Wy Signatory of

*+4DORA A Ibero-American Journal of Received: 11/01/2023

Accepted: 29/03/2023

httpsi//doi.org/10.56183/iberotecs v3i1.596 Engineering & Technology Studies COIMETM published: 15/04/2023

Aplicacion de los filtros de Kalman en los sistemas de navegaciéon autonoma

Application of Kalman filters in autonomous navigation systems

Leonela Del Rocio De La A Salinas Rolando Edison Carrera-Femandez Ismael Elias Erazo-Velasco
leo_1019@hotmailes r.carrera@hotmail.com ismael.erazo@utelvtedu.ec
https://orcid.org/0000-0002-0320-4397 https://orcid.org/0000-0002-1965-4915 https://orcid.org/0000-0002-7647-4611
Universidad Estatal Peninsula de Santa Universidad Catdlica de Santiago de Guayaquil, Universidad Técnica Luis Vargas Torres de
Elena, Ecuador Ecuador Esmeraldas, Ecuador
RESUMEN

El presente trabajo trata sobre la aplicacion de los filtros de Kalman en los sistemas de navegacion auténoma. En este contexto, los sistemas de navegacion
autéonoma dependen de una variedad de sensores para recopilar informaciéon sobre el entorno y tomar decisiones en consecuencia. Sin embargo, la
informacién que se recopila de estos sensores suele estar contaminada por ruido, errores y otros tipos de incertidumbre. Por lo tanto, se utilizan filtros de
Kalman para mejorar la precisién de la informacién. El articulo explica como funciona el filtro de Kalman y coémo se aplica en los sistemas de navegacion
autéonoma. Ademas, se mencionan algunas de las aplicaciones del filtro de Kalman en los sistemas de navegacion auténoma, como la estimacion de la
posicidn, la velocidad y la orientacion del vehiculo, asi como la fusion de datos de sensores para mejorar la precision de la estimacién del estado del
vehiculo. En general, el articulo destaca la importancia del filtro de Kalman en los sistemas de navegacion autéonoma para mejorar la precision de la
estimacién del estado del vehiculo y, por lo tanto, mejorar la seguridad y eficiencia de la navegacién auténoma.

Palabras claves: Filtro de Kalman, robot diferencial, espacio de estados, simulacién en Python, sefiales aleatorias.

ABSTRACT

This paper deals with the application of Kalman filters in autonomous navigation systems. In this context, autonomous navigation systems rely on a variety of
sensors to collect information about the environment and make decisions accordingly. However, the information collected from these sensors is often
contaminated by noise, errors, and other types of uncertainty. Therefore, Kalman filters are used to improve the accuracy of the information. The article
explains how the Kalman filter works and how it is applied in autonomous navigation systems. In addition, some of the applications of the Kalman filter in
autonomous navigation systems are mentioned, such as the estimation of vehicle position, speed and orientation, as well as the fusion of sensor data to
improve the accuracy of the estimation of the vehicle. vehicle status. Overall, the article highlights the importance of the Kalman filter in autonomous
navigation systems to improve the accuracy of vehicle state estimation and thus improve the safety and efficiency of autonomous navigation.

Keywords: Kalman filter, differential robot, state space, Python simulation, random signals.

INTRODUCCION

Los sistemas de navegacién auténoma, como los, drones y robots, dependen de una variedad de sensores para
recopilar informacién sobre su entorno y tomar decisiones en consecuencia. Sin embargo, la informacidn que se recopila de
estos sensores suele estar contaminada por ruido, errores y otros tipos de incertidumbre. Para mejorar la precisién de la
informacion, se utilizan filtros como los filtros de Kalman (Alvarez Casadiego, 2021).

Los filtros de Kalman son una clase de algoritmos que permiten estimar el estado de un sistema dindmico a partir de
un conjunto de mediciones ruidosas. Se basan en la teoria de probabilidad y en el andlisis de sefales para obtener una
estimacion del estado del sistema con una precision mayor que la que se podria obtener simplemente a partir de las
mediciones (Bravo, 2013 ).

Origenes de los filtros de Kalman

Los filtros de Kalman fueron desarrollados por Rudolf Kalman en la década de 1960. Inicialmente, se utilizaron en la
industria aeroespacial para el seguimiento de objetos en movimiento, pero posteriormente se extendieron a otros campos,
como la ingenieria eléctrica, la mecanica y la robética (Cardona, 2008).

El filtro de Kalman es un algoritmo matematico que utiliza la estadistica bayesiana para estimar el estado de un
sistema dinamico a partir de una serie de medidas imprecisas y ruidosas. El filtro de Kalman funciona en dos fases: prediccion
y correccion (Guevara Nifio, 2020).

En la fase de prediccion, se utiliza el modelo matematico del sistema para predecir el estado futuro del sistema. La
prediccion se basa en el estado actual del sistema y en la entrada del sistema, como la velocidad y la aceleracion. Esta
prediccion tiene en cuenta la incertidumbre del sistema y se representa mediante una distribucién de probabilidad (Méndez
Mejia, 2023). En la fase de correccion, se utiliza la informacién de los sensores para actualizar la prediccion y mejorar la
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estimacion del estado del sistema. Esta actualizacion se basa en la ley de Bayes, que establece como se actualiza la
distribucién de probabilidad a partir de nuevas evidencias (Parra Tsunekawa, 2014).

La salida del filtro de Kalman es una estimaciéon del estado del sistema con una medida de incertidumbre.
El filtro de Kalman basico

El filtro de Kalman basico utiliza un modelo de estado del sistema y un modelo de medicién para estimar el estado
del sistema., modelo de estado describe como evoluciona el estado del sistema a lo largo del tiempo, mientras que el
modelo de medicion describe como se relaciona el estado del sistema con las mediciones realizadas. El filtro de Kalman
utiliza estas dos descripciones para obtener una estimacion 6ptima del estado del sistema (Avila, 2015).

Variantes del filtro de Kalman

Existen varias variantes del filtro de Kalman, cada una con sus propias caracteristicas y aplicaciones. Algunas de las
variantes mas comunes son el filtro de Kalman extendido (EKF), el filtro de Kalman unscented (UKF), el filtro de Kalman de
multiples modelos (MMKEF) y el filtro de Kalman de particulas (PF) (Vivanco, 2015).

Aplicaciones en sistemas de navegacion auténoma

Los sistemas de navegacion autéonoma utilizan una variedad de sensores para medir la posicion, velocidad y
orientacion del vehiculo. Estos sensores pueden incluir GPS, IMU, LIDAR, camaras, entre otros. Sin embargo, cada uno de
estos sensores tiene sus propias limitaciones y errores de medicion, lo que puede afectar la precisién y confiabilidad de la
estimacion de estado del sistema (Puertas Ramirez, 2018).

Los filtros de Kalman permiten combinar las mediciones de multiples sensores y el modelo del sistema para estimar
de manera 6ptima el estado del sistema en cada instante de tiempo. Los filtros de Kalman utilizan dos modelos matematicos
del sistema: el modelo de transicién de estado y el modelo de observacion (Penizzotto, 2019).

El modelo de transicién de estado describe cdmo evoluciona el estado del sistema en el tiempo, mientras que el
modelo de observacién describe cdmo se relacionan las mediciones con el estado del sistema (Avila, 2015).

Los filtros de Kalman se dividen en dos fases: la fase de prediccion y la fase de actualizacion. En la fase de prediccion,
se utiliza el modelo de transicién de estado para predecir el estado del sistema en el siguiente instante de tiempo (Méndez
Mejia, 2023).

En la fase de actualizacion, se utiliza el modelo de observacion y las mediciones disponibles para actualizar la
estimacion del estado del sistema.

En sistemas de navegacidn auténoma, los filtros de Kalman se utilizan para estimar la posicién, velocidad vy
orientacion del vehiculo en cada instante de tiempo. El modelo de transicion de estado puede ser un modelo cinematico
simple del vehiculo, mientras que el modelo de observacién puede incluir mediciones de GPS, IMU, LIDAR, camaras, entre
otros. (Marquetti Gdbmez, Doctoral dissertation, Universidad Central" Marta Abreu" de Las Villas))

Uno de los mayores desafios en la implementacién de filtros de Kalman en sistemas de navegacion autdonoma es la
seleccién de los pardmetros del filtro, como la matriz de covarianza del ruido del proceso y la matriz de covarianza del ruido
de medicion (Cardona, 2008).

La seleccién adecuada de estos parametros es esencial para lograr una estimacién precisa y confiable del estado del
sistema.

Robots diferenciales de navegacion

Los robots diferenciales son una clase de robots moéviles que se utilizan en diversas aplicaciones, como en la
exploracién espacial, la agricultura, la construccion y la industria manufacturera. Estos robots utilizan un modelo cinematico
que describe su movimiento y se utiliza para planificar su trayectoria (Méndez Mejia, 2023).

Un robot diferencial es un tipo de robot movil que se mueve mediante la rotacion independiente de dos ruedas, lo
que permite cambiar su posicion y orientacion en un espacio bidimensional. Para modelar el comportamiento cinematico de
un robot diferencial en espacios de estados, se utiliza el modelo de velocidad de cada rueda (Vilcahuaman Espinoza, 2014 ).

En este modelo, se considera que la velocidad lineal del robot estd dada por la media de las velocidades de las
ruedas, mientras que la velocidad angular estd dada por la diferencia entre las velocidades de las ruedas dividida por la
distancia entre ellas (Penizzotto, 2019).

Matematicamente, este modelo se expresa de la siguiente manera:

V=(r+vl)/2
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W = (vr-vl)/d

Donde v es la velocidad lineal del robot, “ es la velocidad angular, vr y vl son las velocidades de las ruedas derecha e
izquierda, respectivamente, y d es la distancia entre las ruedas.

Una vez obtenidas las velocidades lineal y angular, se pueden calcular la posiciéon y orientacion del robot en el
espacio de estados. Para esto, se utiliza la férmula de integracién de Euler:

Xk+1 = Xq + V * cos(Bk) * Ts

Yi+1 = Y + V *sin(By) * Ts

Ok = Ok1 + W*Ts

donde Xk+1, Yk+1Y Bk representan la posicion y orientacion del robot, respectivamente, y Ts es el intervalo de tiempo
entre dos medidas consecutivas de las velocidades de las ruedas.

Modelo matematico del robot diferencial es espacios estados

Un robot diferencial es un tipo de robot mévil que utiliza dos ruedas para el movimiento y direccion. Para describir el
movimiento y la posicién de un robot diferencial, se puede utilizar un modelo en espacio de estados (Penizzotto, 2019).

Este modelo se compone de dos ecuaciones diferenciales, una para la posicion y otra para la orientacién del robot.

La posicion del robot se puede describir utilizando dos variables: la distancia recorrida por la rueda izquierda (x1) y la
distancia recorrida por la rueda derecha (x2). La orientacion del robot se puede describir utilizando un dngulo (8) (Marquetti
Gbmez, Doctoral dissertation, Universidad Central" Marta Abreu" de Las Villas).

Las ecuaciones diferenciales que describen la dindmica del robot se pueden escribir como:

dx._
& = v cos(0) {6}

dx,

dr = v sin(0) {7}

dxg

de =W {8}

Donde v es la velocidad lineal del robot, w es la velocidad angular y © es la orientacion del robot en radianes.

Estas ecuaciones diferenciales se pueden expresar en forma matricial en un vector de estado

x=[x1, X2, 6] y un vector de entrada u=[v, w] de la siguiente manera:
3
de = f(x, u)

Donde f(x,u) es una funcion que define las ecuaciones diferenciales del modelo. En el caso del robot diferencial, esta
funcidén se puede escribir como:

v cos( @)
v sin(8),
f(x,u) = w
Este modelo en espacio de estados se puede utilizar para controlar el movimiento del robot diferencial. Por ejemplo,

se puede disefiar un controlador que tome como entrada la posicion deseada del robot y utilice este modelo para calcular los
valores de vy w que se deben aplicar para que el robot se mueva hacia la posicion deseada (Parra Tsunekawa, 2014).

Figura 1. Robot diferencial de navegacién.
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Sistemas de medicion inercial de movimiento (IMU)

Los sensores IMU, que son dispositivos que miden la aceleracion, la velocidad angular y la orientacién de un objeto

en el espacio tridimensional (Méndez Mejia, 2023).

Estos sensores se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones, desde robots auténomos hasta sistemas de

navegacion de aviones y drones. los sensores IMU estan compuestos por acelerometros y giroscopios, y que su precision y
capacidad para medir los cambios de movimiento en tiempo real los hace especialmente Utiles para aplicaciones que
requieren alta precisién y rapidez de respuesta.

A pesar de sus limitaciones, los sensores IMU siguen siendo una herramienta esencial en una amplia variedad de

industrias (Guevara Nifio, 2020).

Figura 2. Sensor IMU (acelerémetro y giroscopio).

svs
pathlib
sys.path.append (st (pathlib.Path(__file ) .parent.parent.parent))
math
matplotlib.pyplot pit
numpy np
scipy.-linalg
utils.angle rot_mat_2d

# Covariance for UKF simulation
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# Simulation paramestexr

INPUT_NOISE = np.diag([l1.0, np.deg2rad(30.0)]1) ** 2

GPS_NOISE = np.diag([0.5, ©.5]) ** 2

DT = 0.1 # time Ti

SIM TIME = S0.0 # =1

# UKF Parameter

ALPHA — 0.001

BETA — 2

KAFPPA — O

show_animation =
calc_ input () :

v =1.0 # [mss]
vawRate = 0.1 # [rad/ss]
u = mp.array([[v, vawRate]]).T

w

observation(xTrue, xd, u):
xTrue = motion model (xTrue, u)

4 add noise to gps x-¥
z = observation_model (xTrue) + GP5S_NOISE @ np.random.randn(2, 1)

# add noise to input
ud = u + INPUT_NOISE @ np.random.randn(2, 1)

xd = motion model (xd, ud)

xTrus, z, xd, ud

motion model (x, u):
F = np.array([[l.0, O, O, O],
(o, 1.0, o, 9J,
(o, o, 1.0, QJ,
(o, o, o, 011

B = np.array([[DT * math.cos(x[2]), 0],
[DT * math.sin(x[2]), 0],
[0.9, DTI,
(1.0, 0.011)

observation model (x) :

H = np.array([
[, 90, Oy OI,
o, 1, 0, 0]

1)

z=H@&x

z
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T generate_sigma points (xEst, PEst, gamma):
sigma = xEst
Psgrt = scipy.linalg.sgrtm(PEst)
n = len(xEst[:, 0])
# Positive direction
for 1 in e(n):
sigma = np.hstack((sigma, xEst + gamma * Psgrt[:, i:i + 1]))

# Negative direction
for 1 in range (n}):
sigma = np.hstack((sigma, xEst - gamma * Psqgrtf[:, i:i + 1]))

rn sigma

def predict_sigma motion(sigma, u):
mo

3 Points

on with motion model

won
for 1 in range (sigma.shape[l]):
sigmal:, i:i + 1] = motion model (sigmaf[:, i:1 + 1], u

return sigma

def predict_sigma cobservation(sigma):
W

o
for 1 in range (sigma.shape[l]):
sigma[0:2, i] = observation model (sigmaf[:, 1]}

sigma = sigma[0:2, :]
return sigma
def calc_ sigma_ covariance (x, sigma, wc, Pi):

nSigma = sigma.shape[1]
d = sigma - x[0:sigma.shape[0]]

1 range (nSigma) :
P + wc[0O, i] * d[:, i:i + 1] @ d[:, i:i + 1].T

:f calc_pxz(sigma, x, Z_sigma, zk, wWc):
nSigma = sigma.shape[l]

dx = sigma - x
dz = z sigma - zb[0:2]
P = nmp.zeros|( (dx.shape[0], dz.shape[0]))

i in range (nSigma):
F =P + wc[0O, i] * d=x[:, i:i + 1] @ d=[:, i:i + 1].T

:f ukf estimation(xEst, PEst, z, u, wm, Wc, gamma):
# Predict
gigma = generate_sigma points (xEstc, PEst, gamma)
gigma = predict_sigma motion(sigma, wu)
¥Pred = (wm @ sigma.T).T
PPred = calc_sigma covariance (xPred, sigma, wc, Q)

$# Update

zPred = ckservation model (xPred)

v = z — zPred

sigma = generate_sigma points(xPred, PPred, gamma)
zb = (wm @ sigma.T).T

Z_sigma = predict_sigma observation(sigma)

st = calc sigma covariance(zk, z_sigma, wo, R)
Pxz = calc_pxz(sigma, xPred, z_sigma, zb, wc)
K = Pxz @ np.linalg.inv(st)

®xEst = xPred + K @ v

FPEst = PPred - K B st @ E.T

-~ xEst, PEst

:f plot covariance ellipse (xE=st, PEst): § pragma:! no cover
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Pxy = PEst[0:2, 0:2]
eigval, eigvec = np.linalg.eig(Pxy)

eigval[0] >= eigval[l]:
bigind = 0
smallind = 1

bigind = 1
smallind = 0

t = np.arange(0, 2 * math.pi + 0.1, 0.1)
a = math.sgrt({eigval [bigind])

b = math.sgrt (eigval[smallind])

x = [a * math.cos (it) it t]

v = [b * math.sin(it) it t]

angle = math.atan2 (eigvec[l, bigind], eigvec[0, bigind])
fx = rot_mat_2d(angle) @ np.arrav([x, v]1)

s34 np.array (fx[0, :] + xEst[0, 0]).flatten()

Py np.array(fx[1, :] + xEst[l, 0]).flatten()
plt.plot(px, pv, "—--x")

setup_ukf (nx):

lamb = ALPHA *%* 2 * (nw 4+ KAPPA) - nx

# calculate weights

Wi [lamb / (lamb + nx)]

wWe [(lamb / (lamb + nx)) + (1 - ALPHA ** 2 + BETA)]
i range (2 * nx):
wm.append (1.0 / (2 * (nx + lamb)))
wo.append (1.0 / (2 * (nx + lamb)))

gamma = math.sgrt (nx + lamb)

W = np.array([wm])
WwC = np.array|([wc])
WL, WC, Jamma
main():
print({_ file + " start!!")

Resultados obtenidos

En la Figura 3 podemos observar como el filtro de Kalman va estimando las posiciones y las velocidades de lo robots
diferencial de navegacién, a medida que tengamos mas informacioén sobre sefales de la posicion y velocidad de robots
proporcionadas por el sensor IMU, vamos estimar con mayor la trayectoria descrita por el robot, a través de esta informacion
podemos realizar también un mapa global del entorno donde se mueve nuestro robot diferencial.

Figura 3. Graficas obtenidas por la simulacion en Python.
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CONCLUSIONES

En conclusién, el modelo cinematico de un robot diferencial es fundamental para describir su movimiento y planificar
su trayectoria. El modelo cinematico se basa en la geometria del robot y la relacién entre la velocidad de las ruedas y la
velocidad del robot en su conjunto. Ademas, los algoritmos de planificacion de trayectorias utilizan el modelo cinematico
para encontrar la mejor trayectoria para el robot. En conjunto, el modelo cinematico permite a los robots diferenciales
moverse de manera precisa y eficiente en una variedad de aplicaciones.

Ibero-American Journal of Engineering & Technology Studies, 3(1), e-ISSN: 2764-6033 203



Aplicacion de los filtros de Kalman en los sistemas de navegacién autonoma

REFERENCIAS

Alvarez Casadiego, N. &. (2021). Implementacién de algoritmos filtro de Kalman y filtro de Particulas para localizacién y mapeo simultaneo
aplicado a un robot moévil en ambientes interiores con variaciones de iluminacién. Guayaquil - Ecuador.

Avila, M. A. (2015). Sistema de localizacién auténoma para robots méviles basado en fusion de sensores propioceptivos. Revista Politécnica,
75-84.

Bravo, V. A. (2013 ). Analisis y aplicacion del filtro de Kalman a una sefial con ruido aleatorio. Madrid: Scientia et technica, 18(1), 267-274.

Cardona, L. C. (2008). Sistema de Navegacion para vehiculos no tripulados. Congreso Latinoamericano de Control Automatico,, (pags. 1-9).
Monterrey .

Enciso Salas, L. M. (2015). Disefio de un sistema de navegacion auténomo para robots moviles usando fusién de sensores y controladores
neuro difusos. PROC NAT ACAD SCI USA, 13.-18.

Font, J. M. (2006). Posicionamiento de robots moéviles mediante un filtro de Kalman angular y triangulacién. Informacion tecnolégica, 17(5).,
9-14.

Garcia Aguilar, J. (2019). Desarrollo de sistemas de navegacién auténoma en interiores para un UAV. Ingeneus .

Guevara Nifio, B. D. (2020)}). Posicionamiento de un automovil en espacios reducidos utilizando un sistema de navegacion inercial con
filtros de kalman. Lima.

Marquetti Gémez, Y. (Doctoral dissertation, Universidad Central" Marta Abreu” de Las Villas)). Integracién GPS/INS para la navegacién de
vehiculos auténomos. Quito .

Méndez Mejia, M. (2023). Integracion del filtro de Kalman a un Sistema de Posicionamiento Global (GPS) para aplicacién en vehiculos
autéonomos. Guadalajara .

Parra Tsunekawa, S. I. (2014). Generacién de mapa de entorno para navegacion de vehiculo terrestre auténomo. Ingeneus .
Penizzotto, F. A. (2019). Sistema de control basado en fusion para la navegacién auténoma de vehiculos. Bogota .

Puertas Ramirez, D. (2018). Andlisis y filtrado de datos de sistema de navegacion por satélite para navegacion auténoma de vehiculos.
Santa Fe: (Bachelor's thesis).

Vilcahuaman Espinoza, G. (2014 ). Disefio e implementacién de un sistema de navegacién auténomo basado en el filtro extendido de
Kalman en el médulo robético CoroBot empleando lenguaje C. JAM CHEM SOC ISSN: 0002-7863, 5-8.

Vivanco, P. J. (2015). Filtro de Kalman extendido aplicado en la navegacién de un AUV. Ingenius:. Ingenius: Revista de Ciencia y Tecnologia,
(13), 12-19,, 3-5.

Ibero-American Journal of Engineering & Technology Studies, 3(1), e-ISSN: 2764-6033 204



