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RESUMEN

En el proyecto de investigacion “Disefio e imple-
mentacion de agentes robots, actuando de mane-
ra cooperativa, en una zona colapsada simulada,
como apoyo a organismos de busqueda y rescate
urbano” se disefian diferentes rutas para la busque-
da de victimas, las cuales deben ser seguidas por
cuatro robots con la mayor exactitud posible. Du-
rante el recorrido de las rutas se presentan errores
de odometria, lo que dificulta la tarea del equipo
de rescate. Este trabajo presenta la implementa-
cion del filtro de Kalman para estimar posiciones
y poder corregir los errores en la localizacion de
un robot.

ABSTRACT

In the investigation project “Design and imple-
mentation of robots agents acting cooperatively,
in a simulated collapsed area as support agencies
urban search and rescue” different routes are desig-
ned to search for victims, which must be followed
by four robots as accurately as possible, during the
trip of the routes odometer errors occur, it difficult
the task of the rescue team. This paper presents the
implementation of the Kalman filter to estimate
position and to correct errors in the location of a
robot.
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1. INTRODUCCION

El andlisis matematico de las caracteristicas cine-
maticas y odométricas de una plataforma movil,
permite obtener informacion a cerca de la posicion
de ésta, en donde los angulos de giro y los despla-
zamientos son conocidos en todo instante.

Durante el desarrollo del proyecto de investigacion
se hizo dicho andlisis, y para ejercer el control so-
bre la plataforma y mantenerla una ruta deseada
durante la busqueda de victimas, se implementa el
filtro de Kalman, que es una técnica recursiva que
toma el modelo cinematico y las observaciones de
un sistema, y las transforma en un modelo lineal a
través de la expansion de Taylor para actualizar la
varianza de las mediciones [1], con lo que se de-
terminan los parametros correctos del sistema que
evoluciona en el tiempo. El filtro va prediciendo
y auto ajustdndose con cada nueva medida [2], de
esta forma sera posible corregir los errores y seguir
las rutas correctamente.

El desarrollo de dicha técnica para la plataforma
LEGO NXT se realiza en LabVIEW, ya que este
software brinda una herramienta de estimacion
continua del Filtro de Kalman.

2. METODOLOGIA Y RESULTADOS

La cinematica permite conocer la posicion y orien-
tacion del movil a partir de los parametros fisicos
de la plataforma y determina expresiones matema-
ticas que permiten conocer el comportamiento del

Figura 1. Plataforma diferencial
Fuente: LEGO Mindstorms
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movil a partir de la posicion y orientacion final. [3]

Enlafigura 1 se muestra la plataforma con traccion
diferencial a la cual se le hace el modelo cinema-
tico.

El desplazamiento total y la orientacion de la plata-
forma estan dados por las ecuaciones (1) y (2) res-
pectivamente, en donde se presentan expresiones
generales aplicando todas las constantes corres-
pondientes para la plataforma donde Xm, y 0, y
son el desplazamiento y la orientacion de la rueda
izquierda, Xm,y 6,y son el desplazamiento y la
orientacion de la rueda derecha y b la distancia
entre las dos ruedas.

_ Xmp—Xmp _

AD 0,0244(6; + 6) (D

_ Xmy—Xmp _

Ag =R = 0,2856(6; — 6g) @)

Un sistema que esta permanentemente registrando
la distancia recorrida, describe la evolucidén tempo-
ral de la localizacion de una plataforma moévil en
funcién de sus propias variables como se muestra
en la ecuacion (3).

X(k+1)=f(X(k), U(k)+v(k) 3)

Donde X(k+1) es la posicion estimada, X(k) es la
posicion actual, U(k) es la entrada del sistema y
es el vector de errores sistematicos y v(k) no siste-
maticos que pueden ser asociados a la plataforma
movil.

La entrada del sistema U(k) se encuentra determi-
nada por la ecuacion (4), donde AD(k) es la dis-
tancia recorrida por la plataforma en un intervalo
(t, Ly )) y AO(k) es la variacion de la orientacion
en el mismo intervalo.

Uk)=[AD(k) AB(K)]" “4)

La caracterizacion del vector de erro-
res de estado v(k) para la plataforma movil,
es asumido como v(k)=N(0,Q(k)), donde QO(k) es el
error caracteristico de estado de la plataforma. Este
error se encuentra dado por la ecuacion (5), donde
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puede observarse que los errores no son colineales.

kn(D(k)cosa(k)) 0 0
e = 0 k(D) sina(k)) 0 (5)
0 0 kpg(D(k)) + kg(8(k))

Siendo £, el coeficiente de error de traslacion de la
plataforma relativo a AD y expresado en [/ ]| ;
k, el coeficiente de error de rotacion de la platafor-
ma relativo a AD y expresado en  [*%/ ], ;yk,
el coeficiente de error de rotacion de la plataforma
relativo a AO y expresado en  [*%/_].

Teniendo en cuenta los procesos de experimenta-
cion realizados para los movimientos individuales
y para un movimiento combinado, a partir de una
serie de aproximaciones lineales, como minimos
cuadrados, se pudieron determinar que los tres co-
eficientes con mejores resultados fueron: k,=0.5,
k,,=0.08, k,=0.3.

Con el modelo cinematico ajustado para las condi-
ciones de pruebas requeridas por el proyecto de in-
vestigacion “Diserio e implementacion de agentes
robots, actuando de manera cooperativa, en una
zona colapsada simulada, como apoyo a organis-
mos de busqueda y rescate urbano” y el modelo
odométrico vectorial mostrado en la ecuacion (6),
se realizaron pruebas a la plataforma. Como zona
de pruebas fue usado el coliseo de la Facultad Tec-

nologica de la Universidad Distrital Francisco José
de Caldas en donde se realiz6 la simulacion de una
zona colapsada [3].
x(K) + D(k) cos (0.(k) +22)
=|¥00+ D) sin (600 +22) |+ v(ie)
6 (k) + 2%

2

Y(k+1)
8(k+1)

(6)

[X(k+ 1)

Se implemento6 un algoritmo de bisqueda de obs-
taculos que permitiera evitar colisiones mediante
la utilizacion de sensores ultrasdnicos y asimismo,
mediante los modelos de cinemadtica y odometria,
se pudo establecer rutas de navegacion para la pla-
taforma movil por su entorno (figura 2).

En la figura 3 se muestra el resultado de la imple-
mentacion de una ruta predeterminada a la plata-
forma.

Como se observa en la figura 3, el robot no sigue la
trayectoria correctamente; y es aqui donde se debe
implementar el filtro de Kalman.

El filtro de Kalman calcula el estado del proceso en
un instante y obtiene informacion (se realimenta)
de la medida. Por tanto, las ecuaciones del filtro
se pueden clasificar en dos tipos: actualizacion del
tiempo (prediccion) y actualizacion de las medidas
(correccion) [2].
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Figura 2. Modelo de exploracion de obstaculos a partir de la generacién de trayectorias implementado en LabVIEW [3].

Fuente: Elaboracion propia
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Figura 3. Resultado obtenido para el seguimiento de una
ruta predeterminada teniendo en cuenta los erro-
res odométricos presentes en la plataforma movil
[3].

Fuente: Elaboracion propia
Fase De Prediccion:

En esta fase se calcula la estimacion, es decir, la
posicion en que se encontrara la plataforma segiin
el modelo cinematico y odométrico como se mues-
tra en ecuacion (7) [4].

X(k+1)=AX(k)+BUK)+v(k) (7)

Donde y se calculan como jacobianos de la fun-
cion del sistema:

Para A4:
fe=X,,, X, FAD cos(6+A%)

=Y., =X TAD sin(0+A"/)
fH:@(kH):e +

k
Ag
1 0 —ADsin (3 + 7)

A= AB
01 ADCDS(9+7)

0 0 1

Para B:

AB
fx =Xy =X+ (AD + D) cos (6’ + (7 + 6.’_‘\3))

AG
f¥ =Y =X, + (AD +£D) sin (6’ + (7+ EAB))
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A8
O =01 =0,+ (7+ me)

cos (B + %) —ADsin (8 + ﬁ)
2 2
A= sin(B +E) AD cos (9 +E)
2 2
0 1
Estas son las ecuaciones del filtro de Kalman que
se van a aplicar para calcular la posicion de la pla-
taforma movil que incorpora los modelos de odo-
metria y localizacion. El sistema de odometria nos
da los incrementos en la posicion del punto central
del movil respecto de unos ejes de referencia fijos,
estos incrementos se tomaran como entradas direc-
tas al sistema. [5]

En la fase de estimacion también se obtiene la ma-
triz de covarianza del sistema, la cual almacena el
error general del mismo y estd dada por la ecuacion

®).
P(k+1)=A P A+B 0B, (®)

Donde P ="/, siendo o es la varianza de las medi-
das tomadas y k es el numero de medidas tomadas
y O, elerror caracteristico de estado de la platafor-

ma expresado en la ecuacion (5)
Fase De Correccion:

En esta parte del filtro se corrige la posicion de la
plataforma con la informacion que se recibe de los
sensores; esta informacion esta representada por la
ecuacion (9) [1].

2(k)=HX (k) +w(k) )

Donde es el jacobiano en funcion de la medida, y
considerando que se mide directamente la posicion
y la orientacion del robot, se tiene:

H=0
H =y
H o

Por tanto
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w(k) , es el error asociado al sistema de medicion.

En la correccidon también se incorporan las medi-
das tomadas por los sensores al estado anterior-
mente estimado asi:

X(k+1)=X +K, (Z,-H(X, 0))

Posteriormente se actualiza la matriz de covarian-
zas, es decir se actualiza el error [5]:

P(k):(['KK H]()P(K+])

Y finalmente se obtiene la matriz de ganancias del
filtro de Kalman, que contiene la nueva observa-
cion influenciada por el error entre la estimacion y
la medida. [6][7][8].

K(k) :P(K+1) HKT (HK PK HKT+RK) v
Donde R =E(w(k) w(k)")

Para implementar el filtro de Kalman en LabVIEW
fue necesario adaptar las ecuaciones del sistema a
la herramienta; en la figura 4 se muestra el VI que
calcula la estimacion del filtro.

Output y(t)
Input u(t) ————

Stochastic State-Space Model == o=
Second-Order Statistics Moi, ., ==
Initial State Estimate xhat...
Initial Estimation Errar Co,,, =

Estimated Output yvhat(t)
= Estimated State xhatit)
| “==Estimation Error Covariance...
E==kalman Filter Gain L(t)

Figura 4. VI filtro de Kalman en Labview.
Fuente: Elaboracion propia

Donde y(t) es la entrada del sistema, es decir, las
mediciones de los sensores; u(t) es el estado ini-
cial del sistema (para el célculo de la matriz de
covarianza no importa el estado inicial, puede ser
cualquiera [5]); Stochastic State-Space Model es
el modelo del sistema; los jacobianos calculados,
entradas y mediciones; Second-Order Statistics
Noise es el modelo asociado al error del sistema y
al error en las medidas; yhat(t) entrega el valor del
estado estimado, xhat(t) entrega el modelo estima-
do, Estimation error retorna el error de covarianza
y L(t) es la matriz de ganancias del filtro [9].

Una vez identificadas las entradas y salidas de fil-
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Figura 5. SubVI de la dinamica del sistema (Jacobiano A)
Fuente: Elaboracion propia

tro, se construyen las matrices que ingresan al sis-

tema; A (figura 5), B (figura 6) y matrices (figura 7)

Las entradas del sistema estan dadas por X, Yy O,
los cuales dependen de la lectura de los sensores
(encoders y compas). Para esto se tienen dos Sub-
Vs para la distancia (D) y el angulo (Theta) (figura
8y figura 9).

Después de construir el modelo del sistema y el
modelo del error, se implementa el filtro de Kal-
man (figura 10).

Para observar la respuesta del filtro se tomaron

Figura 6. SubVI de las entradas del sistema (x, y, ©)
Fuente: Elaboracién propia

pruebas con trayectorias aleatorias; a continuacion
se muestran dos de ellas. En la primera (figura 11)
la plataforma se detiene en tres ocasiones; la tra-
yectoria superior es la real y la inferior es la res-



 investigacion

BT

Figura7.SubVIC,D,H,Ry G
Fuente: Elaboracion propia

Figura 8. SubVI D

Fuente: Elaboracién propia

Figura 9. SubVI ©
Fuente: Elaboracion propia

puesta del filtro que resulta ser muy similar a la
real, lo que indica que los valores de ruido son muy
parecidos a los verdaderos.

En la figura 12 se obtiene el error en la estimacion
tomando los valores de las senales y restandolos.

En la segunda prueba (figura 13) la plataforma
no se detiene mientras navega por el entorno y de
igual forma que en la prueba 1. La respuesta del
filtro (inferior) es muy similar a la trayectoria real
del robot (superior). En la figura 14 se muestra el
error de la estimacion para esta prueba

=

Figura 10. Implementacion del filtro de Kalman.
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Fuente: Elaboracién propia
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Figura 11. Respuestas del filtro de Kalman — prueba 1
Fuente: Elaboracion propia

3. CONCLUSIONES

En el desarrollo del proyecto “Diserio e imple-
mentacion de agentes robots, actuando de mane-
ra cooperativa, en una zona colapsada simulada,
como apoyo a organismos de busqueda y rescate
urbano” fue necesario aplicar el filtro de Kalman

0

Figura 12. Error en la estimacion de la prueba 1
Fuente: Elaboracion propia

Figura 13. Respuestas del filtro de Kalman — prueba 2
Fuente: Elaboracién propia
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o 4

Figura 14. Error en la estimacion de la prueba 2
Fuente: Elaboracion propia

para mejorar el proceso de localizacion del robot
sobre la zona de exploracion, ya que para algunas
técnicas de rescate se siguieron rutas predefinas y
los errores de odometria podrian ocasionar lecturas
incorrectas durante la bisqueda de la victima. La
técnica recursiva del filtro de Kalman permitié es-
timar la proxima posicion de la plataforma correc-
tamente con el ruido presente en el entorno.

Una vez corregidos los problemas de localizacion
de cada plataforma; se realizard una comunicacién
ordenador robot con el objetivo de monitorear la
posicion de éste en instantes de tiempo determi-
nados, lo cual permitira dirigir a las plataformas a
puntos especificos en el entorno; ademas, se desa-
rrollaran algoritmos de fusién sensorial implemen-
tados sobre LabVIEW y el mismo ladrillo NXT,
que redundaran la informacion para hacer una esti-
macidn aun mas exacta.
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