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Resumen

En el proyecto de investigacion Diserio e implementacion de agentes robots, actuando
de manera cooperativa, en una zona colapsada simulada, como apoyo
a organismos de biisqueda y rescate urbano, se planearon diferentes
rutas para la busqueda y rescate de las victimas, las cuales eran
seguidas por los agentes, presentandose errores de localizacion
debidos a las condiciones fisicas de las plataformas. En este arti-
culo se presenta la implementacioén del filtro de Kalman en una
plataforma mévil Lego NXT con el software LabVIEW, para es-
timar la posicién y corregir los errores de localizacion.
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Abstract

In the investigation project Design and implementation of robots agents ac-
ting cooperatively, in a simulated collapsed environment as organisms support
urban search and rescue, different routes were planned for the search and
rescue of victims, which were followed by agents, posing localization
errors due to the physical conditions of the platforms.

This article presents the implementation of the Kalman filter on a mobi-
le platform Lego NXT with LabVIEW software to estimate the position

and location correct errors.

Keywords

Odometry, estimation, Kalman filter, LabVIEW.

1. Introduccion

Conocer la posicion y orientacion de una
plataforma movil en todo instante, es posible
haciendo el andlisis matematico de sus ca-
racteristicas cinematicas y odomeétricas; sin
embargo, localizar un robot haciendo uso de
dicho anélisis, es decir utilizando un método
incremental, genera inconvenientes debido
a la acumulacion de errores a lo largo de la
trayectoria; haciéndose necesario utilizar un
método de correccion que permita ajustar el
recorrido de la plataforma de forma peri6-
dica. En este caso se implementa la técnica
recursiva del filtro de Kalman, que toma el
modelo cinematico y las observaciones de
un sistema y las transforma en un modelo li-
neal a través de la expansion de Taylor para
actualizar la covarianza de las mediciones
[1], con lo que se determinan los parametros
correctos del sistema que evoluciona en el
tiempo. El filtro va prediciendo y auto ajus-
tandose con cada nueva medida [2], de esta
forma es posible corregir los errores y seguir
las rutas establecidas para la busqueda y el
rescate de victimas correctamente.

El desarrollo de esta técnica recursiva se rea-
liza en LabVIEW, el cual brinda una herra-

REVISTA VINCULOS Vor. 10 ® Numero 1 ® - ENERO - JUNIO DE 2013

mienta de estimacién y un médulo de pro-
gramacion para el Lego NXT.

2. Determinacion de parametros

2.1 Modelo cinematico

Figura 1. Plataforma diferencial

Fuente: elaboracion propia.



ENERO - JUNIO DE 2013
VOLUMEN 10 ® NUMERO 1

LEIDY YoLAaNDA LoPez Osorio, GiovaNNi RODRIGO BERMUDEZ BOHORQUEZ

En la figura 1 se muestra la plataforma con
traccion diferencial a la cual se le hace el mo-
delo cinematico. El desplazamiento total y la
orientacion de la plataforma estdn dados por
las ecuaciones (1) y (2) respectivamente, en
donde se presentan expresiones generales
aplicando todas las constantes correspon-
dientes para la plataforma donde y son el
desplazamiento y la orientacién de la rueda
izquierda, son el desplazamiento y la orien-
tacion de la rueda dererecha y b la distancia
entre las dos ruedas.

Q(k)
ky(D(k) cos 8(k)) 0 0
= 0 kp(D(k)siné(k)) 0
0 0 kpa(D(K)) + ky(B(K))

®)

Siendo el coeficiente de error de traslacion
de la plataforma relativo a AD y expresado
en [ 2]; el coeficiente de error de rotaciéon de
la plataforma relativo a AD y expresado en
[?]; y el coeficiente de error de rotacion de la
plataforma relativo a A0 y expresado en [ 7.

Teniendo en cuenta los procesos de experi-

Xmy — Xm i6 i imi
Ap = T R _ 0,0244(6, + 67) (1) .mer.ltehlaon realizados para lqs glov1m1entqs
2 individuales y para un movimiento combi-
Xm, — Xm nado, a partir de una serie de aproximacio-
g=—1r " % _02856(6,—6z) (2 4 e

b

2.2 Modelo odometrico

Un sistema que estd permanentemente re-
gistrando la distancia recorrida describe la
evolucion temporal de la localizacién de una
plataforma movil en funcién de sus propias
variables como se muestra en la ecuacion (3).

X(k+1) = f(X(K), UK)) + v(k) 3)

Donde (k + 1) es la posicién estimada, () es
la posicion actual, () es la entrada del siste-
may () es el vector de errores sistemédticos y
no sistemdticos que pueden ser asociados a
la plataforma moévil. La entrada del sistema
() se encuentra determinada por la ecuacién
(4), donde A () es la distancia recorrida por

nes lineales, como minimos cuadrados, se
pudieron determinar que los tres coeficien-
tes con mejores resultados fueron: = 0,5, =
0,08, =0,3.

Con el modelo cinemético ajustado para
las condiciones de pruebas requeridas por
el proyecto de investigaciéon “Diserio e im-
plementacion de agentes robots, actuando de
manera cooperativa, en una zona colapsada si-
mulada, como apoyo a organismos de biisqueda
y rescate urbano” y el modelo odométrico
vectorial mostrado en la ecuacion (6), se rea-
lizaron pruebas a la plataforma. Como zona
de pruebas fue usado el coliseo de la Facul-
tad Tecnolégica de la Universidad Distrital
Francisco José de Caldas en donde se realiz6
la simulacién de una zona colapsada [3].

8ik)
la plataforma en un intervalo (, +1) y A () *(k) + D (k) cos (a(kj +T)
es la variacién de la orientaciéon en el mismo igi: 3 = |y + DRy Sm( a(k) + @) +v(k)
intervalo. a(k+ 1) 2,
8(k) + B(Tk)

U(k) = [AD(k) A8(K)]T 4)

La caracterizacion del vector de errores de
estado () para la plataforma mévil, es asu-
mido como () = (0, ()), donde () es el error
caracteristico de estado de la plataforma.
Este error se encuentra dado por la ecuacion
(5); donde puede observarse que los errores
no son colineales.

(6)

Se implement6 un algoritmo de busqueda
y evasion de obstaculos, mediante la utili-
zacion de sensores ultrasonicos y asimismo,
mediante los modelos de cinematica y odo-
metria se conocieron los desplazamientos de
la plataforma y se establecieron rutas de na-
vegacion (figura 2).
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Figura 2. Modelo de exploracion de obstaculos a partir de la generacion de trayectorias

implementado en LabVIEW
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Fuente: [3].

En la figura 3 se muestra el resultado de la
implementacién de una ruta predetermina-
da a la plataforma.

Como se observa en la figura 3, la platafor-
ma no sigue la trayectoria correctamente de-

bido a los errores de odometria que aumen-
tan constantemente y se van acumulando
con cada desplazamiento.

Es aqui donde se implementa el filtro de Kal-
man, que estimara los parametros correctos

Figura 3. Resultado obtenido para el seguimiento de una ruta predeterminada teniendo
en cuenta los errores odométricos presentes en la plataforma movil

44

Fuente: [3].
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del robot tomando la informacién prove-
niente de los sensores.

3. Fases e implementacion
del filtro de Kalman

El filtro de Kalman calcula el estado del pro-
ceso 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 (predic-
cion) y actualizacién de las medidas (correc-
cioén) [2].

3.1 Fase de prediccion (t2)

En esta fase se calcula la estimacion, es decir,
la posicion en que se encontraré la platafor-
ma segin el modelo cinematico y odométri-
co como se muestra en (7) [4]

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

Donde A y B son matrices dindmicas que se
calculan como jacobianos del sistema:

Para A:

A6
fx = Xeyy = Xy +AD cos (e +7)

. Ag
fy =Y, =X, +ADsin (6‘ +T)

A8
fO =06y, =06 T

10 —ADsin(B +ﬁ)

3
A=
0 1 aocos(e +2—3)
0 1

Para B:

A8
fx = Xy = X, + (AD + £D) cos (9 + (T+ sﬁ@))

AB
£y =Yey =X, + (AD + D) sin (e + (T + sﬁﬂ))

Ag
f@ = 3k+l = 3;, +(T+ EM})

Las anteriores son las ecuaciones del filtro
de Kalman que se van a aplicar para calcu-
lar la posiciéon de la plataforma moévil que
incorpora los modelos de odometria y loca-
lizacion. El sistema de odometria nos da los
incrementos en la posicion del punto central
del moévil respecto de unos ejes de referencia
fijos, estos incrementos se tomaran como en-
tradas directas al sistema. [5]

En la fase de estimacién también se obtiene
la matriz de covarianza del sistema, la cual
almacena el error general de esta y estd dada
por la ecuacion (8).

P(k+1) = AxPeA" +BxQuB™  (8)

Donde =2, siendo es la varianza de las medi-
das tomadas y es el numero de medidas to-
madas y el error caracteristico de estado de
la plataforma expresado en la ecuacién (5)

3.2 Fase de correccion

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

z(k) = HX(k) + w(k) )

Donde () es el error asociado al sistema de
medicién y es el jacobiano en funcién de la
medida, y considerando que se mide direc-
tamente la posicion y la orientacién del ro-
bot se tiene:

Hﬂ =0

H,=y

Hy=x
Por tanto

H=l0 1 0

0 01

100]

En la correccién también se incorporan las
medidas tomadas por los sensores al estado
anteriormente estimado asi:
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Figura 4. VI filtro de Kalman en LabVIEW

Output y(t)

Input u(t) f

Estimated Output yvhat(t)

Initial State Estimate xhat. .. —I
Initial Estimation Error Co...

Stochastic State-Space Model m
Second-Order Statistics Noi...

:L:Estimated State xhat(t)
Estimation Error Covariance...

—=Kalman Filter Gain L(t)

Fuente: elaboracion propia.

X(k+1)=X¢ + K (2 — H(X:, 0))

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

P(k)=(I- KKHK)P(K+1}
Y finalmente se obtiene la matriz de ganan-
cias del filtro de Kalman, que contiene la

nueva observacion influenciada por el error
entre la estimacion y la medida. [6][7][8].

K(k) = P(I(-{-J.}HKT(HKPKHHT + RH] -t
Donde R, = E(w(k)w({k)™)

3.3 Implementacion

Para implementar el filtro de Kalman en el
software LabVIEW de National Instruments,
fue necesario adaptar las ecuaciones del siste-

Figura5. SubVI de la dinamica del sistema
(Jacobiano A)

ma a la herramienta; en la figura 4 se muestra
el VI que calcula la estimacién del filtro.

Donde y(t) es la entrada del sistema, es de-
cir las mediciones de los sensores; u(t) es el
estado inicial del sistema (para el calculo 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 medi-
ciones; Second-Order Statistics Noise es el
modelo asociado al error del sistema y al
error en las medidas; yhat(t) entrega el va-
lor del estado estimado, xhat(t) entrega el
modelo estimado, 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 filtro, se construyen las matrices que in-
gresan al sistema; A (figura 5), B (figura 6) y
matrices (figura 7).

Figura 6. SubVI de las entradas del sistema
xy,6)

o
e
Bt
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m

+ 4 4

|
w
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=

=

Fuente: elaboracion propia.
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Figura7. SubVIC, D, H,Ry G Figura 8. SubVI D
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Fuente: elaboracion propia. Fuente: elaboracién propia.

Las entradas del sistema estdn dadas por X,

Y y 0, los cuales dependen de la lectura de Figura 9. SubV16
los sensores (encoders y compas); para esto
se tienen dos SubVlIs para la distancia (D) y
el angulo (Theta) (figura 8 y figura 9). Puerto B Tetha

P B g

Después de construir el modelo del sistema

y el modelo del error, se implementa el filtro Puerto_C
de Kalman (figura 10). -

(fig ) MAT in NXT4
Para observar la respuesta del filtro se to- 4 1 I 1
maron pruebas con trayectorias aleatorias; a t _p B t_i

continuacion se muestran dos de ellas. En la
primera (figura 11) la plataforma se detiene  Fuente: elaboracién propia.

Figura 10. Implementacion del filtro de Kalman

Fuente: elaboracién propia. 47
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Figura11. Respuestas del filtro
de Kalman - prueba 1

Fuente: elaboraciéon propia.

en tres ocasiones; la trayectoria superior es
la real y la inferior es la respuesta del filtro
que resulta ser muy similar a la real, lo que
indica que los valores de ruido son muy si-
milares los reales.

En la figura 12 se obtiene el error en la esti-
macion tomando los valores de las sefales y
restandolos.

En la segunda prueba (figura 13) la platafor-

ma no se detiene mientras navega por el en-
torno y de igual forma que en la prueba 1, la

Figura 12. Error en la estimacion de la prueba 1

Figura13. Respuestas del filtro
de Kalman - prueba 2

Trayectoria
Estimacién

FILTRO DE KALMAN

x- estimado
265923

y-estimado
44139

Fuente: elaboracién propia.

respuesta del filtro (inferior) es muy similar
a la trayectoria real del robot (superior). En
la figura 14 se muestra el error de la estima-
cién para esta prueba.

4. 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 biisqueda y rescate
urbano fue necesario implementar el filtro de

Figura 14. Error en la estimacion de la prueba 2

NAYAA

10

0

Fuente: elaboracién propia.
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Kalman para mejorar el proceso de localiza-
cién 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 inco-
rrectas durante la basqueda de la victima; la
técnica recursiva del filtro de Kalman permi-
tié estimar la proxima posicion de la plata-
forma correctamente con el ruido presente
en el entorno.

Una vez corregidos los problemas de locali-
zacion de cada plataforma; se realizara una
comunicacién ordenador robot con el obje-
tivo de monitorear la posicion del robot en
instantes de tiempo determinados, lo cual
permitird dirigir a las plataformas a puntos
especificos en el entorno; ademas se desa-
rrollaran algoritmos de fusién sensorial im-
plementados sobre LabVIEW y el mismo la-
drillo NXT, que redundaran la informacién
para hacer una estimacién atin méas exacta.
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