual como las estimaciones previas.

El resultado final fue una estimacion cada vez mas cercana a la trayectoria real circular del robot.
El filtro de Kalman demostré su capacidad para compensar los errores de medicién y reducir la

incertidumbre, brindando una estimacién mas precisa y confiable de la trayectoria del robot en



tiempo real.
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El filtro de Kalman se mostré efectivo al estimar la trayectoria de un robot de navegacion

autonoma en forma de una circunferencia. A medida que recibia mas sefiales de los sensores, el

filtro mejord la estimacién del error de medicién y proporcioné una trayectoria estimada mas

cercana a la trayectoria real del robot, lo que permitié un seguimiento mas preciso y confiable en

tiempo real.
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Figura: 35 Estimacion de la trayectoria del robot mediante el filtro de Kalman

El filtro de Kalman actué como un filtro de sefial inteligente que tuvo en cuenta tanto las

mediciones actuales como las estimaciones previas del estado del robot. A medida que recibia

nuevas mediciones, el filtro combinaba esta informacidon con los modelos del sistema y las

mediciones anteriores para obtener una estimacién mds precisa del estado actual del robot.
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Figura: 36 Trayectoria del robot

En cuanto a las vibraciones de las partes mdviles del robot, estas generaban interferencias
eléctricas que también afectaban las mediciones de los sensores. El filtro de Kalman, al aprovechar
su capacidad de adaptarse a las condiciones cambiantes, pudo mitigar gradualmente los efectos

de estas interferencias y mejorar la calidad de las mediciones.
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i h‘ﬂ"}%‘ i H "' ;"'U f“ M ik M{Wil,"‘ i il v%
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Figura: 37 Error en la medicion sefiales de las posiciones en { X,Y}
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A medida que avanzaba el experimento, el filtro de Kalman filtraba eficazmente
todas las sefiales de ruido no deseadas. La estimacion del estado del robot se
volvid més precisa y estable a medida que el filtro aprendia a reconocer y eliminar
los errores sistematicos causados por el ruido mecanico y las interferencias

eléctricas.

£ A0 aq

Velocidad - X [m]

0 100 200 300 400 500 600
Tiempo [s]

Velocidad del Error- Y [m]
& & IS . o ) a =
T

S

= I
Fillro de Kalman: 2.381

o

100 200 300 400 500 600
Tiempo [s]

Figura: 38 Error en la medicion de los sensores de velocidad del robot. Velocidad real del robot (Superior),
Titulo (Inferior)



LXI1

CONCLUSIONES

Como resultado el filtro de Kalman demostrd ser optimo al estimar la trayectoria real de
nuestro robot moévil diferencial, Si se presentaron los errores en las mediciones de los
sensores, producto del ruido mecdnico y vibracién de las partes moéviles, el algoritmo corrigié

estos errores y se pudo predecir con precisién la trayectoria del robot.

El modelo del algoritmo del filtro de Kalman desarrollé una solucién al problema de filtrado
por la presencia de ruidos, esta permitio actualizar los estados a partir de los datos anteriores
logrando resultados con mayor confiabilidad. Con cada nueva medicidn realizada, el filtro de
Kalman traza una nueva trayectoria que se estima con precisién a la trayectoria real del

robot.

El modelo cinematico se utilizé para obtener la posicién de (x, y) del robot, dada la velocidad
angular de cada motor DC. la velocidad lineal y angular propuestas en el robot diferencial,

todas estas variables se utilizaron en el Filtro de Kalman.

Se realizé un prototipo de robot movil para validar los resultados obtenidos del algoritmo y
simulacidn a través de Matlab-Simulink realizando varias pruebas con los enconder para
conseguir la medida de velocidad angular incorporados en el robot durante movimiento del

robot.

El desarrollo de este algoritmo permitid abordar futuras aplicaciones de navegacion
auténoma y mediante el uso de la revision bibliografica realizada y el disefio del robot se

facilitara aplicar conocimientos de control y comparativas con otros tipos de filtro.

El modelo de control utilizado ayudd a resolver la trayectoria del recorrido que se ha trazado
en el robot diferencial, se corrige la trayectoria y se comprueba a través de las graficas

obtenidas en el capitulo IV.
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RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Se recomienda utilizar otro tipo de algoritmo para el filtrado de datos de entrada en el
robot mdvil, tal es el caso del filtro de particulas o un filtro a través de un algoritmo

genético para obtener mayor precision en la lectura de senales.

Se recomienda utilizar una amplia gama de sensores que se acoplen mas a la precisién,
gue ayuden obtener informacidn en la prediccién de trayectorias, y permitan obtener una

mejor resolucidn en la estimacidn de pardmetros del robot.

Se recomienda hallar el modelo del motor DC en funcién de la potencia, la inercia y el
torque, que son las caracteristicas propias del motor para obtener mejores resultados con

los pardmetros en los espacios de estado.

Se recomienda utilizar un medidor de la velocidad real en el robot moévil para que al ser
comparado con la velocidad que proporciona el algoritmo del filtro de Kalman, puedan ser

ajustados a través de las velocidades angulares en funcién del tiempo.
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1.- CODIGO DE PROGRAMACION DEL ROBOT NAVEGACION EN

#include
#if

"BluetoothSerial.h"
!defined (CONFIG BT ENABLED)

///propia de la ESP32
#error Bluetooth 1s not enabled!

enable it
#endif

ANEXOS

EL IDE ARDUNIO

//llamar a la libreria de bluetooth

LXV

[ !defined (CONFIG BLUEDROID ENABLED)

Please run

BluetoothSerial SerialBT;//CONSTRUCTOR

//LECTURA DE ENCODER DE CUADRATURA CON ESP32 DEV KIT VI
String inputString = "";
bool stringComplete =
const char separator =
const int datalLength =

const int
const int

const int Cc3 =
const int c4 = 21;
int PWM1 = 32;

int IN MIA = 33;

int IN MIB = 25;

int PWM2 = 14;

int IN M2A = 27;

int IN M2B = 26;

const int frequency =
const int PWMI CANAL =

const

int PWMZ2 CANAL

const 1int resolution

volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
volatile
unsigned
unsigned
unsigned
unsigned
double
double
double
double

int

int

byte
byte
byte
byte
long
long
long
long

n =0

false;

r r .
4 7

2;//indica el numero de datos a recibir
double data[dataLength]; // Valor regula ciclo de trabajo (PWM)
Cl = 23; // Entrada de la seral A del encoder MI.
C2 = 22; // Entrada de la seral B del encoder MI.
19; //entrada de seales A encoder M2.

//entrada de

500;

0
0;
l.
8

’

; //0 AL 2
; ///numero

seales B encoder MZ2.

55

de pulsos encoder 1
nl = 0;///numero de pulsos encoder 2
ant 0;
act = 0;
antl = 0;///motor 2
actl = 0;///motor 2
lastTime = 0; // Tiempo anterior
sampleTime = 100; // Tiempo de muestreo
lastTimel = 0; // Tiempo anterior m2
sampleTimel = 100; // Tiempo de muestreo m2

int cv=0;//variable de control Ml
int cvl=0,;//variable de control M2
const int R=193.6;//RESOLUCION DE ENCODER
const double constValue=0.6815;///constante para hallar velocidad lineal
float D RUEDAS=0.155;//15,5cm-->0.155m

float Diametro Ruedas=0.0424;//0.0424m-->42.4mm
void IRAM ATTR encoder () {

ant=a

ct;

if(digitalRead (C1)
if(digitalRead(C1l)==0 && digitalRead (C2)==1)act=1;
if(digitalRead(Cl)==1 && digitalRead (C2)==0)act=2;

==0 && digit

u=0.0;//variable para almecar velocidad ml
ul=0.0;//variable para almacenar velocidad m2
V=0.0;//variable para almacenar velocidad LINEAL
w=0.0;//variable para almacenar velocidad ANGULAR

alRead (C2)==0)act=0,;

‘make menuconfig’

to and



if(digitalRead(Cl)==1 && digitalRead (C2)==1)act=3;

//Serial.print ("act: ");Serial.println(act);

//act=PIND & 12;
1f (ant== && act== 1) n++;
1f (ant==1 && act==3) n++;
if(ant==2 && act== 0) n++;
if(ant==3 && act== 2) n++;
1f (ant== && act==2) n--;
1f(ant==1 && act==0) n--;
1f (ant==2 && act==3) n--;
if(ant==3 && act==1) n--;

}

void IRAM ATTR encoderl () {
antl=actl;

if(digitalRead (C3)==0 && digitalRead (C4)==0)actl=0,
if(digitalRead (C3)==0 && digitalRead (C4)==1)actl=1,
if(digitalRead (C3)==1 && digitalRead (C4)==0)actl=2;
if(digitalRead (C3)==1 && digitalRead (C4)==1)actl=3;
//Serial.print ("act: ");Serial.println(act);

//act=PIND & 12;

if(antl== && actl== 1) nl++;
if(antl==1 && actl==3) nl++;
if(antl== && actl== 0) nl++;
if(antl==3 && actl== 2) nl++;
1f (antl== && actl==2) nl--;
if(antl==1 && actl==0) nl--;
if(antl== && actl==3) nl--;

if(antl==3 && actl==1) nl--;

}

void setup() {

pinMode (C1, INPUT) ;
pinMode (C2, INPUT) ;
pinMode (C3, INPUT) ;
pinMode (C4, INPUT) ;
attachInterrupt (digitalPinToInterrupt (C1),
attachInterrupt (digitalPinToInterrupt (C2),
attachInterrupt (digitalPinToInterrupt (C3),
attachInterrupt (digitalPinToInterrupt (C4),
////PINES CONTROL M1
pinMode (PWM1, OUTPUT) ;
pinMode (IN M1A, OUTPUT);
pinMode (IN MI1B, OUTPUT);
///pines control M2
pinMode (PWM2, OUTPUT) ;
pinMode (IN M2A, OUTPUT);
pinMode (IN M2B, OUTPUT) ;
//INICIO APAGANDO LOS MOTORES
digitalWrite (IN MI1A, LOW) ;
digitalWrite (IN MI1B, LOW) ;
digitalWrite (IN M2A, LOW) ;
digitalWrite (IN M2B, LOW) ;
//delay (1000) ;///TIEMPO DE ESPERA
//CONFIGURACION DE PWMS

encoder,
encoder,
encoderl,
encoderl,

CHANGE) ;
CHANGE) ;
CHANGE) ;
CHANGE) ;

LXV

ledcSetup (PWM1 CANAL, frequency, resolution);///CONFIGURAR EL CANAL DEL

PWM CON PARAMETROS FRECUENCIA Y RESOLUCION M1

ledcSetup (PWM2 CANAL, frequency, resolution);///CONFIGURAR EL CANAL DEL

PwWM CON PARAMETROS FRECUENCIA Y RESOLUCION M2
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ledcAttachPin (PWM1, PWMI CANAL) ;//ASIGNO EL CANAL CONFIGURADO AL Ml
ledcAttachPin (PWM2, PWMZ2 CANAL) ;//ASIGNO EL CANAL CONFIGURADO AL M2
SerialBT.begin ("LEONELA") ;//CONFIGURO BLUETOOTH CON NOMBRE "LEONELA 1"
Serial.begin(115200) ;///CONFIGURO VELOCIDAD DE COMUNICACION SERIAL

}

void loop () {

}

1f(SerialBT.available()){

//Serial.print ("cadena>") ;
//Serial.println((char)SerialBT.read()) ;
delay (50) ;

///RECIBIR DATOS POR SERIAL///////////////////////

while (SerialBT.available()) {////SerialBT.available () <<BLUETOOTH,
Serial.available () <COM

}

char inChar = (char)SerialBT.read();
inputString += inChar;
if (inChar == '"\n') {

stringComplete = true;,

}

LSS S S SSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSSS

////////// SI RECIBE DATOS /////////////
if (stringComplete) {

for (int i = 0; i1 < dataLength ; i++){
int index = inputString.indexOf (separator);
data[i] = inputString.substring (0, index).toInt();
inputString = inputString.substring(index + 1);
}
cv = data[0];///almaceno la variable de control PARA EL Ml recibida

en CV

/////// /) /prueba recepcion 2 datos///////// /S S S S S
cvl= datal[l];///almaceno la variable de control PARA EL M2 recibida

en CV1

///imprimir datos recibidos.
Serial.print ("cv>");
Serial.println(cv);
Serial.print("cvi>");
Serial.println(cvl);

//delay (1000) ;
SIS S S S S S S S S S S

if (cv > 0) anticlockwise(cv); else clockwise (abs(cv));///comparacion

valores positivos o negtivos para Ml

if (cvl > 0) anticlockwisel (cvl) ; else
clockwisel (abs(cvl));///comparacion valores positivos o negtivos para M2
inputString = "";
stringComplete = false;
}
if (millis() - lastTime >= sampleTime){ // Se actualiza cada sampleTime
(milisegundos)

computeU();///calcular velocidad Ml
computeUl () ;///calcular velocidad M2
V= (abs (u) +abs (ul)) /2;

w=(abs (u) —abs (ul) ) /D _RUEDAS;
//imprimir por bluetooth



//SerialBT.print ("Velocidad MI1: ") ;
SerialBT.print (V) ;//IMPRIMO VELOCIDAD LINEAL
SerialBT.print (",");

SerialBT.println(w) ;//IMPRIMO VELOCIDAD ANGULAR

LXX

//SerialBT.print ("Velocidad M2 :
");SerialBT.print (ul) ;SerialBT.println (" pulsos"),

//SerialBT.print ("Velocidad lineal ,
") ;SerialBT.print (V) ;SerialBT.printIln (", m/s");

//SerialBT.print ("Velocidad angular ,
") ;SerialBT.print (w);SerialBT.println (", rad/s");

//IMPRIMIR POR SERIAL

//Serial.print ("Velocidad MI1: ");Serial.print(u);Serial.println("

pulsos") ;

//Serial.print ("Velocidad M2: ") ;Serial.print(ul);Serial.printIln("

pulsos") ;

//Serial.print ("Velocidad M2: ") ;Serial.print(ul) ;Serial.println("

pulsos") ;
//SerialBT.println(u) ;

//Serial.print (u);Serial.print(",");Serial.println("2.01");

//SerialBT.println(u);
delay (20) ;
}
}
void computeU(){///MOTOR 1
//u=n;//ASIGANDO PULSOS M1 A u
u= (constValue*n)/(millis() - lastTime) ;//PULSOS
VELOCIDAD LINEAL M1
lastTime = millis{() ;
n=0;
}
void computeUl () {///MOTOR 2
//ul=nl;//ASIGANDO PULSOS M2 A Ul
ul= (constValue*nl)/(millis() - lastTimel) ;//PULSOS
VELOCIDAD LINEAL M2
lastTimel = millis() ;
nl=0;
}
void clockwise (int vel MI1){///HORARIO Ml
digitalWrite (IN MI1A, LOW) ;
digitalWrite (IN M1B, HIGH);
ledcWrite (PWM1 CANAL,vel MI1);
}
void anticlockwise (int vel MI1){//ANTIHORARIO M1
digitalWrite (IN MI1A, HIGH);
digitalWrite (IN M1B, LOW) ;
ledcWrite (PWM1 CANAL,vel MI1);
}
void anticlockwisel (int vel M2){//HORARIO MZ2
digitalWrite (IN M2A, LOW) ;
digitalWrite(INﬁM?B, HIGH) ;
ledcWrite (PWM2 CANAL,vel MZ2);
}
void clockwisel (int vel MZ2){//ANTIHORARIO MZ2
digitalWrite (IN M2A, LOW) ;
digitalWrite (IN M2B, HIGH) ;
ledcWrite (PWM2 CANAL,vel MZ2);
}

CONVERTIDOS

CONVERTIDOS
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2. CODIGO DE PROGRAMACION EM MATLAB Y RAFICAS DEL

FILTRO DE KALMAN
v/ FUNCIONES CREADA PARA GRAFICAR EN 3D EL ROBOT MOVIL

function Mobile Graph=MobilePlot (dx,dy,angz)
global Mobile;
dz=0;

[

% Matriz de rotacidn =z

Rz=[ cos(angz), -sin(angz) 0 0; sin(angz) cos(angz) 0 0; 0 0 1 0;0 0 O
117

Rot TheWholeArm=Rz;

Rot TheWholeArm(1:3,4) = [dx dy dz]';

WheelColor="'qg';

for ii = 1:(length(Mobile.Base))
robotPatch = Rot TheWholeArm*Mobile.Base{ii};
Mobile Graph (tam+ii) =
patch (robotPatch(1l, :),robotPatch (2, :), robotPatch (3, :),BodyColor, 'LineWid
th',1.8);
end

Rot TheWholeArm(1:3,4) = [dx-0.38*sin(angz) dy+0.38*cos(angz) dz]';
tam=tam+ii;

for ii =1:(length (Mobile.Wheel))
robotPatch = Rot TheWholeArm*Mobile.Wheel{ii};
Mobile Graph (tam+ii) =
patch (robotPatch (1, :), robotPatch (2, :), robotPatch (3, :),WheelColor, 'LineWi
dth',1.8);
end

Rot TheWholeArm(1:3,4) = [dx+((0.38+0.1)*sin(angz)) dy-
((0.38+0.1) *cos (angz)) dzl';

tam=tam+ii;
for ii =1:(length (Mobile.Wheel))
robotPatch = Rot TheWholeArm*Mobile.Wheel{ii};
Mobile Graph (tam+ii) =
patch (robotPatch (1, :), robotPatch (2, :), robotPatch (3, :),WheelColor, 'LineWi
dth',1.8);
end.
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3. FUNCION PARA GRAFICAR AL ROBOT EN ANIMACION MOVIL

function MobileRobot

width=1.2;
lth=1;
high=0.3;

radio=0.25;

global Mobile;

base=[19.35 -12.39 0,
18.366 -14.764 0,
16.802 -16.802 0,
14.764 -18.366 0,
12.39 -19.35 0,
9.843 -19.685 0,
9.843 -14.764 O,
-9.843 -14.764 O,
-9.843 -19.685 0,
-12.39 -19.35 0,
-14.764 -18.366 0,
-16.802 -16.802 O,
-18.366 -14.764 O,
-19.35 -12.39 0,
-19.685 -9.843 0,
-19.685 9.843 0,
-19.35 12.39 0,
-18.366 14.764 O,
-16.802 16.802 O,
-14.764 18.366 O,
-12.39 19.35 0,
-9.843 19.685 0,
-9.843 14.764 O,
9.843 14.764 0,
9.843 19.685 0,
12.39 19.35 0,
14.764 18.366 0,
16.802 16.802 O,
18.366 14.764 0,
19.35 12.39 0,
19.685 9.843 0,
18.973 8.297 0,
18.384 6.699 0,
17.922 5.061 O,
17.59 3.391 0,
17.39 1.701 O,
17.323 -0 O,

17.39 -1.701 o0,
17.59 -3.391 o0,
17.922 -5.0061 O,
18.384 -6.699 0,
18.973 -8.297 0,
19.685 -9.843 0]/39.37;
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base(:,1)=width*base(:,1);
base(:,2)=1lth*base(:,2);
zs=high;

for k=l:length (base)-1

Mobile.Base{k}=[base(k,1) base(k,2) base(k,3) 1l;base(k+1,1)
base (k+1,2) base(k,3) 1l;base(k+1l,1) base(k+1l,2) zs 1 ;base(k,1)
base (k,2) zs 11';
if k==length (base)-1

Mobile.Base{ktl}=[base (length (base),1l) base(length (base),2)
base(1,3) 1; base(l,1) base(l,2) base(l,3) 1l;base(l,1) base(l,2) zs
1;base (length (base),1l) base(length(base),2) zs 11';
end
end

Mobile.Base{kt+t2}=[base'; ones(l,length(base))];
Mobile.Base{k+3}=[[base(:,1l) base(:,2) base(:,3)+zs]';
ones (1, length (base))];

x=radio*cos
z=radio*sin (th) ;
y=zeros (l,length(th));

th=0:0.3:2*pi;
(

wheel=[x"'" y' z'+high/2];
zs=0.1;

for k=1l:1length (wheel)-1

Mobile.Wheel{k}=[wheel (k,1) wheel(k,2) wheel(k,3) 1;wheel(k+1,1)
wheel (k,2) wheel (k+1,3) 1l;wheel(k+1,1) zs wheel(k+1,3) 1 ;wheel(k,1) zs
wheel (k, 3) 11';
if k==length (wheel)-1

Mobile.Wheel{k+1l}=[wheel (length (wheel), 1) wheel (length (wheel),h2)
wheel (length (wheel),3) 1; wheel(l,1) wheel (length(wheel),2) wheel(1l,3)
1;wheel(1,1) zs wheel (1, 3) 1;wheel (length (wheel), 1) zs
wheel (length (wheel), 3) 11';
end
end

Mobile.Wheel{k+2}=[wheel'; ones (1, length (wheel))];
Mobile.Wheel{k+3}=[[wheel(:,1) wheel(:,2)+zs wheel(:,3)]"';
ones (1, length (wheel))];

v' CODIGO PARA SIMULAR EL ROBOT DIFERENCIAL DE NAVEGACION AUTONOMO

clear all
close all
clc

% 1) Tiempo
ts=0.1;
t=0:ts:60;



o\
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o

o
o
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o

a=0

Xr
yr(

) Condiciones iniciales
xc (1)=0.6; %Posicion del centro de eje de las ruedas en X[m]
yc(l)=1; %Posicion del centro de eje de las ruedas en Y[m]
phi(1)=pi; %orientacion inicial con respecto al eje x [rad]

) Referencias deseadas

% Trayectoria de un circulo
xrd = 4*cos (0.2*t) ;
yrd= 4*sin(0.2*t);

% Trayectoria de 5 puntas
div=10;

a=1/div; b=1/div; c=1/div; d=1/div; j=3;

xrd = cos(a*t)-cos(b*t).”]j;
yrd= sin(c*t)-sin(d*t) ."k;

xrdp= diff ([0 xrd]); %Posicidn x1
yrdp= diff ([0 yrd]);  %Posicioén yl

.25

(1)=xc (1) +a*cos (phi(1l));

1)=yc(l)+a*sin(phi (1)) ;

for k=l:length(t)

o

4

) Control

%$a) Errores de control
xre (k) = xrd(k) - xr(k);
yre (k) = yrd(k) - yr(k);
e = [xre(k);yre(k)];

%b) Matriz Jacobiana
J=[cos (phi(k)) -a*sin(phi(k));...
sin (phi(k)) a*cos(phi(k))]1;

%c) Matriz de ganancia
K= [120;...
0 11;

%d) Ley de control
hdp=[xrdp (k) ; yrdp (k) 1;

v = inv (J) * (hdp+K*tanh (e));

u(k)=v(1l); $Velocidad lineal de entrada al robot

k=2.

5;

w(k)=v(2); % Velocidad angular de entrada al robot

LXX



[

% 5) Aplicar acciones de control al robot

xrp (k) =u (k) *cos (phi (k) )-a*w (k) *sin (phi (k)) ;
yrp (k)=u (k) *sin (phi (k) ) +a*w (k) *cos (phi (k) ) ;

[

% Hallar posiciones

xr (k+1)=xr (k) tts*xrp (k) ;
yr (k+1)=yr (k) +ts*yrp (k) ;
phi (k+1)=phi (k) +ts*w (k) ;

xc (k+1)=xr (k+1)-a*cos (phi (k+1));
yc (k+1l)=yr (k+1l)-a*sin (phi (k+1));

end
$ Simulacion

pasos=10; fig=figure('Name','Simulacion');
set (fig, 'position', [60 60 980 600]);

axis square; cameratoolbar

axis([-6 6 -6 6 0 11);

grid on

MobileRobot;

Ml=MobilePlot (xr(l),yr(1l),phi(l));hold on
M2=plot (xr(l),yr(l),'b', 'Linewidth',2);
plot (xrd,yrd, 'r', 'LineWidth', 2) ;

for i=l:pasos:length(t)
delete (M1)
delete (M2)
Ml=MobilePlot (xc(i),yc(i),phi(i)); hold on
M2=plot (xr(l:i),yr(l:1),'b"', 'LineWidth', 2);
pause (ts)
end

o)

% Graficas

figure ('Name', 'Errores')

subplot (211)

plot (t,xre, 'linewidth',2), grid on
legend ('Error en x'")

xlabel ('Tiempo'), ylabel ('Error [m]")
subplot (212)
plot(t,yre,'g','linewidth',2), grid on
legend ('Error en y')

xlabel ('Tiempo'), ylabel ('Error [m]")

figure ('Name', "Acciones de control')
subplot (211)

plot(t,u, 'linewidth',2), grid on

legend ('Velocidad lineal u')

xlabel ('Tiempo'), ylabel ('Velocidad [m/s]')
subplot (212)

plot(t,w,'g', "linewidth',2), grid on
legend('Velocidad angular w')

LXX
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xlabel ('Tiempo'), ylabel('Velocidad angular [rad/s]1")

v/ CODIGO PARA GRAFICAR LAS RESPUESTA DEL FILTRO DE KALMAN
EN EL WORKSPACE DE MATLAB

close all
clc

[

% Graficas de los resultados
figure
plot(x(:,1),x(:,2),'k", y(:,1),y(:,2),"'gs", ...
xhat (:,1),xhat (:,2), 'rx"', ...
'LineStyle','-");
grid on
title ('"PREDICION DE LA TRAYECTORIA DEL ROBOT DE NAVEGACION MEDIANTE EL
FILTRO DE KALMAN') ;
xlabel ("X [mm]");
ylabel ('Y [mm]'");
legend ('Posicion Real de Robot', 'Medicion Actualizada
del Filtro de Kalman ', 'Localizacion', 'Mejor sefial');
axis tight;

', '"Estimacion

$Erroes de medicion en la posicion X [m]

n xe = y(:,1)-x(:,1);
% Erroes de medicion en la posicion [m]
nxn =y(:,2)-x(:,2);

o)

% Error de posicidén en X del filtro de Kalman [m]

e xe = xhat(:,1)-x(:,1);

[

% Error de posicién en Y del filtro de Kalman [m]
e xn = xhat(:,2)-x(:,2);

figure;

% Errores de posicién X

subplot(2,1,1);

plot(t,n xe, 'b',t,e xe,"'g');

grid on

ylabel ('Error de posicion - X [m]');

xlabel ('Tiempo [s]');

legend (sprintf ('Medicion:
%$.3f',norm(n_xe, 1) /numel (n_xe)),sprintf('filtro Kalman.:
$.3f',norm(e_xe, 1) /numel (e _xe)));

axis tight;

% Errores de posicién Y

subplot(2,1,2);
plot(t,y(:,2)-x(:,2),'D",t,xhat(:,2)-x(:,2),'k");
grid on

ylabel ('Error de posicion - Y [m]');
xlabel ('Tiempo [s]');
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legend (sprintf ('Medicion:
%.3f',norm(n_xn,1)/numel(n_xn)),sprintf('filtro Kalman:
$.3f',norm(e_xn, 1) /numel (e _xn)));

axis tight;

$GRAFICAS DE LAS VELOCIDADES

e ve = xhat(:,3)-x(:,3); % [m/s] Error de velocidad en X del filtro de
Kalman

e vn = xhat(:,4)-x(:,4); % [m/s] Error de velocidad en Y del filtro de
Kalman

figure;

% velocidad en direccidén en X y su estimacidn
subplot (2,1,1);
plot(t,x(:,3),'b',t,xhat(:,3),"'g");

grid on
ylabel ('Velocidad - X [m]");
xlabel ('Tiempo [s]');

legend ('Actual', 'Filtro de Kalman', 'Localizacion', "Mejor senal');
axis tight;

subplot(2,1,2);

% Estimaticion de error

plot(t,e ve, 'k");

grid on

ylabel ('Velocidad del Error - Y [m]');

xlabel ('Tiempo [s]');

legend (sprintf ('Filtro de Kalman: %.3f',norm(e ve,1l)/numel (e ve)));
axis tight;

3. ETAPA DE CONSTRUCCION DE ROBOT DIFERENCIAL DE
NAVEGACION AUTOMANA.

Figura: 39 Disefio del robot 3D
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Figura: 40 Disefio lateral del robot 3D

Figura: 41 Estructura para sensores impreso 3D
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Figura: 42 Robot con sus componentes.

4. MEDICION Y LECTURA DE LAS SENALES ENTREGADAS POR LOS
SENSORES, ENCODERS, IMU.

Figura: 43 Prueba de datos Obtenidos del robot via Bluetooth
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Figura: 44 Visualizacion de datos obtenidos del robot via Bluetooth

La medicidn y lectura de datos entregados por los sensores en nuestro robot diferencial
de navegacién auténoma.

Estos sensores, encargados de captar la velocidad lineal y angular en tiempo real, nos
brindan informacidn crucial para estimar las trayectorias reales del robot.

Gracias a la aplicacion éptima de un filtro de Kalman, nuestras estimaciones se
perfeccionan, dando lugar a una trayectoria circular impecable.

Estas lecturas de datos, impregnadas de precision y exactitud cientifica, son el cimiento
fundamental que nos permite explorar los confines de la autonomia robética.
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Entrada de datos (desde Serie estandar sobre el vinculo Bluetooth (C

Los datos procedentes del origen de datos actual apareceran abajo segun se reciban.

Datos actuales
TIME CH1 CH2 CH3 CH4 CH5 CHB CHT CHa CHY

19:10:34,77 077 2,11

Informacion histérica

TIME CH1 CH2 CH2 CH4 CH5 CHe CH7 CHa8 CH9
19:10:34,77 077 2,11
19:10:34,67 077 2,02
19:10:34,56 0.8 2,07
19:10:34,46 0,81 2,24
19:10:34,38 0,78 1,98
19:10:34,27 0,78 2,07
19:10:34,16 0.8 2,02
19:10:34,06 08 2,11
19:10:33,98 0,82 2,15
19:10:33,86 0,82 2,15
19:10:33,77 0,82 25151
19:10:33,67 0,81 2,07
19:10:33,56 0,82 2,02
19:10:33,47 0,864 2,15
19:10:33,38 0,86 2,15

Figura: 45 Datos obtenidos Serial
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Figura: 46 Datos obtenidos de velocidad Lineal y Angular.



