& ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
ecuaooR INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Disefio y construccion de una plataforma movil para implementacion de

algoritmos de localizacién empleados en la navegacion

Argoti Teran, Efrain Alexander

Departamento de Ciencias de la Energia y Mecanica

Carrera de Ingenieria en Mecatronica

Trabajo de titulacion, previo a la obtencién del titulo de Ingeniero en Mecatrénica

Ing. Loza Matovelle, David César, MSc.

2 de agosto del 2021



Curiginal

Document Information

Analyzed document Argoti Teran Efrain Alexander_Tesis.pdf (D111350895)
Submitted 8/16/2021 5:41:00 PM
Submitted by
Submitter email dcloza@espe.edu.ec
Similarity 0%

Analysis address dcloza.espe@analysis.urkund.com

Sources included in the report

SA Moya_Carlos_Urkund.pdf
Document Moya_Carlos_Urkund.pdf (D29483592)

Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE / CHUQUITARCO-QUIMBITA, TESIS SLAM.docx

SA Document CHUQUITARCO-QUIMBITA, TESIS SLAM.docx (D52196501) -
Submitted by: djmendoza@espe.edu.ec =5
Receiver: djmendoza.espe@analysis.urkund.com

URL: https://docplayer.es/22305099-Departamento-de-ciencias-de-la-energia-y-mecanica-
w carrera-de-ingenieria-mecatronica.html
Fetched: 11/18/2020 11:22:01 PM

Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE / PROYECTO DE TITULACION SIMBA.pdf

SA Document PROYECTO DE TITULACION SIMBA pdf (D40111557) oo
Submitted by: dcloza@espe.edu.ec wu
Receiver: dcloza.espe@analysis.urkund.com

URL: https://docplayer.es/58079756-La-version-digital-de-esta-tesis-esta-protegida-por-la-ley-de- )
W derechos-de-autor-del-ecuador.html
Fetched: 11/20/2019 9:24:36 PM

Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE / Tesis Alexis Carrera.pdf

SA Document Tesis Alexis Carrera.pdf (D38703363) oo
Submitted by: wgaguilar@espe.edu.ec s
Receiver: wgaguilar.espe@analysis.urkund.com

5
EA Y MATOVELLE

Ing.David César Loza Matovelle
Director de la Carrera de Ingenieria Mecatrdnica

1/29



@ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
ITNNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA ENERGIA Y MECANICA
CARRERA DE INGENIERIA EN MECATRONICA

CERTIFICACION

Certifico que el trabajo de titulacion, “Disefio y construccién de una plataforma mévil
para implementacién de algoritmos de localizacion empleados en la navegacion” fue
realizado por el seior Argoti Teran, Efrain Alexander el cual ha sido revisado y
analizado en su totalidad por la herramienta de verificacion de similitud de contenido;
por lo tanto cumple con los requisitos legales, tedricos, cientificos, técnicos y
metodoldgicos establecidos por 1a Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, razén por

la cual me permito acreditar y autorizar para que lo sustente publicamente.

Sangolqui, 16 de agosto de 2021

C. C 1708661549



@ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNQVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA ENERGIA Y MECANICA
CARRERA DE INGENIERIA EN MECATRONICA

RESPONSABILIDAD DE AUTORIA

Yo, Argoti Teran, Efrain Alexander, con cédula de ciudadania n°1723097117, declaro
que el contenido, ideas y criterios del trabajo de titulacion: Disefio y construccién de
una plataforma mévil para implementacién de algoritmos de localizacién empleados
en la navegacién es de mi autoria y responsabilidad, cumpliendo con los requisitos
legales, teoricos, cientificos, técnicos, y metodolégicos establecidos por la Universidad
de las Fuerzas Armadas ESPE, respetando los derechos intelectuales de terceros y

referenciando las citas bibliograficas.

Sangolqui, 16 de agosto de 2021

Firma:

M

Argoti Teran, Efrain Alexander

C.C.:1723097117



@ESPE

UNIVEASIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA ENERGIA Y MECANICA

CARRERA DE INGENIERIA EN MECATRONICA
AUTORIZACION DE PUBLICACION

Yo Argoti Teran, Efrain Alexander, con cédula de ciudadania n°1723097117, autorizo
a la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE publicar el trabajo de titulacién: Disefio
y construccién de una plataforma mévil para implementacién de algoritmos de
localizacién empleados en la navegacién en el Repositorio Institucional, cuyo

contenido, ideas y criterios son de mi responsabilidad.

Sangolqui, 16 de agosto de 2021

Firma:

A

Argoti Teran, Efrain Alexander

C.C.:11723097117



Dedicatoria

El trabajo de titulacion realizado lo dedico en memoria de mi padre Jaime Efrain
Argoti (1946-2019), amigo, consejero y una extraordinario persona. Me diste uno de los
mejores regalos al adoptarme como tu hijo, vi el orgullo en tus ojos el dia que egrese de
mi carrera, la cual logre estudiar por tu gran ayuda con el cambio de carrera. Siempre
me mostrarte como un hombre debe comportarse, los modales primordiales que aprendi
de ti nunca los olvidare, igual que tus regafios y la forma Unica que eras conmigo a pesar
de no ser fruto de ti. Ansio lograr cuidar a mi familia como ta lo hiciste

Solo espero no haberte decepcionado por no cumplir el plazo que establecimos
para titularme. Me has hecho mucha falta padre y siempre me haras falta en el resto de
mi vida.

Efrain Alexander Argoti Teran



Agradecimiento

En primero agradezco a mi padre Jaime Argoti y mis madres Jacqueline Argoti y
Enma Teran, quienes demostraron una gran paciencia a cuidarme, criarme, educarme y
apoyarme econémicamente con la mayor parte de mis estudios superiores. A mi hermana
Joselyn Jacome que tengo el placer de verle crecer y ver como cada dia te esfuerzas
para recuperarte, ver que esa alegria interna que posees no ha desaparecido, espero
siempre ser tu apoyo.

Agradezco a mi tutor Ing. David Loza por guiarme y ensefiarme en todo el proceso
de titulacion. De igual forma agradezco a todos los ingenieros de la Universidad que me
aportaron conocimiento dentro y fuera de las horas de clases.

Agradezco a Alisson Quinapallo eres de las mejores personas que conozco me
apoyaste en esos momentos tan dificiles cuidando de mi madre cuando no contaba con
la ayuda de nadie.

Quiero agradecer a mi segunda familia, mis amigos, herman@s de distinta sangre,
gue tuve el place de conocer durante mi trayecto universitario: Gabriel, Walter; Jonathan,
Edwin, Kelly y Liseth, quienes compartieron conmigo varias experiencias tanto buenas
como malas.

Y concluyendo mis agradecimientos solo quiero acotar, tal vez no tuve inicio de
vida feliz, pero eso no me convierte quien soy, sino el resto de mi trayectoria, las lecciones
de vida, las personas mencionadas con anterioridad que me guiaron, para saber quién
soy, y soy quien yo decida ser, la mejor versidon que puedo ser. Por ello finalizo
agradeciendo a mis errores que me enseflaron como no debo hacer las cosas, como
mejorar porque nadie nace sabiendo todo en la vida se aprende.

Efrain Alexander Argoti Teran



indice de contenido

ANANSIS UTKUNG ... e 2
Certificado dE TIrECLON ... e e e e e e 3
Responsabilidad de @ULOTTA ............uueiiiiiiiiiiiiie e 4
AULorizacion de PUDIICACION ...........uuiiiiiieiiiiiie et e e ea e 5
DL [Tor=1 (o] = P PP PP TP POPOPPPPP 6
P Yo [ r= (o [ To T 0 0] 1= o (o T SSRPPPPPRUPPN 7
INAICE dE CONLENIAD ...ttt ettt ettt neere e 8
INDICE DB TADIAS ......c.veveeieeecee ettt ettt ettt neere e, 12
1316 (o= [ 1o U= YRR 14
RESUMIEBN ...ttt e e e et e e r et s e e e e et e e nnrrnarn e e e e e eennne 18
AADSTIIACT ... 19
(0= 1011 (0] (o TN PP TP OPPPPPPPRPRR 20
ANTECEABINTES ...ttt e e e e e e e e e e e e e e s e r e e e e e e e e aaaa 20
Antecedentes INtErNACIONAIES ............uuuiieiieiiiiiii e 20
ANTECEUENTES LOCAIES ... euiiiiiiiiiiiiiiiieiiiietieeeeeeeeteeeeee ettt bssneesneenne 23
Planteamiento del problema ... 31

N [UES3 () for= Tod (o o I =TT g oo ] i =T g ol - L 31
L0 0] =2 1Y/ 01 32
ODJELIVO GENETAL ... 32
ODbjetiVOS ESPECITICOS. ...iiiriiiie e e e e e e et eaaaaaanae 32

PN [07= 1 Lo TR 33



Construccion de la plataforma..........c..uveeiiiiiiii e 33
Algoritmos para [a [0CalIZACION ..........cooiiiiiiiiiiiii e 33
Implementacion y eValUaciOn ..............ccooiiuiiiiiii e 34
Estructura del DOCUMENTO. .......cciiiiiiiiiiiiiiee ettt e e 34
Capitulo [ EStA0 d@I At ........ceiiiiiiiiiiiiiiiee et e e e 35
RODGLICA MOVIL ...ttt e e e e e e aans 35
[IoTolo] pqloTo ol g o o] g gV L=To Fo TR 37
Cinematica de un robot movil de traccion diferencial..............ccccveeveieiiniiiiiiiiinenen. 40

(@7 (o] 4= 1 1 - NPT UTPT TP 43
[oTox=1 V- Tl (o] o RO PP PO PPPPPPPPPRPRR 46

S A L et eer e e e e 47
Paradigmas del SLAM ... ... 50
A=AV o F= Lo To ] o PP PR PP PUPPPPPPPPR 56
Planificacion de tray@CtOria. ........oc.uueiiiiiiei et 58
Resumen del Capitulo .......coooeiiiiiiie 59
Capitulo [l Metodologia y DISEM0..........cceuiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee e 61
Definicion de NECESIAUES .........coiiiiiiiiiiiiii et e e 61
Definicidn de las caracteristicas tECNICAS ..........ccuvviiiiiiee et 62
Definicion de la funcionalidad del problema............coooovviiiiiiie 63
Fuente de energia (SUDSIStEMA 1) .........uuuuuummmmmiiiiiiiiiiiiiiiiiieeaeennnenneneeeenennnnnnne 66

Sistema de TracCiOn (SUDSISIEMA 2) .....oiiieeiiiiiiei e 69



Soporte y Locomocion (SUDSISTEMA 3) .....ceiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 79
Controlador y procesador (SUDSISIEMA 4) .....oeeiiiiiiiiieeeeieeeie e e e 98
Algoritmos de Localizacion (SUbSIiStemMa 5) ........ccovvvviiiiiiiiieeeecceiee e, 103
Técnicas de optimizacion grafica Graph-SLAM ...........oooviiiiiiiiiiiiieiieee e 120
Planificador de ruta (SUDSISTEME@ 6) ..........uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiii e 124
Especificaciones Finales del DISEM0 ... 126
RESUMEN ... e e e e e e e e e e ennne 128
Capitulo IV ConstrucCiOn Y Pruebas .........cooiiiiiiiiiii e 130
Simulacion de los algoritmos para estimacion de localizacion .............cccccccvvivvnnnnns 130
Simulacion de Filtro de Kalman Extendido (EKF) ..., 131
Simulacion Filtro de PartiCulas ..............oeeviiiiiiiiiiiieccce e 132
Simulacién Técnicas de optimizacion grafica Graph-SLAM ............ccvviiieeneennn, 134
Construccion y funcionamiento de la plataforma movil.............ccoooiiiiiiiniiinne, 135
Ensamblaje de la plataforma MOVil ... 135
Software de la plataforma movil ... 142
Interfaz HUmMano MagUING. .......uueiiii e e e 144
Pruebas y RESURAUOS ..o 147
RESUIMEIN <.t e et e e e e et r e et e e et e e et e e eaneeeeas 154
Capitulo V Conclusiones, Recomendaciones y Trabajos FUturos...........ccccccvvvvvveeene.n. 156
Conclusiones Yy ReCOMENUACIONES ......covviiuiiiiieeeee et e e e e e 156

L= Loz VoS3 UL U o 1SS 158



BIDIIOGIAfial ....eeeeeeeeeee e

Anexos



12

indice de Tablas

Tabla 1 Configuracion de los sistemas de locomocion con ruedas. ................evvveeeennennns 39
Tabla 2 Tablas de verdad -sentido de gir0.......cccieeeeiiiiiiiiiii e 45
Tabla 3 Necesidades de plataforma mOVil ............ccoooviiiiiiiiee e 62
Tabla 4 Caracteristicas técnicas de la plataforma movil. ..., 63
Tabla 5 Subsistemas planteados de la plataforma maovil. ............ccccooeeii i, 65
Tabla 6 Andlisis de los criterios para la fuente de Alimentacion...........ccccccceviiiiiiiieenenn. 66
Tabla 7 Ponderacion con respecto al Criterio COStO.........ceeeiiieeiiiiiiiiiiee e, 67
Tabla 8 Matriz de Holmes de la fuente de alimentacion..............ccccvvevveeiieiiiiiiiiiiiecenn, 68
Tabla 9 Alimentacion del CONMIOl.........oooiiiiiiiiee e 69
Tabla 10 Criterios para seleccion del tipo de Motor .........ccovvieeeiiiiiiiiiie e, 70
Tabla 11 Matriz de Holmes para el tipo de MOTOX ...........uviuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieieienens 72
Tabla 12 Criterio para seleccidn del SENSON..........ccoiiviiiiiiiiii e 72
Tabla 13 Descripcion matrices modelo diNAMICO..........uuuvivireeiiiiiiiiiiiiiiierere.. 77

Tabla 14 Especificaciones del motor DC 5202 Series Yellow Jacket Planetary Gear

1170} (o PP PP PPPPPPPPN 79
Tabla 15 Criterios para seleccion del soporte de la plataforma movil .............cccccvvvvnnne. 80
Tabla 16 Matriz de Holmes para el tipo de forma de bases ...........ccccceeiviieiiiiiiiiiiinnee. 81
Tabla 17 Criterios para seleccion de locomocion de la plataforma mévil ...................... 82
Tabla 18 Matriz de Holmes para la locomocion de la plataforma movil.......................... 84
Tabla 19 PeS0S de EleMENTOS..........uiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 86
Tabla 20 Propiedades del Material ..............uuuuuuueeiieiiiiiiiiiiiiiiiiiieeiereeeeeeeeeeeeeeeeneee. 87
Tabla 21 Criterios para la seleccion para el proceSador ..............ueveererrmmeemeemmmneeneennnnnnnns 99
Tabla 22 Matriz de Holmes para la seleccion del procesador ..........cccooeeeeeeviviiiiienneeenn.. 99
Tabla 23 Criterios para la seleccion de tarjeta de CONtrol................uvevveeemeriieeeeiiinnnnnnnns 100

Tabla 24 Matriz de Holmes para la seleccion de tarjeta de control .................evvveeeennns 101



Tabla 25 Caracteristicas Monster Moto Shield ...............cccoeiiiiiiiiin 101
Tabla 26 Especificaciones de la Tarjeta ESP 32 ............ouiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnnns 102
Tabla 27 Especificaciones Intel NUC D54250WYKH .......ccoooiiiiiiiiiiiiiii e, 103
Tabla 28 Criterios para la seleccién de Algoritmo de Localizacion.............ccccccceeeennee.. 103
Tabla 29 Matriz de Holmes para la seleccion de algoritmos para la localizacion ......... 105
Tabla 30 Criterios para la seleccién de Planificador de ruta ..........cccooeeeeeiiiiiiiiienneeenn, 124
Tabla 31 Matriz de Holmes para Planificador de ruta ...................eeeeiiiiiiiiiiiiiiniii. 125
Tabla 32 Mddulos de la plataforma movil ..., 127
Tabla 33 Error de localizacion simulado utilizando EKF ..., 132
Tabla 34 Error de localizacion simulado utilizando Filtro de Particulas........................ 133
Tabla 35 Constantes PID MOtOr dereChO. ........cooooiiiiiiiiiiiiiceeee e 143
Tabla 36 Constantes PID MOtOr iZQUIEITO. ........uuueuuuueriiiiiieiiiiiiiiiiieeeinennnnnennennennneneennne 144
Tabla 37 Resultados Odometria-Real.............cooioiiiiiiiiiiiiiiiciee e 148
Tabla 38 Resultados Filtro de Kalman Extendido -Real. ................ouvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinnn, 148
Tabla 39 Resultados Filtro de Particulas -Real. ... 148
Tabla 40 Resultados Filtro de Kalman Extendido — Posicion deseada......................... 150
Tabla 41 Resultados Filtro de Particulas — Posicion deseada. ...........ccccoccvvvveiiiiieneenns 150

Tabla 42 Resultados Técnica de Optimizacion Grafica Graph SLAM - Posicion deseada.

.................................................................................................................................... 151
Tabla 43 Resultados Filtro de Kalman Extendido — Trayectoria.................uvvvvveeveieennnns 153
Tabla 44 Resultados Filtro de Particulas — Trayectoria.............ccuuvivieeeieeeeiieeiiiiceee e, 153

Tabla 45 Resultados Técnica de Optimizacion Grafica Graph SLAM - Trayectoria......154



14

indice de Figuras

Figura 1 Método Gmapping realizado por RObChair 2.0..........cceeeiiiiiiiiiiiiiieiee e 21
Figura 2 Esquema del algoritmo SLAM .......cooi oo 22
Figura 3 Diagrama de flujo de VSLAM ........ciiii i e e e 23
Figura 4 Pruebas PIioneer P3-DX ..........uuuuuiuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiies e 25
Figura 5 Resultado del mapeo del €NtOrN0...........ooviiiiiiii e 26
Figura 6 Plataforma realizando SLAM ...........uuiiiiiiiiiiiiiiiiii e 27
FIQUIA 7 IMIRSLAM ....eoi et e e e e e e e e e et et e e e e e e e e e s aattaa e e eeaeeasnnnes 28
Figura 8 Interfaz de recuperacion de la ubiCacCioN .............ccuvveeiiieiiiiiiiiiieeee e 29
Figura 9 TrayeCtOria CIFCUIAN ..........uuuueiiiiiiiiiiei e 30
Figura 10 Tipos de locomocion en un robot MOVIl.............cooiiiiiiiiiiii e 36
Figura 11 Oportunity de [a NASA. ... ... ennnnee 37
Figura 12 Tipo de ruedas CONVENCIONAIES. ...........couviiiiiiiieeiiieeicce e 38
Figura 13 Cinematica -Traccion diferencial............cccccooviiiiiiiiiiiiiieiiiieee e 40
Figura 14 Tricycle drive KINEMALICS ..........uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 42
Figura 15 Robot con desplazamiento diferencial - Odometria ............cccoevvviiieeeieeeniiinnn, 44
Figura 16 Medicion de giro de la rueda..............uuveeiiiieiiiiiiiiiiee e 46
Figura 17 Crecimiento de la incertidumbre en un robot .............cccoooiiiii s 47
Figura 18 Taxonomia SLAM ..ottt e e e e e e e e e e e e e e e nnnaeees 49
Figura 19 llustracion de la construccion del grafico ..........ccuveeveeiiiiiiiiiiiiie e 54
Figura 20 Esquema bésico de la arquitectura de un robot movil...............cccccccininnnnnnns 56
Figura 21 Control de navegacion DASICA. .............uueeiiieiiiiiiiie e 57
Figura 22 Planificacion de tray@CtOMa...........uuuuuuuuumuneiiiiiiiiiiiiiiiiiiinennennnnnnnnennnnnnnnnnnnnnnnnes 59
Figura 23 Diagrama de Funcionalidad .................ooouiiiiiiiieei i 64
Figura 24 Diagrama de subfunciones de la plataforma maovil...............ccccociiiiiiiniinnnnnns 64

Figura 25 Diagrama de subsistemas de la plataforma movil............cccccceiviviiiniiiiiinnnnnn. 65



FIQUra 26 MOLOI DC ...t e e et s e e e e e e e e e et e e e e aaeaeanne 71
Figura 27 Cinematica de una plataforma diferencial..............ccccccoeeiiiiiiiiiiie 73
Figura 28 Energia entregada por €l SIStEMA............uvuiiiiieeiiiiiiicie e e 75
Figura 29 Fuerzas del SISTEM@ ........cooviiiiiiiii et e e e e e e e eaanes 76
Figura 30 Formas de base de la plataforma movil ... 81
Figura 31 Esquema de una plataforma diferencial con una rueda loca.......................... 83
Figura 32 Esquema de una Plataforma diferencial con dos ruedas locas...................... 83
Figura 33 Esquema de ubicacién de ruedas omnidireccionales .............cccccceeeeeeeenennnnns 84
Figura 34 Forma de la base de la eStruCtura ...........cooviiiiiiiiiiiiiiiiiieeee e 85
Figura 35 Analisis estatico CAE -Esfuerzos Teoria de Von MiSes ..........ccccceveeeiiiiiinnee. 88
Figura 36 Deflexion de la base de la estructura............c..ooeeiiiviiiiiiiii e 88
Figura 37 Forma geométrica de los acoples del Motor .............eeeeiiiiiiiiiiieiiee e 89
Figura 38 Andlisis estatico CAE -Esfuerzos Teoria de Von Mises en acople................. 90
Figura 39 Deflexion de 10S ACOPIES.......cccueiiiiiiiiiiiiii e 91
Figura 40 Forma geométrica final de la base de la plataforma movil ..................ocuee. 92
Figura 41 Andlisis estatico CAE -Esfuerzos Teoria de Von Mises estructura................. 93
Figura 42 Deflexion de 12 @StrUCTUIA ..........oooiiiiiiiieiii e 93
Figura 43 Forma geometrica de | rePIS@ ........uuuuuuuuumrmueieiiiiiiiiiiiiiiieninneennnennnnnnnnnnnnnnnnnees 94
Figura 44 Analisis estatico CAE -Esfuerzos Teoria de Von Mises Repisa...................... 95
Figura 45 Deflexion de 12 FEPISA ........uuviiiieiiiiiiiiiiiie et 95
Figura 46 Forma geométrica de la lamina para la camara Kinect .............ccccccvvvniinnnnnnns 96
Figura 47 Analisis estatico CAE -Esfuerzos Teoria de Von Mises Soporte superior ...... 97
Figura 48 Deflexion del SOPOIte SUPETION .........uuuuuuieiuiiiiiiiiiiiiieeennineinenannneneenennennennnnnnnnees 97
Figura 49 Iteracion entre SENSaAr Y MOVET ...........ocuuuiiiiiieieeeeeeeiie s e e s e e e e e eeaanes 107
FIgura 50 CUrVa GaUSSIANG ... .. it eeeeeeeeiiiaee e e ee ettt aa e e e e e e e e ettt e e e e e e aeeeeeaennaaaeeaaeeaennes 108

Figura 51 Correccion — Actualizacion de mediCiOn ............ccccoeviuniimiiminiiiiiiiiiiiiennnennns 109



Figura 52 Prediccién — Actualizacion de movimiento..............ccceeeeiiieeeriieiiiicie e, 110
Figura 53 Multivariable GauSSIaNa ..............uuuuuuummmiiiiiiiiiiii e 112
Figura 54 Particulas creadas randomiCamente...........ccceeeviiiiiiiiiiiiiieeee e eeeeeaanns 117
Figura 55 Posicionamiento del robot en Un eNtOrNO............cceviiiiiiiiieeee e e, 121
Figura 56 POSICION A€ A0S NOUOS.......eeiiiiieiiiiiiiiiee et 121
Figura 57 Mediciones entre doS POSICIONES...........uuuuiiiiieeiiiiiiiiie e e e eeeeeaanes 122
Figura 58 Visualizacion de la anterior con la Siguiente ............cccccvviiiiiiiiieeeeeeneiiieee, 122
Figura 59 Representacion de los elementos en el algoritmo............cccoovvvviiiiiiieeeeneeinn, 123
Figura 60 Nodos ROS Filtro de Kalman Extendido - Simulado .................eeeeviiiiiiiinnnns 131
Figura 61 Simulacién Gazebo - Algoritmo EKF.............oooiiiiiiiiiiiiiieece e 131
Figura 62 Nodos ROS Filtro de Particulas - Simulado...........ccccceeeiiiiiiiiiiiiiiin e, 132
Figura 63 Simulacién mediante Gazebo con el algoritmo Filtro de Particulas.............. 133
Figura 64 Nodos ROS Técnicas de optimizacion grafica Graph-SLAM........................ 134
Figura 65 Simulacién Técnicas de optimizacion grafica Graph-SLAM ..............cccuveeee. 135
Figura 66 Parametros para realizar €l Corte 1aser ..........oocuvvviiiiiiiiiiiiiiiiiee e 136
Figura 67 Estructura en acrilico de la plataforma movil ............cccoooooiiiiiiiienn, 137
Figura 68 UNiON DASE- MOLOIES .......ueiiiiieieiiiiiiiiiiie et e e 137
Figura 69 Movimiento de la plataforma mOVil..............ccccoiiiiiiiiiiieees 138
FIQUIa 70 PlAaCA PCB ...ttt 139
Figura 71 Montaje de la placa PCB €n 1@ repiSa..............uuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinninninnnns 139
Figura 72 Acoples para la estructura de la plataforma maévil..............cccccciiiiiiiiinnnnnnn. 140
Figura 73 Parte interna de la plataforma movil ... 141
Figura 74 Ensamble final de la plataforma movil .............ccccooiiiiiiiiiees 141
Figura 75 NOdOS ROS —ESP32 ...t e e e e eaanes 142
Figura 76 Ventana PrinCiPal...........oooi i e e 144

Figura 77 Ventana TeleOPEeraCiON..............uuuuuuuuuruniuuninininnennnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnne 145



Figura 78 Ventana PlanifiCacion ..............ccooii i 146
Figura 79 Prueba €N lIN @A MBCLA ........eeiiiiieiiiiiiiii e 147
Figura 80 Prueba - Cuadrado 1XL .......couvuiiiiieeieiiiiiiiiii e et e e e e e e e e e e eanees 149
Figura 81 Resultado de la segunda prueba............cccceeiiieiiiiiiiiiiiiii e 151
Figura 82 Tercera prueba- Trayectoria de trabajo. ............ccccccciiiiiiiiiiiiiiiiis 152

Figura 83 Modificacion cddigo planeacion. ...............ceiiiiiiiiiiiiiiiie e 152



18

Resumen

Los robots maoviles poseen la capacidad de desplazarse dentro de un entorno por medio
de sistemas de locomocion, con ayuda de sensores que estiman su localizacién o
posicién durante su navegacion. En el presente trabajo se realiza el estudio y la
implementacién de algoritmos para estimar la localizacion de una plataforma movil. Una
forma comun de estimar la localizacién en plataformas moviles es mediante la
odometria, la cual presenta un aumento de incertidumbre a medida que avanza la
trayectoria de la plataforma maovil. Para contrarrestar el error de localizacion se utilizan
filtros probabilisticos los cuales son manejados en SLAM y en la navegacion.

En SLAM encontramos que la mayoria de sus métodos tiene como base sus tres
principales paradigmas, los cuales estudiaremos desde el punto de localizacion de
modo que, tener los filtros probabilisticos (Filtro de Kalman Extendido y Filtro de
particulas) y una técnica basada en optimizacion grafica (Graph SLAM). El Filtro de
Kalman Extendido (EKF) es usado en sistemas no lineales, mediante la aplicacién de
matrices jacobianas y teorema de Taylor, su fundamento matematico se basa en la
curva gaussiana. El filtro de particulas es la creacion de particulas por todo el entorno o
area de trabajo predeterminado, mientras mayor sea el nimero de particulas creadas la
exactitud de la estimacion de localizacion mejorard; finalmente la técnica de
optimizacion gréafica es una técnica off line la cual recopila la informacién entregada por
la odometria cada cierta distancia y de dicha base de datos procede a evaluar los nodos
hasta que convergen.

Para complementar el presente trabajo, se cuenta con un planificador de ruta A*, el cual
genera una secuencia de puntos cartesianos dentro de un entorno predeterminado,
donde la plataforma movil tiene la capacidad de llegar al punto deseado del mismo.

Palabras claves:

e ESTIMACION DE LOCALIZACION

e FILTRO DE KALMAN EXTENDIDO.

e FILTRO DE PARTICULAS.

e TECNICA DE OPTIMIZACION GRAFICA.
e PLANIFICADOR DE RUTA.
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Abstract

Mobile robots can move within an environment through locomotion systems, with the
help of sensors that estimate their position or location while navigating. In the present
work, the study and implementation of algorithms to estimate the location of a mobile
platform are carried out. A common way to estimate location on mobile platforms is
through odometry, which presents an increase in uncertainty as the trajectory of the
mobile platform advances. To counteract the location error, probabilistic filters are used
which are managed in SLAM and navigation.

In SLAM we find that most of its methods are based on its three main paradigms, which
we will study from the point of location so that, having the probabilistic filters (Extended
Kalman Filter and Particle Filter) and a technique based on graphic optimization (Graph
SLAM). The Extended Kalman Filter (EKF) is used in non-linear systems, through the
application of Taylor's theorem and Jacobian matrices, its mathematical foundation is
based on the Gaussian curve. The patrticle filter is the creation of particles throughout
the environment or predetermined work area, the greater the number of particles
created, the accuracy of the location estimate will improve; finally, the graphical
optimization technique is an off-line technique that collects the information provided by
odometry every certain distance and proceeds from this database to evaluate the nodes
until they converge.

To complement the present work, there is an A * route planner, which generates a
sequence of Cartesian points within a predetermined environment, where the mobile
platform can reach the desired point of the same.

Keywords:

e | OCATION ESTIMATION

e EXTENDED KALMAN FILTER.

e PARTICULATE FILTER.

e GRAPHIC OPTIMIZATION TECHNIQUE.
e ROUTE PLANNER.
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Capitulo |
INTRODUCCION

El capitulo expone la necesidad del estudio de algoritmos para estimar la
localizacién en la navegacién, de plataformas mdviles en interiores; con lo cual se cubre
los paradigmas del SLAM. En el mismo se identificara la importancia y justificacion para
su desarrollo, investigando trabajos realizados al tema. A continuacion, se plantea el
problema, los objetivos, el alcance del proyecto enfocado al desarrollo de su tecnologia y
una breve descripcién de su estructura.

Antecedentes

Se indaga los trabajos mas representativos para la teméatica, donde se realiza un
estudio de investigaciones tanto internacional como local. Donde se busca las distintas
formas que han realizado los autores para conseguir la localizacion del robot, aplicando
técnicas de SLAM.

Antecedentes Internacionales

Se busca en los trabajos internacionales el método de localizacién que utilizan
en las técnicas de SLAM empleadas. De dicha manera, tener una idea mas clara de la
forma de localizacion que tienen los distintos robots.

En (da Silva, 2013) realiza un robot mévil denominado “RobChair 2.0”, empleando
una interfaz denominada cerebro-computadora (BCIl). Mediante un mddulo de
procesamiento de datos recibe la informacién sensorial. En el proyecto para efectuar
SLAM se utiliza un método gmapping y se procesa mediante nodos programados en

ROS en lazo cerrado. SLAM es utilizado en 2D,



Figura 1

Método Gmapping realizado por RobChair 2.0
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Nota: Resultado del mapeo y trayectoria del RobChair 2.0 (da Silva, 2013)
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En la Figura 1 da conocer la trayectoria y el mapeo del RobChair 2.0 aplicando la

metodologia gmapping en un corredor de la universidad, se detecta el error de cierre de

bucle por porte del SLAM aplicado.

En (Torres, 2016), propone un estudio de distintos métodos de SLAM con el

propésito de llegar a una comparaciéon entre estos, donde se utilizan tanto métodos de

mapeo 2D como en 3D, usando el entorno para estimar la posicién del robot. Donde al

presentar poca fiabilidad la odometria, para la correccion se utiliza landmarks (puntos de

referencia) para la aplicacion de Filtro de Kalman Extendido (EKF) esto se encarga de

actualizar la estimacion de la posicion en la que se encuentra el robot movil.
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Figura 2

Esquema del algoritmo SLAM
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Nota: En la figura se muestra el esquema del algoritmo SLAM empleando EKF (Torres, 2016)

‘——

En la Figura 2 se observa un esquema del funcionamiento del algoritmo SLAM de
manera general, al moverse el robot el valor de su odometria cambia y su actualizacién
se realiza mediante EKF. (Torres, 2016)

(Garcia, 2019) plantea el uso de vSLAM (Visual Simulataneous Location and
Mapping) como herramienta del AR (Augmented Reality), donde se utiliza una camara
monocular mévil para obtener la aplicacion en tiempo real. Maneja los datos de la
trayectoria para estimar la posicion de la camara; asi misma estima la posicion relativa
de la distancia o profundidad que se puede encontrar un objeto con relacién a la posicién

de la camara.
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Figura 3

Diagrama de flujo de vSLAM
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Nota: En la figura se muestra el esquema del flujo que sigue vSLAM empleando EKF. (Garcia,
2019)

Observamos en la Figura 3 como se emplea el EKF para saber la posicion de un
objeto detectado por una camara, manipulando EKF como parte de vSLAM. (Garcia,
2019) menciona la existencia métodos para solventar la parte del SLAM, entre los que se
incluyen el filtro de particulas, Filtro de Kalman y Graph SLAM.

Antecedentes Locales

El objetivo principal de indagar en los antecedentes locales es buscar la existencia
de una investigacion sobre la parte de localizacion en el SLAM. Enf ocando la busqueda
en plataformas maoviles o robots méviles con aplicaciones en SLAM.

En (Granda & Vasconez, 2012), se desarrolla un sistema de teleoperacion para
la realizacion de mapas de entornos mediante navegacion difusa en una plataforma
PIONER P3-DX. Con el cual se realiza un control de velocidad y programacion solo para
estimacion del mapeo del entorno. La plataforma Pioneer P3-DX posee un software

predeterminado MOBILE-EYES con lo que permite realizar su tele operacion y un modelo
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de su entorno, donde su trayectoria es teleoperada. La plataforma se localiza mediante

el uso de la odometria generada por los enconders de lo motores.

Presenta las siguientes ventajas y desventajas.

Ventajas

Facilidad de adaptacién a situaciones particulares con minimas variaciones de
los pardmetros.

Habilidad para combinar expresiones linglisticas con datos numéricos.

No es necesario conocer el modelo matematico del sistema.

No requiere algoritmos sofisticados para su implementacion.

Desventajas

Debido a que ARIA no permite el manejo del comando ARMUTEX con Python,
se puede utilizar lenguaje C para el desarrollo de las aplicaciones.

Para generar los mapas se recomienda usar OpenCyv, ya que es una libreria
liviana y rapida, con esto se evita que las aplicaciones colapsen.

Se debe verificar las direcciones IP tanto del servidor como del cliente, caso
contrario no sera posible realizar la comunicacién Cliente-Servidor para
ejecutar las aplicaciones.

A su vez las aplicaciones se las realiza en Python 2.7 y debido a esto es
preferible correrlas en esta version ya que para versiones de Python 3.X la

sintaxis de programacion varia.
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Figura 4

Pruebas Pioneer P3-DX

ENTORNO REAL MAPA OBTENIDO

Nota: Resultado del Pioneer P3-DX sometido a pruebas. (Granda & Vasconez, 2012)

En la Figura 4 se muestra el mapeo realizado por la plataforma Pioneer P3-DX
donde se denota el entorno obtenido de una habitacion vacia de paredes de hormigén y
madera.

En (Gallardo & Gaona, 2015) se elabora una plataforma robética moévil “SIMBA”
en el departamento de Energia y Mecanica de la universidad, consta de motores a pasos
configurados para un desplazamiento diferencial, la cual puede ser teleoperada mediante
un mando remoto, con forma de octagono.

Presenta las siguientes ventajas y desventajas.

Ventajas

e Controles independientes de cada motor

e Los motores no requieren de sensores para medir la velocidad de rotacion

e Las baterias tienen capacidad de almacenamiento de energia

Desventajas

e Los motores deben tener las mismas caracteristicas operativas para su

desplazamiento diferencial.

e Los motores son de dificil adquisicion
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e Peso considerable de las baterias
Figura 5

Resultado del mapeo del entorno

Nota: SIMBA resultados obtenidos. (Gallardo & Gaona, 2015)

En la Figura 5 se muestra el prototipo SIMBA version 1 en su modo octogonal y el
resultado del mapeo en 2D. Se realiza una plataforma robética para exteriores en
(Garzén & Obando, 2016), donde se utiliza el SLAM para realizar la navegacién del robot
enfocandose en la robotica movil integrando un GPS. Dicha plataforma realizada en acero
es teleoperada y monitoreada por una computadora, con un sensor se maneja un LIDAR,
utilizado para la recepcion de datos de localizacion.

Presenta las siguientes ventajas y desventajas.

Ventajas

e GPS permite saber la ubicacion en todo el planeta.

e La posicion del GPS no se ve afectada por cambios de altura.

e El sensor LIDAR tiene respuestas inmediatas

e La camara Web posee conexion Plug and Play

Desventajas

e La precision del médulo GPS depende directamente del costo.

e EI GPS Trabaja unicamente a cielo abierto.

e El sensor LIDAR da mediciones inexactas con objetos transparentes
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e Conexion de la camara Web se realiza mediante un cable
Figura 6

Plataforma realizando SLAM

Nota: Navegacion de plataforma en un entorno cerrado. (Garzén & Obando, 2016)

En la Figura 6 se observa el resultado del mapeo a utilizar la funcién predefinida
en SLAM como Hector, la cual es la que tiene mejor respuesta en mapeo 2D.

En (Moya, 2017) se realiza un trabajo de robot movil autbnomo donde se utiliza
un sistema MRSLAM en los laboratorios de electronica. Cuyo principal objetivo es realizar
un robot para medir niveles de temperatura en un ambiente controlado y el desarrollar un
algoritmo de control centralizado.

Las ventajas y desventajas que presenta la plataforma, se muestran a
continuacion:

Ventajas

e Utiliza un driver L298N de bajo voltaje de saturacion en los transistores de

salida.

e Sensor ultrasénico debido a que no presenta algun tipo de iluminacion para

sensar correctamente.

e Se utilizan dos sistemas de control en cada plataforma, dedicados al

desplazamiento angular y rectilineo de los agentes robdéticos.

Desventajas
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e Se trata SLAM de forma elemental, para priorizar en primer lugar el disefio de
la plataforma, el medio de comunicacion y la interfaz de visualizacion
e Errores presentados por la construccion de la plataforma robotica.
e Solo se realiza mapeo en 2D.
Figura 7

MRSLAM

-— —V—

Nota: Plataforma roboética mévil y mapa generado con MRSLAM. (Moya, 2017)

Se puede verificar en la Figura 7 que la plataforma mévil carece de un estudio
mecanico y es netamente concentrado en la parte electrénica y de control. Mediante 3
agentes roboticos es ejecutado el mapa generado con MRSLAM después de la
calibracion de direccion (Moya, 2017).

En (Carrera, 2018) se desarrolla el trabajo de un robot mévil en el caso de rapto,
se requiere la utilizacion de la herramienta SLAM con recuperacion de ubicacién, para lo
cual se parte de un mapa existente y con la informacion existente se localiza dentro del
mapa. El sensor utilizado es un LIDAR, el cual es eficiente para realizar mapeo en 2D.

Exhibe las siguientes ventajas y desventajas.

Ventajas

¢ Uso de motores a pasos configurados en locomocion tipo Skid-Steer.

¢ Método de medicion de entorno es Rplidar 360° y la codificacion utilizada para

SLAM es Héctor SLAM.
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o Posee buena precisién, exactitud y robustez.
Desventajas
e Solo se realiza mapeo en 2D.
¢ Necesita tener un mapa conocido para realizar la recuperacion.
e Debe tener un controlador con altas prestaciones.
Figura 8

Interfaz de recuperacion de la ubicacion
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Nota: Se denota los puntos rojos donde muestras las posiciones posibles del robot. (Carrera,
2018)

En la figura 8 se muestra la recuperacion que realiza el robot mévil, mediante un
sensor de laser LIDAR este realiza su ubicacion, con un mapeo previamente realizado.
Para encontrar la ubicacién del robot utiliza el sistema AMCL.

(Quinaluisa & Toapanta, 2018) plantea un redisefio en la plataforma SIMBA en su
forma y configuracion de movimiento, aumentando una estacion de carga, con la
capacidad de realizar SLAM utilizando el método FastSlam 2.0; método incluido en el
paquete Gmapping ROS.

Muestra las siguientes ventajas y desventajas.
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Ventajas

e Velocidad optima de mapeo a 0.17 m/s controlado por Joystick

e Lalocalizacién es una fusién entre un sensor IMU y la odometria mediante un
filtro de Kalman Extendido paquete encontrado en RobotLocalizationROS.

¢ Posee una estacién de carga para el robot movil.

e Mejora de mapas creados en ambientes reales con respecto a su antecesor.

Desventajas

e Solo se realiza mapeo en 2D.

e Problemas enla navegacion a presentar objetos pequefios en el piso.
Figura 9

Trayectoria circular

/
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Nota: Se denota el seguimiento de la plataforma robética mévil en una trayectoria circular.

(Quinaluisa & Toapanta, 2018)
Se observa en la Figura 9 como el redisefio de la plataforma SIMBA efectla una

trayectoria circular, (Quinaluisa & Toapanta, 2018).
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Planteamiento del problema

La localizacion se utiliza en el desarrollo de los temas expuestos en antecedentes,
como una herramienta parte del SLAM mas no como un tema de investigacion. Debido a
la poca profundidad que le dan a la localizacion se ha tornado la necesidad de la
comprension de los algoritmos inmersos en la temética.

En las investigaciones realizada dentro de la Universidad se denota una
deficiencia en estudios de localizacion para plataformas méviles. Dichas investigaciones
demuestran precedentes aplicativos con SLAM, en el cual la implementacion de SLAM
se denota como un instrumento para la obtencién del mapa por donde transita la
plataforma mévil y su respectiva localizacion, dentro de los paquetes de ROS.

Teniendo en cuenta que existe una falta de validaciébn en los algoritmos de
localizacion utilizados en SLAM (Mapeo y Localizacion Simultanea), aplicados en los
diferentes ambitos de la robdética en nivel local, nos da la pauta para realizar un estudio
de los diferentes aspectos en los cuales son empleados los algoritmos como EKF, Filtro
de particula y técnicas de optimizacion gréafica, enfocados a lo localizacion de la
plataforma movil.

Donde se busca aportar conocimiento con respecto al entendimiento matematico
y el manejo de los tres paradigmas de SLAM que son el Filtro de Kalman Extendido,
Filtro de particulas y técnicas de optimizacion grafica, aplicados en una plataforma mavil.
Para ello se analizara los requerimientos tanto a nivel de hardware como software de las
codificaciones que presenta el SLAM en la localizacion.

Justificacion e importancia

En vista del estudio realizado con anterioridad denotamos una deficiencia de

investigacion en la tematica de localizacion, parte fundamental del SLAM; al indagar que

las aplicaciones desarrolladas usan directamente paquetes predeterminados situados en
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(ROS wiki, s.f.) o (GitHub, s.f.) para ejecutar SLAM. Siendo necesario su entendimiento
para satisfacer la necesidad de un robot para ubicarse en un entorno real.

Con el fin del entendimiento de la resolucién del problema de localizacién dentro
de SLAM, se cubriera los tres paradigmas de SLAM (EKF, F.P. y técnicas de optimizacion
grafica) y se analizara su funcionamiento en un entorno predeterminado. Para lo cual
seran puestos a prueba cada paradigma en una plataforma mavil diferencial para poder
obtener una comparacion.

El estudio ayudara a entender cual es la mecéanica detras de los algoritmos
utilizados para la realizacion de la localizacion de una plataforma mévil, dando como
ventaja un entendimiento mas profundo en el ambito de robdtica a nivel institucional con
el fin de desarrollar robots con la capacidad de estimar su localizacion.

Objetivos
Objetivo general
Disefiar y construir una plataforma movil para la implementacion de algoritmos de
localizacion empleados en la navegacion.
Objetivos especificos
e Desarrollar el modelo dinamico del sistema con el fin de obtener un correcto
funcionamiento de la plataforma.
e Dimensionar y construir una plataforma diferencial la cual soportara diferentes
elementos.
e Programar los algoritmos para estimar la localizacion de la plataforma mévil
durante su desplazamiento.
e Comparar los resultados obtenidos durante la ejecucion de cada algoritmo para

estimar la localizacién de la plataforma movil.
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Alcance

El proyecto tendrd un alcance en la comparacién de los distintos algoritmos que
embarcan los paradigmas del SLAM orientado en la parte de localizacion, de un robot
movil de avance tipo plataforma diferencial con odometria, que realizara la localizacién
con la ayuda de sensores especializados en este campo. En el cual mediante los diversos
algoritmos se obtendra la mejor resolucion en la estimacion de la localizacion de la
plataforma mavil.
Construccién de la plataforma

Los componentes necesarios para la construccion de la estructura de esta
plataforma movil, se basara en un tipo de plataforma diferencial para su desarrollo e
integracion con los otros subsistemas. Se solventara problemas de distribucién de
elementos mecéanicos tanto para la movilidad como el soporte de la estructura. Tendra
locomocién gue integrara dos ruedas motrices y una tercera rueda loca la cual facilitara
el movimiento del robot. Para la emision y recepcion de instrucciones se utiliza una tarjeta
de control con la capacidad necesaria para efectuar el trabajo.
Algoritmos para lalocalizacién

La utilizacién de los sensores de localizacién nos dara paso a tener una ubicacién
durante la movilizacion de la plataforma. La odometria es el dato de informacion a corregir
con los algoritmos para la obtencion de una localizacion estimada. La programacion de
los distintos algoritmos se realizar en un software Open Source, con esto se lograra tener
una mejor aceptacion para futuras précticas.
Se plantea implementar los tres paradigmas del SLAM orientado a la localizacién:

- Filtro de Kalman Extendido
- Filtro de Particulas

- Técnicas de Optimizacion de Gréafica — Graph SLAM
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Implementacién y evaluacién

La odometria se implementard para la obtenciéon de la posicion estimada de la
plataforma movil, corregida por un paradigma del SLAM. Se evaluara la capacidad de
cada algoritmo de su paradigma correspondiente, ubicando a la plataforma mévil en un
mismo entorno de trabajo y se comparara los resultados obtenidos.

Estructura del Documento

El presente trabajo de titulacion se desarrollara en cinco capitulos, indicando como
se desarroll6 el trabajo. El primer capitulo se enfoca a la busqueda del problema, donde
se inicia con una investigacion en los trabajos realizados dentro de la Universidad y su
desarrollo de la temética en otros paises, en donde se describe las generalidades como
la importancia del trabajo, los objetivos y los alcances que se desea conseguir.

El segundo capitulo se indaga los temas relacionados con la robética mévil,
plataforma diferencial, plataformas moéviles y navegacion de plataformas moviles
enfocado a la estimacion de la localizacion de las plataformas moviles.

El tercer capitulo se desarrolla, con una idea clara, como se implementard el
trabajo de titulacion, mediante normas para desarrollar sistemas mecatrénicos y el disefio
concurrente. Obteniendo como resultado un modelo tedrico tanto a nivel de hardware
como software.

El cuarto capitulo empieza la implementacion de la plataforma mévil donde se
construira dicha plataforma, su parte estructural, electronica y control. Aqui también se
cubre la programacion de los algoritmos para la estimacion de posicidén y su conexion con
un procesador central. Concluida la implementacion a nivel de hardware y software se
procede arealizar las respectivas pruebas.

El quinto capitulo conclusion y trabajos futuros; finaliza el trabajo de titulacion

donde se detalla los logros y problemas obtenidos durante todo el trabajo.
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Capitulo 1l
Estado del arte

El capitulo aborda la descripcion y analisis de los conceptos basicos para la
conformacion de una plataforma mdvil, para lo cual se estudia las definiciones sobre la
robotica movil. Dentro de la robotica movil se realizard un enfoque a la odometria,
localizacién, locomocién dando paso a los paradigmas que conforman SLAM vistos desde
el punto de estimacion de la localizacién y culminando con la navegacion.

Robotica Movil

En el transcurso de los afios ochenta y noventa la rob6tica movil ha asumido una
importancia progresiva. La mayor diferencia de los robots movil es su desplazamiento por
agua, tierra inclusive aire a comparacién con los robots manipuladores convencionales,
teniendo su aspecto principal en relacién con el desplazamiento autbnomo o navegacion.
(Baturone, 2005).

Los robots moéviles tienen la caracteristica de desplazarse conforme a su
programacion por medié de patas, ruedas u orugas como se observa en la Figura 10.
Recolectan informacién mediante sus sistemas de sensores que poseen y procesan
segun la necesidad, empleados en la industria para el transporte de mercaderia, un mayor
campo de utilizacion es para exploracion espacial, investigacion a lugares distantes a
veces de dificil acceso como rescates de submarinos. (Tapia Garcia & Lopez Hernandez,
2017).

El mayor desarrollo presentado, es en los robots méviles con ruedas (RMR) a
pesar del amplio estudio de la locomocién por orugas y patas. La ventaja de los RMR
segun (Barrientos Sotelo, Garcia Sanchez, & Silva Ortigoza, 2007) es,

- Eficiencia energética en superficies lisas.

- No presenta desgaste en las superficies donde los robots se mueven.
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- Menor complejidad en estructura, en relaciéon a la locomocién por oruga y
patas.
Figura 10

Tipos de locomocién en un robot movil

(c) Robots de Orugas

Nota: En la imagen se denota los tipos de locomocién que permite a los robots desplazarse.
(Barrientos Sotelo, Garcia Sanchez, & Silva Ortigoza, 2007)

El sistema traccion y direccion de los robots moviles se encuentran distribuidas
sobre el eje de las ruedas de acuerdo a la necesidad de maniobrabilidad, caracteristicas
del terreno y velocidad. La obtencién del destino requerido depende de la precision y
rapidez del robot movil, involucra un sistema de direccion para lograr una maniobrabilidad
adecuada del robot y un confiable sistema de traccion. (Alvarez Gutiérrez & Jiménez
Lépez, 2019)

Las aplicaciones de los robots moviles cubren una gran area desde el servicio
domeéstico, industrial, agro-industrial hasta militar; los sectores mencionados son los que
promueven su desarrollo (Una Introduccion a los Robots Mdviles, 2008) . Una de las

aplicaciones mas representativas es el robot autbnomo Oportunity creado por la NASA
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como se observa en la Figura 11, su principal ocupacion es la navegacion en un entorno
desconocido careciendo de una precisa informacion de su ubicacion. (Andrade & Llofriu)
Figura 11

Oportunity de la NASA

Nota: Imagen del robot Oportunity de la NASA en un entorno marciano. (Andrade & Llofriu)
Locomocién por ruedas
Una de las capacidades que poseen los seres vivos es la locomocion la cual
consiente en trasladarse voluntariamente de un sitio a otro. La locomocion segun (Trujillo,
2015) se divide en dos niveles superior e inferior.
o Nivel superior: Se relaciona con la voluntariedad, encargado de
navegacion y planificacion de trayectorias
¢ Nivel inferior: Encargado del control y la coordinacion (robots-actuadores)
para lograr el desplazamiento.
(Trujillo, 2015) sefiala el contacto entre la rueda y el suelo es en un unico punto

del plano, distingue que existen tres tipos de ruedas convencionales.
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Figura 12

Tipo de ruedas convencionales.

Vista lateral / o 1
>

Estructura ° A s

Estructura Rueda Horquila

Horquila Rueda

(a) (b) (c)

Nota: (a) Rueda fija, (b) Rueda orientable centrada y (c) Rueda Loca. (Trujillo, 2015)
En la Figura 12 denota los tipos de rueda convencional, donde (Trujillo, 2015)
declara:
e Larueda fija es asociada con el sistema de traccién del robot.
e La rueda orientable centrada cumple la funciéon de direccién o traccion
direccion.
e Larueda loca da estabilidad a la estructura mecanica del robot.

La locomocién por rueda presenta su principal ventaja en su mecénica facil y
simple con capacidad de cargar peso, asi como su desventaja de un mal
funcionamiento al encontrarse con objetos que supere el radio de la rueda. (Truijillo, 2015).
Las distintas configuraciones de locomocién de las ruedas presentan diferentes
caracteristicas y propiedades (Gémez , 2020). En la Tabla 1 sefiala las distintas

configuraciones que puede tener la locomocion por ruedas en un robot movil.

Estructura

Rueda



Tabla 1

Configuracion de los sistemas de locomocién con ruedas.
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SISTEMA

CARACTERSTICAS

ESQUEMA

EJEMPLO

Ackerman

Basado en dos ruedas traseras
motoras, mientras que las ruedas
delanteras son del tipo
direccionamiento, y se utilizan
para seguir la trayectoria del
robot.

Traccion
diferencial

Tiene dos ruedas montadas, pero
estas son propulsadas y
controladas de manera
independiente. El
direccionamiento se da por a
diferencia en la velocidad en las
ruedas, adicional existen una o
mas ruedas para el soporte.

RB-2 BASE

Skid steer

Este sistema dispone de varias
ruedas en cada lado del vehiculo
y actdan de forma simultdnea, su
movimiento es el resultado de
combinar las velocidades de las
ruedas de la izquierda con las de
la derecha.

SUMMIT XL-HL

Traccion
omnidireccional

Basado en la utilizacién de tres
ruedas directrices y motrices.
Posee tres grados de libertad, por
lo que puede realizar cualquier
movimiento, y posicionarse en
cualquier posicién u orientacion.

SMMIT XL- TEEL

Nota: La tabla es recuperada de una tabla considerada en (Gomez , 2020)

El estudio de cada configuracion de los sistemas de locomocion por rueda inicia

en la cinemética del robot, para el caso de estudio presente se enfoca en un robot de

Traccion diferencial.
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Cinematica de un robot movil de traccion diferencial

Los robots moviles de traccion diferencial definen (KLANCAR, ZDESAR, BLAZIC,
& SKRJANC, 2016) como un mecanismo simple utilizado con gran frecuencia en préactica
para robots pequefios, teniendo una o mas ruedas giratorias para que el robot no se
incline. Se tiene en cuenta que las ruedas principales deben estar en el mismo eje.

Con un concepto claro de que es la traccién diferencial se procede a realiza un
andlisis cinematico del mismo, donde (Siciliano & Khatib, 2016) sefiala a la cinematica
como el movimiento de los cuerpos en un mecanismo robético independiente de la fuerza
y momentos de torsion que dan el movimiento. Se tiene en cuenta que la cinemética es
la base fundamental del disefio, andlisis, control y simulacion de robots.

Figura 13

Cinemaética -Traccion diferencial

Nota: Figura recuperada de (KLANCAR, ZDESAR, BLAZIC, & SKRJANC, 2016)

En un robot de traccion diferencial la velocidad de cada rueda es controlada por
un motor independiente. Como se observa en la Figura 13 las variables de control o
entrada del robot (KLANCAR, ZDESAR, BLAZIC, & SKRJANC, 2016) indica que son:

o vp(t)=velocidad de la rueda derecha
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e v, (t)=velocidad de la rueda izquierda
Y sus otras variables que dependen dichas velocidades son:
e ® =velocidad angular
¢ ICR =centro instantaneo de rotacion
e L= distancia entre las ruedas
¢ R=radio instantaneo de trayectoria
e r=radio de la rueda
(KLANCAR, ZDESAR, BLAZIC, & SKRJANC, 2016) toma en cuenta que, en cada
instancia de tiempo, ambas ruedas tienen la misma velocidad angular « alrededor de

ICR. Expresamos la velocidad angular w(t) con respecto al ICR(t) para cada rueda

0® = 0y @
R®) -5

o) = 25, @
R(t) + 5

Despejamos w(t) Yy R(t) de la ecuacién (1) y (2) e igualamos:
Igualando R(t):

vR(t) — v (8)

7 3)

w(t) =
Igualando w(t)

L vp(t) + v, (t)

SRR X

Calculando la velocidad tangencial es v = w(t) X R(t) ,tomando este concepto

tenemos las velocidades tangenciales de cada rueda:
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vR(t) = wr(t) Xr (5)
vi(t) = w(t) Xr 6)

Expresamos la cinematica interna del robot (Coordenadas locales) en forma

matricial se tiene:

T T
xlaa.zl ® VXlocar(t) 2 2
Visear | = [Piaea®| = | 0 ohﬁ%’g ©
6(t) o® | |-I 7 "
L L

Debido a que el robot siempre se mueve en sentido X;,.,; NO encontramos
velocidad en el eje Yocar

La cinematica externa del robot es:

X cos(8) 0
y [sm ©)) 0] [a) (8)
0
Figura 14
Tricycle drive Kinematics
ICR

Nota: en la figura se denota la cinematica del tricycle driver con respecto al ICR (KLANCAR,

ZDESAR, BLAZIC, & SKRJANC, 2016)
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Una de las configuraciones mas comun segun (KLANCAR, ZDESAR, BLAZIC, &
SKRJANC, 2016) es el tricycle drive debido a que su cinematica es como la de bicycle
drive, ya que con sus tres ruedas hace que el robot sea estable en una direccion vertical
como se observa en la Figura 14.

(KLANCAR, ZDESAR, BLAZIC, & SKRJANC, 2016) declara las siguientes
ecuaciones cinematicas:

X = v4(t) X cos (a(t)) X cos (p(t))

y = vs(t) X cos (a(t)) X sin (¢(t))
(1)

d

(9)

x sin (a(t))

Donde:

v = v4(t) X cos (a(t))
w(t) = UST@ X sin(a(t))

ve= la velocidad de la llanta del volante
Odometria

La odometria se usa para estimar posicion y no determinar la posicion en los
robots mdviles, con respecto a su localizacion inicial argumenta (Ramirez, 2020). La
odometria se implementa con codificadores (encoder) 6pticos situados en las ruedas,
dichos codificadores Opticos contabilizan el nUmero de pulsos por giro de la rueda afirma
(Musfia Toapanta, Zapata Chancusig, Ofate Cadena, & Campusano Nieto, 2015).

Las ventajas que presenta la odometria son proveer una buena precision, su
simplicidad, bajo costo y admite altas tasas de muestreo seguin (Una Introduccién a los
Robots Mdéviles, 2008) y (Ramirez, 2020), asi mismo, durante el tiempo de recorrido
conduce a una acumulacion de errores en la precision, describe (Musfia Toapanta,
Zapata Chancusig, Ofiate Cadena, & Campusano Nieto, 2015) que son:

e Diametros desiguales de las ruedas

e Mala alineacion de las ruedas
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e Resolucion discreta de los codificadores
En (Carrera, 2018) indica que las ecuaciones presentadas en la Figura 15,
consigue la ubicacién del robot en un plano global.
Figura 15

Robot con desplazamiento diferencial - Odometria

v
2

Nota: Imagen autor, informacion de (Ortiz , 2014), (Carrera, 2018)

En (Ortiz , 2014) y (Carrera, 2018) sefialan las siguientes ecuaciones para la

odometria:
As, + As;
AS = —— (20)
2
As, + As;
AS = —— (112)
b
Ax = As cos(6 + A9) (12)
Ay = As sin(6 + A9) (13)
Donde:

b=distancia entre ruedas
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Asr;-AsI COS(O(t)+ Asr;Asl
x(t+At) x(t) Asy+Asy . Asy—As
(y(x+At)) = f(x,y,0,4As;, Aspy <y(t)>+ = sin(o(+ =5 (14)
0(t+At) 0(t) As,—As;y

b

Con la integracion de los codificadores las revoluciones de la rueda se pueden
traducir a un desplazamiento lineal en relacién al terreno (Ramirez, 2020). Uno de los
codificadores utilizados para robotica son los encoders de cuadratura de tipo de encoder
rotativo incremental, (Sasig) afirma, tiene la capacidad de indicar la posicién, velocidad
y direccién de movimiento del eje del motor.

Para la determinacion del giro si es positivo 0 negativo, se hace referencia el
desfasamiento entre las sefiales AB, donde se asume la salida A como bit mas
significativo y como bit menso significativo la salida de B declara (Sasig) , para observar
la direccién de giro hacemos referencia a la Tabla 2, donde se compara el estado actual
con el anterior.

Tabla 2

Tablas de verdad -sentido de giro

AB ANTERIOR| O 1 2 3

2 10 ACTUAL AB 00 01 10 11
3 11 0 00 0 -1 +1 E
1 01 1 01 +1 0 E -1
0 00 2 10 -1 E 0 +1
3 11 E +1 -1 0

Nota: Por motivo de trabajar con dos canales tenemos 4 estados. (Sasig)
(Sasig) considera para el calculo de resolucién de para una precision cuadruple
(R) utilizar la siguiente ecuacion:

R=mHXsXr (15)

Donde:

mH= Numero de cuentas por revolucién del eje del motor.
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s= Numero de estados generados.

,
1]

Relacion de caja reductora

Se debe recalcar segun (Ramirez, 2020) que a pesar de las limitaciones que
posee la odometria es una parte esencial para el sistema de navegacion y de un robot.
Localizacion

En (Armigol Moreno, 1997) considera la estimacién de la localizacion en los robots
moviles como parte fundamental para la navegacién, en cada instante de tiempo de
manera de permitir conocer la posicién y orientacioén del robot.

Una forma de determinar segun (Borrero Cruz, 2016) la localizacién del robot
movil es mediante la velocidad angular o la medicién de giro de las ruedas de traccién
como se observa la Figura 16.

Figura 16

Medicion de giro de la rueda

A

Aa = As = R,(Aa) — { As, :rueda dcha

Az, Tueda izda

Nota: Recuperado de (Ortiz , 2014) (Borrero Cruz, 2016)
Un método incremental de localizacion tradicional, es el uso de la odometria
teniendo como inconveniencia la acumulacion de errores en toda su trayectoria como

indica la Figura 17.
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Figura 17

Crecimiento de la incertidumbre en un robot

Trayectoria P
Posicién inicial . i)
) AN 7/ . ( Y £ .' ., ::4 " \‘
N A faie | “L | oY | |
{ Jaitipl {77 W | e
U & U e [
gy \ /" J ]'I’”‘ ) " {
J ) f
AN  \ /
b 4 '\ A J
174

Incertidumbre en

la posicion

Nota: Crecimiento de la incertidumbre en la posicién de un robot con la odometria. (Armigol
Moreno, 1997)

Los métodos de localizacion (Silva, 2013) los clasifica en dos grupos principales:
seguimiento de posicion y localizacién global. Acotando que la localizacién global es méas
compleja.

El seguimiento de posicién o localizacion local, (Morales & Sucar) manifiesta que
la posicion inicial del robot es conocida, estimando la localizaciéon con la odometria.
(Silva, 2013) menciona la compensacion de pequefios errores de odometria que ocurren
durante la navegacioén del robot.

En la localizacién global, (Silva, 2013) considera una colocacion del robot en un
entorno desconociendo la posicién inicial del robot y de este modo determinar su posicion.

(Carrera, 2018) menciona realizar correcciones probabilisticas como filtro de
Kalman, Filtro de Kalman Extendido y Filtro de particulas, para proporcionar una
estimacion de posicién mas fiable ante los errores que puede tener la odometria.

SLAM

(Andrade & Llofriu) refiere el principal problema en los robots moviles de los

investigadores o desarrolladores, es la localizacion y elaboracion de mapas de un

entorno.
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El estudio de SLAM ayuda a solventar el problema referido con anterioridad. En
(Torres, 2016) indica una conferencia de IEEE en 1986 surge SLAM (Simultaneous
Localization And Mapping) donde se traté sobre métodos probabilisticos en la roboética y
la inteligencia artificial, en los afios consecutivos se publicaron articulos para describir
una relacion entre puntos de referencias (landmarks) y la manipulacion de la
incertidumbre geométrica. Simultaneamente se dio los primeros avances en el campo de
navegacion utilizando algoritmos basados en Filtro de Kalman.

(Torres, 2016) también sefiala la presentacion por primera vez de la estructura,
acronimo y el resultado convergente de SLAM, en 1995 en el International Symposium
on Robotics Research.

SLAM es una técnica la cual aborda el problema de la percepciéon de un robot
movil mientras navega por un entorno desconocido segun (Siciliano & Khatib, 2016, pags.
1153-1176). Uno de los usos de SLAM es buscar un sentido preciso de la localizacién de
un robot movil

En sefiala las distinciones en varias dimensiones diferentes procedentes del
SLAM, para el detalle de dichas distinciones se realiz6 un resumen observado en la
Figura 18, las fuentes de la informacion son (Siciliano & Khatib, 2016, pags. 1153-1176)

y (Andrade & Llofriu).



Figura 18

Taxonomia SLAM

49

LON Line: La informacién es procesada en el mismo robot mientras este
navegando.

-OFF Line: Datos Recuperados de sensores de un robot como las medidas
de odometria.

-Topoldgico: Posee dos conjuntos uno conjunto de lugares diferentesy

— otro caracteriza las relaciones entre estos.

-Métrico: Da informacién métrica entre lugares

-Activo: Busca conseguir un mapa mas preciso en el menor tiempo
posible.

- Pasivo: Controla el robot mientras el algoritmo SLAM es encargado solo
de observas.

- Estatico: El entorno no cambia en el tiempo.

- Dindmico: El entorno cambia en el tiempo.

Taxonomia SLAM
I

- Volumétrico: Recontruccion fotografico del entorno ,se debe poseer un
buen procesador computacional

- Basado en marcas: Extraen caracteriticas de las medidas de los sensores
para armar mapas en base de marcas dispersas.

- Poca incertidumbre: Utiles cuando el camino no se interseca a si mismo.

-Mucha incertidumbre: Son para lugares que los mapas se pueden
alcanzar de muchas maneras.

Nota: La figura es realizada por autor.

Lo mas utilizado segun (Andrade & Llofriu) actualmente es de modo OFF Line y

se ha deteriorado la utilizacién del método topoldgico. Se debe tener en cuenta la

capacidad de la computadora para proceder a seleccionar si serd volumétrico, dinamico

y con mucha o poca incertidumbre.

La mayor cantidad de métodos publicados para SLAM se derivan de los tres

principales paradigmas deduce (Siciliano & Khatib, 2016, pags. 1153-1176).
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Paradigmas del SLAM

Estudiaremos los paradigmas de SLAM vistos desde su punto de estimacion de
localizacién. El primer paradigma de estudio es EKF SLAM, declara (Siciliano & Khatib,
2016, pags. 1153-1176) , a pesar de ser histéricamente el primero en la robdtica, se ha
dejado de usar debido a sus propiedades computacionales limitantes y los problemas de
realizar solo linealizaciones simples. (Silva, 2013) manifiesta, el algoritmo EKF SLAM es
basado en filtro de Kalman Extendido

El segundo paradigma utiliza técnicas de filtrado estadistico no paramétrico segun
(Siciliano & Khatib, 2016, pags. 1153-1176) ,conocida como filtros de particulas. Método
mas utilizado para SLAM en linea, el cual proporciona una perspectiva abordando el
problema de asociacion de datos en SLAM.

El tercer y Gltimo paradigma declarado por (Siciliano & Khatib, 2016, pags. 1153-
1176) se basa en métodos dispersos de optimizacion no lineal al problema SLAM y
resuelve el problema SLAM completo.

Filtro Extendido de Kalman

En (Jiménez Través, 2015) menciona sobre el filtro de Kalman debe mantener
una solucién de distribucion normal en toda la trayectoria del proceso y tener la
propiedad de linealidad, siendo una propiedad escasa en entornos reales.

(Andrade & Llofriu) sefala, para la eliminacion de restriccion de transicion lineal
se realiza una extension al filtro original obteniendo el Filtro de Kalman Extendido (EKF).

(Andrade & Llofriu) e (Jiménez Través, 2015) indican para EKF las siguientes

ecuaciones para el modelo de sensado y odometria como funciones no lineales.

Xe = g(Xe—1,U) + 7% (16)

zy = h(xy) + wy (17)
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Debido que la ecuacion 11 y 12 son no lineales es imposible dar de resultado
una gaussiana, para su linealizacion se usa el teorema de Taylor indica (Jiménez Través,

2015).

9, ue) = g(e—1,ue) + G - (Xe—q — He—1) (18)
h(x;) = h(ity) + He - (¢ — 1) (19)

Podemos expresar G;y H; mediante Jacobianos como se ve en la ecuacion 15.

(G ag(xt 1'ut)
t axt 1

dh(x,)
- ox,

(20)

A continuacion, se presenta el algoritmo EKF, indica (Jiménez Través, 2015), se
puede observar la etapa de prediccion y actualizacion por la informacion dada de los
sensores.

Algoritmo de Filtro de Kalman Extendido

1: Algorithm Extended_Kalman filter ;| 5, , e 7t

2: i = g(ue, phe—1)

3%, =G 21 G + R,

4: K, =5 HI (H Z Hf + Q. )7t
5.y = i + Ke(Ze — h((i))
6:%, = (I —K,H)Z

7. return uy X,

Filtro de Particulas
(Jiménez Través, 2015) menciona sobre los filtros no paramétricos donde se

encuentran los filtros de particulas, los cuales dan solucion con finitos numeros de
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valores, podra ser una perfecta solucién si lograran tener nimeros infinitos, de manera
de resolver problemas lineales y no lineales. Ademas, tolera sistemas multimodales.

En (Andrade & Llofriu) menciona, el filtro de particulas se acerca a una distribucién
de probabilidad del estado del sistema x; manejando métodos de Montecarlo. Se emplea
un conjunto de N muestras (samples) de particulas de la distribucion a actualizar medida
avance la odometria o sensado.

Segun el numero de particulas en el entorno se puede alcanzar una exactitud
razonable tomando en cuenta a mayor niumero de particulas mayor carga computacional,
declara (Jiménez Través, 2015).

Para realizar la actualizacion de distribucién de probabilidad debe constar de dos
pasos segun (Andrade & Llofriu):

El paso de prediccion modifica la funcion de la densidad, la cual refleja u n
movimiento ejecutado por el robot. Para modificar la posicion de la particula se utiliza la
ecuacion 16 donde f representa el modelo de movimiento a manejar indica (Andrade &

Llofriu).

X = f(xp-1,Us) (21)

El paso de la actualizacién ajusta la informacion de la densidad al dltimo sensado
obtenido asignando un peso a cada particula, de acuerdo a la cercania del sistema con

la particula como indica (Andrade & Llofriu) en la ecuacion 17.

w;~p(z¢|x¢) (22)

Un consiguiente paso es realizar resampling lo cual es dar prioridad a las
particulas de mayor peso propone (Jiménez Través, 2015). De esta manera obtenemos
el algoritmo de filtro de particulas como se muestra:

1: Algorithm Particle Filter (X,_1, u¢ Z, ):

2:Xt=Xt= Q)
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w

form=1toMdo

D

. sample Xgm]»v p (Xt|ut,XP_n1] )

o1

: Wt[m] = p(Zt|x£m] )

6: X, = X+ x[™, wm)

\I

tend for

(o]

form=1toMdo

9: draw i with probability « Wt[i]

10: add X"to X,

11: end for

12: Return X;

Técnicas de Optimizacidon de Grafica — Graph SLAM

(Siciliano & Khatib, 2016) indica, Graph SLAM es una técnica offline con la
capacidad de resolver el problema de FULL SLAM.

La resolucién de Graph SLAM segun (Andrade & Llofriu) se basa en marcas,
dando la solucién, modelando el problema de SLAM como un gréfico, donde:

x;= posiciones del robot

m;= landmark — marcas — puntos de referencia

(Siciliano & Khatib, 2016) sefala que los puntos de referencia y localizacion de
robot se toman como nodos en un grafico, los pares consecutivos son juntados al borde
gue representa la informacion transportada por la lectura de odometria como se observa

en la Figura 19.
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Figura 19

llustracion de la construccion del gréfico

a)

X i,

D m, P

2 W

Nota: a) Observacién del primer landmark. b) movimiento del robot de x; a x,. c) varios pasos
después (Siciliano & Khatib, 2016).

Se optimiza las posiciones sucesivas del robot (trayectoria) y la posicion de los
landmarks (mapa), indica (Andrade & Llofriu), se debe respetar lo mayor posible un
conjunto de restricciones suaves. Las restricciones son distancias, deducidas de la
observacion de los datos de la odometria y landmarks.

En (Grisetti, Kimmerle, Stachniss, & Burgard, 2010) nos indica un algoritmo para

Graph SLAM y se detalla a continuacion.

Require: X = X,.r:initial guess.C = {( e;j(*), Q;;)}: constrains
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Ensure: x*:new solution, H* new information matrix//
find the maximun likehood solution
while—converged do
b—<0H«<O0
forall (eij,eij. YeCdo

//compute the Jacobian A;j B;; of the error function

Ajj < (M x = x) By (aezj (x) X = x)

0x; axi

//

Compute the contribution of this contraint to the linear system
Hyg+= A[jQiAy;  Hpg+= AjQq;B;;
Hyg+= BlQjA;;  Hpug+= BJjQ;B;;
//Compute the coef ficient vector
bu+= AQe;;  byi+= BljQyey
end for
Hppqg+=1
// Solve the linear system using sparce Chokesky factorization
Ax « solve(HAx = —b)

//update the parameter

X+= Ax
end while
Xt e« X
H* < H //Releasethe first node
Hi,—=1

return (X*H™*)
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Navegacion

(Mufioz, 1999) describe la navegacion como una metodologia (o arte), la cual
consiente en guiar a un robot a través de un ambiente con obstaculos, de tal forma, logre
llegar seguro a su destino. Una de sus principales cualidades debe ser desenvolverse
ante una situacion inesperada o medios no estructurados. En (Una Introduccion a los
Robots Moviles, 2008) menciona el problema de la navegaciéon se resume en las
siguientes preguntas:

o ¢ Dobnde estoy?
e ;A donde voy?
e (¢ COmo debo llegar alli?

Para lo cual en (Mufioz, 1999) declara que un robot movil posee las caracteristicas
de efectuar desplazamientos en serie(navegacién) y he interactuar con distintos
elementos de su medio (operacién). Como consecuencia el robot mévil posee una
arquitectura coordinando los sistemas sensoriales, control de movimiento y operacion, de
manera correcta y eficaz.

Figura 20

Esquema basico de la arquitectura de un robot mavil.

Especificacion
+ de la mision

Control de Mision

SN

Control de Navegacion Control de Operacion

Nota: El esquema indica la interaccion entre los mddulos que componen la arquitectura. (Mufoz,

1999)
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La Figura 20 indica la coordinacion al controlar el desplazamiento (control de
misién), con la interaccién del control de elementos en el entorno (control de operacion)
considerando que el control de misién realiza un analisis del problema dando como
resultado un plan de navegacion y de operacién (Mufioz, 1999).

(Preciado, 2018) e (Mufioz, 1999) indica que la navegacion del robot movil debe
cumplir las siguientes tareas:

e Percepcién del entorno atreves de sensores.

e Planificacién de trayectoria para alcanzar el destino deseado
e Guia del vehiculo

e Seguimiento del camino

En la navegacion deliberativa presenta métodos los cuales conforman un
paradigma jerarquico dentro de la robdtica.

Un requisito para la navegacion deliberativa (Preciado, 2018) plantea, que es la
presencia de un mapay su resolucion, asi como la precision de la localizacion o ubicacién
del robot en el mapa.

Figura 21

Control de navegacion basica.

Y I‘F:{Eg del entorno
[ Planificador de la ruta |

+ Secuencia de puntos cartesianos

[Gcncmdﬂr de camincu:\'|

I
Camino continuo

Rty
| Seguidor de caminos }'S—' Sensores de posicion. |

+ Comandos de direccion *

y velocidad.

| Servo Controladores ! ;' Actuadores del robot |

Nota: En la figura se observa la estructura de navegacion basica de un robot moévil. (Mufioz,

1999)
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El esquema de la Figura 21 muestra la navegacion partiendo de un entorno
conocido y una tarea dada; debido a que la planificacion de trayectoria toma estos datos
para generar la ruta por donde se desea que el robot mévil se desplace, mediante la
activacion de los actuadores. La posicion estimada del robot se da en conjunto con los
sensores internos y las técnicas odométricas, que es el feedback del seguidor de
caminos afirma (Mufioz, 1999).

Planificacion de trayectoria

Planificar es decidir y prever las acciones las cuales nos permitan llegar desde
un punto de partido a un objetivo deseable, donde (Fernandez, Fernandez, & Valmaseda,
2010) manifiesta que planificar no involucra realizar prediccion hacia el futuro, sino una
toma de decisiones pertinentes para llegar a ese futuro deseado.

Un objetivo de la planificacion de trayectoria es la desvinculacién de la cinematica
y dinAmica del robot para la generacién de una ruta sin obstaculos sefiala (Fernandez,
Fernandez, & Valmaseda, 2010) .

(Mufioz, 1999) sefala un método de planificacion clasica es utilizar algoritmos de
busqueda en grafos (tipo A*), el cual realiza una construccién de grafos en un espacio
libre (informacion dada por el entorno) para consiguiente encontrar un camino 6ptimo a
base de funcién de coste. En (Ferndndez, Fernandez, & Valmaseda, 2010) sefiala un
diagrama de flujo de como se realiza A* contenido en el motor truevision3d, se observa

en la Figura 22 .
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Figura 22

Planificacion de trayectoria

Inicio Mapeo
>
Y

/g,Atra'uiesa
exclusivamente Calcular

casillas trayectoria

permitidas? (Algoritmo A*)
\\

¢Ruta valida? - Sin corregir
- Corregida

- Suavizada

Suavizar
Coarreqgir - trayectaoria Devolver
zZigzagueo - (Splines trayectorias
clbicos)

Nota: A* en motor grafico truevsion3d. Recuperado de (Fernandez, Fernandez, & Valmaseda,
2010)
Resumen del Capitulo

Los robots méviles poseen la capacidad de desplazarse en un entorno por medio
de sistemas de locomocién con ayuda de sensores, los cuales les ayudan a estimar su
posicion durante su navegacion. Una configuracion de locomocion por ruedas bastante
popular en robots pequefios es la traccion diferencial, donde gracias al estudio de su
cinemética, observamos que cada rueda es controlada por un motor independiente. Los

célculos de la cinematica no tienen en cuenta ni la fuerza ni el torque del sistema.
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Una forma de estimar la posicién en robots méviles es mediante la odometria, la
cual estima la localizacion del robot mediante sensores (encoder) encargados de traducir
el giro o las revoluciones de la rueda a un desplazamiento lineal. Cabe recalcar que la
odometria estima la posicién y no la determina.

A medida como avanza la trayectoria del robot moévil, la odometria se encarga
estima la localizacion local del mismo  con un aumento de incertidumbre. Para
contrarrestar el error de localizacion se utiliza filtros probabilisticos los cuales son
manejados en SLAM y la navegacion.

En SLAM encontramos que la mayoria de sus métodos tiene como base sus tres
principales paradigmas los cuales estudiaremos desde el punto de localizacion de modo
de tener los filtros probabilisticos (Filtro de Kalman Extendido y Filtro de particulas) y una
técnica basada en optimizacién grafica (Graph SLAM).

El Filtro de Kalman Extendido (EKF) es un filtro de la extensién del Filtro de
Kalman solventando el problema no lineal que un filtro de Kalman no puede resolver. En
el mundo real es muy dificil tener sistemas lineales por dicho motivo se realiza esta

extension, resolviendo la no linealidad mediante teorema de Taylor y matrices jacobianas.
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Capitulo 1l
Metodologia y Disefio

En el capitulo, se presenta el desarrollo a nivel técnico de la plataforma mévil,
basado en la norma (Kinzel, 2005) la cual describe como desarrollar sistemas
mecatronicos, mediante sus tres fases implementa el disefio concurrente. El disefio a
desarrollar inicia con la especificacion del cliente o las necesidades que se requieren,
para continuar con el modelado y simulado. El disefio de concepto y las especificaciones
de funcionalidad se basa en el disefio y desarrollo de productos de (Ulrich & Eppinger,
2013); donde indica el modo de andlisis de ventajas y desventajas mediante tablas,
comparando los distintos conceptos para cada sistema que conforman la plataforma
movil, de esta manera cumplir con las especificaciones planteadas.

La seleccion de conceptos se tomara en cuenta una parte esencial, el modularidad
de la parte fisica en la plataforma moévil, de este modo al someterse a cualquier cambio
en su parte estructural permitira la conservacion de la parte de potencia y las tarjetas de
control.

Definicion de necesidades

La plataforma maovil se adapta a las necesidades requeridas, con el fin de efectuar
los objetivos propuestos y requerimientos del usuario, a partir de estos se proyecta las
especificaciones y caracteristicas técnicas, con el fin de tener un disefio final y 6ptimo.

Entonces, con el objetivo del proporcionar la localizacién empleada para la
navegacion, se maneja algoritmos para obtener una mejor estimacién de la localizacion
de la plataforma mdvil. Los algoritmos a utilizar segun (Siciliano & Khatib, Spriger
Handbook of Robotics, 2016) cubre los tres principales paradigmas de SLAM desde el

punto de localizacién.
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Se elaborara una plataforma movil la cual satisfaga las necesidades mas viables
para el usuario. El andlisis se otorga a las necesidades obtenidas con el fin de una mejora
continua en el proyecto.

Tabla 3

Necesidades de plataforma movil

Ensamblaje sencillo
Capacidad de localizacion

8 Velocidad de desplazamiento uniforme en interiores
Nota: La tabla indica los requerimientos dados por el usuario (el cliente) para el desarrollo de la

Nuam. Necesidad
1 Estructura Liviana
2 Implementar distintos componentes
3 Modelo Amigable
4 Transporte
5 Control
6
7

plataforma movil.

La Tabla 3, muestra la recepcién de la informacién dada por el usuario; el objetivo
es obtener una plataforma movil con la capacidad de realizar la localizacion de una
plataforma movil en la navegacién. Se tiene en cuenta las necesidades solicitadas para
la construccién de la misma, al igual que conseguir un desarrollo factible tanto de disefio
como de mantenimiento.

Definicion de las caracteristicas técnicas

Al partir de las necesidades se precisa las caracteristicas técnicas; como producto
final siendo una plataforma movil que llegue a satisfacer al usuario en los respectivos
requerimientos. Las métricas se establecen prudentemente en el mejor de los casos para

cada necesidad planteada.
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Tabla 4

Caracteristicas técnicas de la plataforma movil.

Num.

. Num. de . . .
aMetrlc Necesidad Métrica Magnitud Unidad
1 4,5 Diametro de la rueda 5,2 Pulgsada
2 2,6 Tiempo de ensamblaje 10 Min
3 2,3,6 Costo de Mantenimiento 370 uss
4 1,6,5 Masa 10 Kg
5 3,4 Diametro del robot 360 Mm
6 3,7 Altura <200 Mm
7 4,8 Velocidad de desplazamiento 0,19 m/s
8 4,8 Tiempo de du,raC|on de 1 Hora
bateria
9 4,8 Amperaje de bateria 7 A
10 4,8 Tension de bateria 12 Vv

Nota: Representa el cambio de especificacion del usuario al entendimiento técnico.

Denotando en la Tabla 4 las caracteristicas técnicas, con los valores ideales para
la plataforma mévil basadas en los requerimientos entregados o solicitados por el usuario
para su previo desarrollo y funcionamiento.

Definicidon de la funcionalidad del problema

Para seguir con nuestro desarrollo es esencial entender la funcionalidad del
problema (Ulrich & Eppinger, 2013) ,una de las formas mas cotidianas para determinar la
funcionalidad es descomponiendo el problema por partes para un mejor entendimiento.
El primer paso a desarrollar es entendiendo al sistema como se muestra en la Figura 23,
donde se trata el problema como una caja negra constando de las entradas y salidas

gue requiere la plataforma movil para su correcto funcionamiento.
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Figura 23

Diagrama de Funcionalidad

. , \ﬁ
Potencia (Energia)
Estimacion de Localizacion
Sensores Plataforma
(Odometria) movil
Navegacion

Sefial de control = == == == =)

Nota: En la figura se muestra la descomposicién del problema de la plataforma mévil. Realizada
por autor.

Ahora entendido el ente de la caja negra, se continua con la division del problema
general (plataforma movil) en subfunciones. Las subfunciones se seguiran dividiendo
hasta tener subfunciones mas sencillas para trabajar con ellas como se muestra en la
Figura 24 , se detalla los flujos que se correlacionan entre si para lograr la salida
requerida, consiguiendo las operaciones necesarias. Consecuencias de las acciones se
puede conocer los subsistemas requeridos.

Figura 24

Diagrama de subfunciones de la plataforma movil

Potencia o/ Fuentede = > AL
) > ) Actuadores
(Energia) Energia l o
g c
Sensores — .
» Odometria —/0 a
(Encoder) r|
i Estimacion Localizacién
Soporte tz
m a
Estructura o ¢ Navegacion Navegacion
i
Locomocion d g 1
€ n
Seiial de control " software | Planeacion

Nota: En la figura se denota la forma mas sencilla de las subfunciones pertenecientes al

problema. Realizada por autor.
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En la Figura 25 se declaran los subsistemas con los que se trabajara en los
siguientes pasos, los cuales se manejan para realizar la construccién de la plataforma
movil; estos subsistemas podran dividirse en mas subsistemas al ser necesario. Se
desglosa en la Tabla 5. los subsistemas obtenidos por la divisién de las subfunciones,
para la conformacion de la plataforma movil y obtencion de las posibles soluciones a cada
uno de estos subsistemas.

Figura 25

Diagrama de subsistemas de la plataforma mévil

[ Subsistema2 Subsistema5
Potencia - Fuente de > A
B , Actuadores L
(Energia) Energia |
Subsistema 1 g©
Sensores > o€
» Odometria >
(Encoder) r @
i |
i
t | Estimacién Localizacién
z
Soporte m Subsistema 6
P
c .z .z
Estructura Subsistema 3 i Navegacion Navegacion
| Locomocion || d°
n
A
- —
Seiial de control " Software L Planeacién
\ J

Subsistema4

Nota: En la figura se denota la forma més los subsistemas que solventan el problema de la
plataforma mévil. Realizada por autor.

Tabla 5

Subsistemas planteados de la plataforma movil.

Numero Subsistema Funcion
1 Fuente de Energia Fuente de Energia
2 Sistema de Traccidn Seleccidn de actuadores, control y potencia
3 Soporte y locomocion Soporte y desplazamiento
4 Controlador y procesador Adquisicién y procesamiento de datos
5 Localizaciéon Algoritmos para la estimacion localizacién
6 Planificador de ruta Movilizacidn

Nota: Desglose de los subsistemas obtenidos al realizar la divisién de la funcionalidad.
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Plantea (Ulrich & Eppinger, 2013) para mayor facilidad de disefio se manejara
en dos etapas. La primera etapa se establecera especificaciones, la cual mediante una
matriz de priorizacion se evaluara cada subsistema obtenido con alternativas de disefio y
la segunda fase con ayuda de las alternativas ganadoras del paso anterior, obtendremos
las especificaciones finales del disefio.

Fuente de energia (Subsistema 1)

La alimentacion del sistema debe cumplir con la capacidad de abastecer a la
plataforma mavil, la energia entregada debe satisfacer a las necesidades de los
subsistemas de traccion y estructura. El subsistema fuente de energia conforma la parte
esencial para el movimiento de la plataforma.

Tabla 6

Andlisis de los criterios para la fuente de Alimentacion

Criterio Costo Peso Amperaje Suma+1 Ponderacion
Costo - 5 5 11 0.56
Peso 0.2 - 0.2 1.4 0.07
Amperaje 0.2 5 - 7.2 0.37
Total 19.6 1

Nota: La tabla muestra una matriz formada por los criterios de peso, costo y amperaje. Se
agrega la columna de “Suma +1” debido a que al compararse un principio consigo mismo se
anula de manera que al sumar los valores en forma de fila se compensa.

En lo que respecta a la alimentacion se busca una opcién que permita el
funcionamiento de manera 6ptima de la plataforma sin alterar su estructura o peso. Los
criterios a considerar en el subsistema para la plataforma mévil se concentran en los
siguientes factores:

e Peso

e Costo
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e Amperaje

En la Tabla 6 se observa que el criterio con una mayor predominancia es el costo
con un valor de 56%. A continuacion, se selecciona las alternativas para el subsistema,
como se necesita autonomia en la plataforma mévil se consideran tipos de baterias que
nos brinde el voltaje DC requerido, para lo cual se presenta las siguientes soluciones:

e Tipo Lipo: Es una bateria recargable conformada por celdas, cada una de ellas
provee 3.7 V. La maxima corriente que puede producir es de 3 A. Teniendo una
gran desventaja en costos.

o Recargable Sellada: Es usada para diferentes aplicaciones, con una capacidad
de 12 Vy 7 A con una durabilidad de hasta 1000 ciclos/descarga. Sin embargo,
el peso es una desventaja.

Se realiza la ponderacién de las alternativas planteadas para solventar los
requerimientos del subsistema y se procede a evaluar cada criterio con las alternativas
planteadas con anterioridad. En la Tabla 7 se muestra como se evalla las alternativas
para el primer criterio (costo) y asi sucesivamente en las siguientes tablas se evaluara
cada criterio para las alternativas.

Tabla 7

Ponderacion con respecto al criterio Costo

Costo Sellada Lipo Suma +1 Ponderacion
Sellada - 5 6 0.83
Lipo 0.2 - 1.2 0.17
Total 7.2 1

Nota: La matriz se enfoca en el criterio costo con lo que se busca minimizar el costo.
Se procede a la realiza la evolucion para los criterios restantes como se lo hizo el

del costo, para finalizar con la construccion de la matriz de Holmes.
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Tabla 8

Matriz de Holmes de la fuente de alimentacion

Costo Peso Amperaje Suma Prioridad
Sellada 0.465 0.012 0.333 0.810 1
Lipo 0.095 0.058 0.037 0.19 2
Total 1

Nota: La matriz es formada por los criterios en las columnas mientras que las filas se encuentran

las diferentes opciones de la fuente de alimentacion.

En la Tabla 8 se denota la matriz de Holmes donde los valores se obtienen del
producto de la ponderacién de cada criterio con cada valor de la evaluacién, entre las
alternativas y el criterio. Como se observa en la tabla la bateria sellada, se presenta como
opcién de prioridad a pesar de su gran desventaja en el peso.

Para los siguientes subsistemas se realizara la misma forma de seleccién de
alternativas, basandonos en la matriz de priorizacion de criterios. Para lo cual, solo se
mostrard los criterios tomados en cuenta para cada subsistema, las alternativas de
seleccion y la matriz de seleccion final (Matriz de Holmes).

Consumo energético

Se realiza una conexion en serie para el control y la potencia de la plataforma
movil, el procesador central (NUC) no se toma en cuenta en el consumo debido a su
conexion directa con el tomacorriente.

Para saber cuanto amperaje necesita la bateria de alimentacion se procede a
realizar una tabla con el amperaje necesario para la alimentacion de todo el circuito.

Como se observa en la Tabla 9 el consumo de la parte de controla es menor a
12 y con un voltaje de 5V por dicho motivo se realiza el regulador de voltaje (ver Anexo
C), para poder suministrar con una bateria de 12V lo suficiente para alimentar a los

motores.
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Tabla 9

Alimentacion del Control

Dispositivos Voltaje(V) Amperaje (mA)
ESP 32 5 500
Monster Moto Shield 5 20
MPU 6050 5 3.8
Encoder Motor derecho 5 3
Encoder Motor Izquierdo 5 3

Total: 5 519.8

Nota: La matriz indica el consumo de Voltaje y Amperaje de la parte de control.

Sistema de Traccidn (Subsistema 2)

El movimiento de la plataforma se basa en la conversion de energia eléctrica a
energia rotacional, para realizar la traslacion de la plataforma maovil. La base fundamental
del subsistema es la seleccion de los actuadores rotacionales.

El sistema de traccion se realiza mediante los motores; los motores permiten
realizar la traslacién de la plataforma a diversos puntos del entorno en que navega. Para
cumplir con los requerimientos detallados con anterioridad los motores generaran una
velocidad optima y constante con un peso aproximado de 10 kg; por lo tanto, los motores
deben tener un alto torque y bajas revoluciones.

Deben tener la factibilidad de ser controlados de una manera facil y no poseer
circuito de potencia y control complicados. Para la seleccion de este subsistema
tendremos los siguientes criterios a valorar:

e Costo
o Facilidad de circuitos de potencia y control (Control).
¢ Disponibilidad en el mercado.

e Torque
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Tabla 10

Criterios para seleccion del tipo de Motor

Criterio Costo Control Disponibilidad Torque Suma+l Ponderacion
Costo - 5 1 0.2 7.2 0.20
Control 0.2 - 5 10 16.2 0.44
Disponibilidad 1 0.2 - 0.2 2.4 0.06
Torque 5 0.1 5 - 111 0.3
Total 36.9 1

Nota: La tabla muestra una matriz formada por los criterios de costo, control, disponibilidad y
torque. Dando la ponderacién respectiva a cada criterio.

Se procedera a la evaluacion de los criterios para determinar su ponderacién
correspondiente como se indica en la Tabla 10.
Como se planted con anterioridad se presentara las alternativas a continuacion
y de ahi se procedera a la resoluciéon dada por la matriz de Holmes.
e Motor DC: Los motores DC  encontrados en el mercado poseen una caja
reductora para minimizar el rpm y aumentar el torque entregado por el motor. En
la Figura 26 se observa un modelo de motor DC con eje céntrico con aplicacion

en la robética.
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Figura 26

Motor DC

Nota: 5202 Series Yellow Jacket Planetary Gear Motor (188:1 Ratio, 30 RPM, 3.3 - 5V Encoder).

(SERVOCITY, 2021)

e Servomotores: Se encuentran en el mercado con mas frecuencia el tipo de
rango de gira limitado, permitiendo una rotacién de 180°. Las caracteristicas
esenciales que poseen estos motores segun (Gonzéles, 2016) es su facilidad de
controlar su posicion y velocidad de giro, debido a esta facilidad de control los
motores vienen con tres cables.

e Motor a pasos: Segun (Ingenieria Mecafenix, 2017) los pasos pueden variar de
1.8° a 90° todo depende de la secuencia indicada por el controlador. Los motores
tienen la propiedad de quedar en una posicion fija si una 0 mas bobinas estan
energizadas.

Dadas las alternativas para el subsistema se debe proceder al andlisis de cada
una como se realizé en el subsistema anterior, como se especificO se presentara los

resultados de prioridad de la matriz de Holmes para este subsistema.
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Matriz de Holmes para el tipo de Motor
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Costo Control  Disponibilidad Torque Suma  Prioridad
Motor DC 0.12 0.264 0.008 0.135 0.527 1
Servomotor  0.067 0.145 0.008 0.027 0.247 2
A Pasos 0.014 0.031 0.042 0.135 0.222 3
Total 1

Nota: Los valores se obtienen del producto de la ponderacién con cada uno de los valores en

cada tabla.

Como se observa en la Matriz de Holmes de la Tabla 11 se presenta como

eleccioén prioritaria al motor DC, con predominancia de los criterios de control y torque.

Asi mismo encontrar sensores o dispositivos, los cuales permitan tomar la

odometria, de esta manera la plataforma mévil sensa el desplazamiento; con esta

medicién y los subsistemas 4 y 5 la plataforma mavil cumplira sus objetivos. Analizamos

la obtencién de la odometria utilizando como sensor enconder.
Tabla 12

Criterio para seleccion del sensor

o Costo Precision Transmisién Control Suma+1 Ponderaciéon
Criterio
Costo - 1 10 5 17 0,39
Precision 1 - 10 0,1 12,1 0,28
Transmision 0,1 0,1 - 1 2,2 0,05
Control 0,2 10 1 - 12,2 0,28
Total 43,5 1

Nota: Debido a que ambas alternativas presentan valores altos se analiza la presente una menor

inversion
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Para la seleccién de este subsistema tendremos los siguientes criterios a valorar:
e Costo
e Precision
e Capacidad de transmision de datos. (Transmision)
e Capacidad de adaptarse a los controladores comerciales. (Control)

La ponderacion para cada criterio establecido se muestra en la Tabla 12 , donde
el criterio mas importante es el costo con una ponderacion de 39,1%. Algunos motores
vienen incluidos con enconder tipo Magnético (Hall Effect). Con lo cual se procederia a la
obtencion de motores con enconder incluido para ahorrar costos debido a su prioridad
como criterio y un control mas sencillo debido a su integracion.

Modelamiento cinematico
Figura 27

Cinematica de una plataforma diferencial

ICR

Xlocul

Y

|
» Xglobal

Nota: En la figura se observa los parametros del robot y la ubicacion de las coordenadas locales

y globales. Figura realizada por autor.
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El modelamiento cinematico describe la relacién entre el comportamiento del
estado de espacio y la entrada del sistema. El estudio de los modelos cinematicos es
suficiente para disefar las estrategias de locomocién y describe las velocidades que
presenta el sistema mediante un conjunto de ecuaciones de primer orden. (KLANCAR,
ZDESAR, BLAZIC, & SKRJANC, 2016)

En la Figura 27 se denota que ambas ruedas tienen la misma velocidad angular w
alrededor de ICR (centro instantaneo de rotacion)

Expresamos la cinematica interna del robot (Coordenadas locales) en forma

matricial

Xlocal VXiocal
Yiocal| = | VY ocar| =
w

[ ] (23)
2] _

Wq

~NIRoN

Debido a que el robot siempre se mueve en sentido X;,.,; NO encontramos
velocidad en el eje Yycar
La cinematica externa del robot la expresamos con las coordenadas globales

como se muestra en la Figura 27.

X cos(6) O
y [sm ) 0] [w (24)
0

Modelamiento dinamico

El modelo dinamico describe un movimiento al someter al sistema a una fuerza
externa. El modelamiento dindmico incluye las fuerzas energias, masa del sistema, la
inercia y los parametros de velocidad. EI modelo es representado por ecuaciones

diferenciales de segundo orden.



75

Se desarrolla el modelamiento dinamico mediante la formulacion del Langrange
utilizada especialmente para la descripcidén de sistemas mecénicos.

Debido a que en el plano la energia potencial es constante entonces U=0, debido
a gue la masa de la rueda es insignificante con respecto a la masa de la estructura sera
despreciada por ende la inercia polar (J) responde a la estructura igual la masa m.
Analizamos las energias presentadas en la Figura 28 con respecto al eje de
coordenadas global.
Figura 28

Energia entregada por el sistema

r 3

yglohal

> Xgiobal

Nota: En la figura se muestra las energias dadas por el sistema. Figura realizada por autor.

1 1 1 .
L=—m9’c2+—my2+5192

2 2 (25)

Donde:

T=Suma de la energia cinética del sistema
U= Suma de la energia potencial del sistema
m=Masa del sistema

J=Inercia del sistema
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x=Velocidad lineal en el eje x global
y=Velocidad lineal en el eje y global
6=Velocidad angular del sistema

Figura 29

Fuerzas del sistema

a

Yglobal

Xglobal

v

Nota: La figura muestra las fuerzas que intervienen en el robot. Figura realizada por autor.

fo=F +E +M
A ¢ (26)

Donde:
fi= Sumatoria de las fuerzas que interviene en el sistema
F=Fuerza del robot

M=Momento del robot

En la Figura 29 se observa las fuerzas que interactian con el sistema, donde la
fuerza esta dada por los torques que entrega cada motor y el momento esta dado por el

torque que presenta el cuerpo, entonces tenemos la siguiente relacion

E, = %(Td + Tizq) cos(0) (27)
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E, = %(Td + Tizq) sin(6) (28)
L
M = o (‘L’d — Tizq) (29)

L= Distancia entre las ruedas

4= Torque motor derecho

r= Radio de la rueda

Tizq= TOrque motor izquierdo
Tabla 13

Descripcion matrices modelo dindmico

Matriz Descripcién
q Vector de coordenadas generales (nx1)
M(q) Matriz positiva define las mases e inercias(nxn)
V(q,q) Vector de Coriolis y fuerza centrifuga (nx1)
F(g) Vector de friccidon y fuerzas dumping (nx1)
G(q) Vector de fuerzasy toques dado por la gravedad (nx1)

Vector de perturbaciones desconocidas que no se incluyen en el modelo

t dindmico(nx1)
E@Q) Matriz de transformacién del espacio.del actuador al especio de coordenadas
generalizado(nxr)
u Vector de entradas (rx1)
AT () Matriz del coeficiente de las restricciones cinematicas(mxn)
A Vector de las restricciones de fuerzas (Langrange Multiple) (mx1)

Nota: En la tabla se detalla el significado de las matrices en el modelo dindmico (KLANCAR,

ZDESAR, BLAZIC, & SKRJANC, 2016)

Se desprecia el damping y la fricciébn dadas por la rotacion de las ruedas (P=0), y
se procede analizar la ecuacién general de LaGrange para cada estado. Obteniendo las

ecuaciones del modelo dinAmico son:

1
mi— " (rd + ‘L'izq) cos(@) — A;sin(8) =0 (30)
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1
m§ =~ (ta + Tizq) sin(6) + A, cos(6) = 0 (31)

. L
Jo— ;(Td + Tizq) =0 (32)
Modelo dinamico de forma matricial es:

M@i+V(q P +F(@+G@)+Tt=E(Qu—A"(q)
Donde las matrices se describen en la Tabla 13:

Dinamica inversa del modelo del robot
El modelo mé&s comun que intervine la cinemética y la dindmica del robot esta

determinado por las siguientes matrices:

M = STMS (33)
_ m 0
i = [ ° ]] (34)
V=STMSv+ST(V +F *G) (35)
111
E=-|L g] (36)
"2 T2

El sistema puede ser descrito en los espacios de estados desde x = f(x) +

g(x)u, donde el vector de estado es x = [¢7,vT]T

. Sv Opxr
= [l + ) v 37)
0
x v cos(8) 8
y v sin(0)
ol=] o "|+| TatTiz (38)
o 0 mr
w 0 L(Td - Tizq)
2]r

Despejando los torques tenemos las ecuaciones
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vmr o]jr
M=t 49

vmr o]jr
T =T L 49

El torque a soportar de la plataforma sera tal analizado en el modelo dinamico,
encontrado el torque se procede a buscar un motor DC que cumplan con el toque maximo
deseado de 1.32 Nm. Las caracteristicas del motor que se utilizara se presentan en la
Tabla 14 y se muestra su representacion grafica en la Figura 26. Una gran ventaja de
obtencion de estos motores es el encoder que viene incorporado.

Tabla 14

Especificaciones del motor DC 5202 Series Yellow Jacket Planetary Gear Motor

Especificacion Magnitud
Voltaje: 12 VvDC
Velocidad sin carga @ 12VDC: 30 Rpm
Corriente sin carga@ 12VDC: 0.25 A
Torque de bloqueo @ 12VDC: 20 + kg.cm
Corriente de bloqueo @ 12VDC: 9.2 A

Eje: 6 mm
Encoder: ciclos por revolucién (eje del motor): 7 (Rises of Ch A)
Encoder: Eventos contables por revolucion (eje del motor): 28 (Rises & Fall)
Tipo de Encoder- sensor magnético (Hall Effect) Relativo, cuadratura

Nota: En la tabla se detalla las especificaciones mas relevantes de funcionamiento del motor y el
encoder entregadas por (SERVOCITY, 2021)
Soporte y Locomocidn (Subsistema 3)

La parte soporte del subsistema se enfoca en la forma més adecuada para la

distribucién de los distintos componentes y materiales de los cuales se van a conformar
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la plataforma. La plataforma debe garantizar una distribucion de elementos confortable
para el usuario el cual puede tener facilidad de manipulacion de la misma, para ello los
criterios a estudiar en el son:

e costo

e tamafio

e ergonomia

En la Tabla 15 se realizard la evaluacion de los criterios establecidos, con esto

podremos ver la ponderacion de cada criterio y cudl de los criterios predomina sobre los
demas.
Tabla 15

Criterios para seleccion del soporte de la plataforma movil

N Costo Tamafio Ergonomia Suma+l Ponderacion
Criterio
Costo - 10 5 16 0,79
Tamafo 0,1 - 1 2,1 0,10
Ergonomia 0,2 1 - 2,2 0,11
Total 20,3 1

Nota: La tabla evalta la importancia de los criterios con respecto a cada uno de ellos.
Para determinar las alternativas de la forma de la plataforma mévil, nos basamos
en los antecedentes indagados y notamos en la Figura 30 que las formas de bases més

comun para las plataformas moviles son:
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Figura 30

Formas de base de la plataforma mévil

a) b) c)

Nota: a) Opcién 1: Base octogonal b) Opcién 2: Base circular ¢) Opcion3: Base rectangular.
Realizada por autor.

Una vez obtenidas las opciones para solventar el subsistema se hace su
respectiva evaluacion para cada criterio, como en el subsistema uno. A continuacion,
presentamos la resolucién dada por la matriz de Holmes.

En la Tabla 16 se observa que la mejor base de forma se utiliza después de ser
evaluado por los criterios es la forma de base circular.

Tabla 16

Matriz de Holmes para el tipo de forma de bases

Costo Tamafio  Ergonomia Suma Prioridad
Octogonal 0,07 0,01 0,01 0,09 3
Circular 0,36 0,07 0,07 0,51 1
Rectangular 0,36 0,01 0,03 0,40 2
Total 1

Nota: La matriz indica la prioridad de las opciones después de ser evaluada por los criterios

correspondientes.
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Una subdivision del subsistema es la locomocion de la plataforma movil; La
configuracion de la locomocion corresponde a una subdivision del subsistema donde se

analiza el tipo de locomaocién para la plataforma se tiene los siguientes criterios:

e Costo

e Movilidad
e Estabilidad
e Peso

e Minima friccién. (Friccién)
Tabla 17

Criterios para seleccion de locomocién de la plataforma moévil

Costo Movilidad Estabilidad Peso Friccion Suma+1 Ponderacion

Criterio

Costo - 1 1 5 1 9 0,17
Movilidad 1 - 5 5 10 22 0,42
Estabilidad 1 0,2 - 5 5 12,2 0,23
Peso 0,2 0,2 0,2 - 5 6,6 0,13
Friccion 1 0,1 0,2 0,2 - 2,5 0,05

Total 52,3 1

Nota: La tabla evalla la importancia de los criterios con respecto a cada uno de ellos.

Enla Tabla 17 indica la valoracion de los criterios para saber qué criterio tiene una
mayor ponderacion.

Se debe tener en consideracion para tener estabilidad en el sistema se debe tener
minimo 3 apoyos y debido a que se manejara la plataforma mévil como una plataforma
diferencial debe tener dos motores por estos motivos se consideran las siguientes

opciones para esta subdivision.
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o Plataformadiferencial con unaruedaloca: La configuracion mas utilizada para
plataformas méviles, el cual el robot utiliza dos ruedas motrices como se observa
en la Figura 31 con una rueda loca para mantener la estabilidad.

Figura 31

Esquema de una plataforma diferencial con una rueda loca

Rueda Loca

v

Ruedas motrices 4]

Nota: Figura realizada por autor.

e Plataforma diferencial con dos ruedas locas: Una de las formas mas
convencionales debido a su distribucibn como se muestra en la Figura 32, donde
posee dos ruedas motrices y dos ruedas locas.

Figura 32

Esquema de una Plataforma diferencial con dos ruedas locas

Ruedas Locas

Ruedas motrices

Nota: Figura realizada por autor.
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o Plataforma con cuatro ruedas omnidireccionales: Sus cuatros ruedas son
matrices y al ser omnidireccional la plataforma se traslada a cualquier direccion
de espacio, su distribucion se observa en la Figura 33
Figura 33

Esquema de ubicacion de ruedas omnidireccionales

Ruedas

‘ omnidireccionales ‘

—

Ruedas
omnidireccionales

Determinado las opciones para analizar, las evaluamos como en el primer
subsistema. La Tabla 18 tal presenta la resolucion de prioridad desarrollada en la
matriz de Holmes.

Tabla 18

Matriz de Holmes para la locomocion de la plataforma movil

Costo Movilidad Estabilidad Peso  Friccion Suma Prioridad

P.D. con una rueda 0,117 0,191 0,042 0,075 0,022 0,45 1

P.D. con dos ruedas 0,045 0,191 0,134 0,042 0,022 0,43 2

Omnidireccionales 0,010 0,038 0,057 0,009 0,004 0,12 3
Total 1

Nota: La tabla presenta la resolucion de prioridad de las opciones.
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El desarrollo del disefio inicia con el analisis de la forma de la base seleccionada
con anterioridad, dentro de la forma se toma en cuenta la posicién de las ruedas motrices
y la rueda loca, donde se analizara las partes de la estructura mediante una herramienta
CAE.

Disefio de la base de la estructura

El disefio de la base de la plataforma iniciara con las consideraciones de unién
de las diversas partes de la plataforma mévil para seguir con el analisis estatico.

Geometria de la Base

Al realizar la geometria de la base de la plataforma movil consideramos la
distribucion de los distintos elementos que son parte de la plataforma como consta en la
Figura 34, donde denota la distribucién de la rueda para el movimiento o traccién a una
distancia desde el centro de cada una a 357mmy con respecto a la rueda loca tomando
como referencia el centro de la distancia entre ruedas, se ubica a de 162mm.

Figura 34

Forma de la base de la estructura

Nota: En la figura denota la forma de la base de la plataforma mévil, con agujeros para la

adaptacion de los distintos componentes. Figura realizada por autor.
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Analisis de resistencia de la base

La base de la estructura de la plataforma mévil debe soportar la carga del peso
de los distintos componentes detallados en la Tabla 19. Al tener una gran incertidumbre
en el disefio se recomienda en multiplicar por un facto de seguridad de 1.5 el peso
resultante de la plataforma.
Tabla 19

Pesos de Elementos

Masa-Unitario (g) Cantidad Masa Total (g) Peso Total (N)

Bateria 2405 1 2405 23,59
Ruedas 255 2 510 5,00
NUC 690 1 690 6,77
Motores 495 2 990 9,71
Cuerpo 1120 1 1120 10,99
Tarjetas Control 40 1 40 0,39
Electronica 250 1 250 2,45
Total 6005 58,91

F.S. 1,50

Total 88,36

Nota: Detalla los pesos de los diferentes elementos que conforman la plataforma mévil
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Tabla 20

Propiedades del Material

I Valor
Caracteristica
Material Acrilico
Espesor 3mm
Resistencia a la traccion (Sut) 72 MPa
Limite Elastico (Sy) 45 MPa

Nota: En la tabla se detalla las propiedades mecanicas, el tipo de material y el espesor a utilizar.
Para realizar el analisis de la resistencia de la base se utiliza programas CAE,
asumiendo para todos los analisis un caso extremo donde se posiciona la NUC en la parte
superior de la plataforma moévil. Se aplica cargas a cada punto de la base con una
distribucion aproximada. En la Tabla 20 se indica las propiedades del material acrilico.
Analizada la estructura de la base, se procede al analisis de resultados. En la
Figura 35 se muestra los esfuerzos principales segun la Teoria de esfuerzos de distorsion
(Von Mises) en la base, tiene un valor maximo de 17.79 MPa, que surge de los
concentradores de esfuerzos que presenta la estructura de la base. En la Figura 36 se
muestra una deflexion de la base de 2.191 mm, lo cual consideramos que es una deflexion

alta para la plataforma movil y puede provocar ruptura.
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Figura 35

Andlisis estatico CAE -Esfuerzos Teoria de Von Mises

Nodos:8433
Elementos:4025
Tipo: Tensidn de Yon Mises
Unidad: MPa
14/6/2021, 15:27:29

17,79 Méx.

Nota: Figura realizada por autor.
Figura 36

Deflexion de la base de la estructura

Tipo: Desplazamiento

Unidad: mm

14/6/2021, 15:33:04
2,191 Méx.

1,753
1,315
0,876
0,438

0 Mi

Z

s,

Nota: Figura realizada por autor
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Disefio acople motor- estructura

Analizaremos los concentradores de esfuerzo que pueden existir en esta area de
contacto debido, a las fuerzas generadas pueden existir fallas como ruptura.

Geometria del acople

Al realizar la geometria del acople consideramos la fijacion del motor a la
estructura de la base, garantizando el contacto con la base. Para ello se propone la
siguiente geometria indicada en la Figura 37, la cual consta de dos partes la union con la
plataforma base y la unién con el motor. Se denota en la figura los agujeros principales
para la adaptacion del motor y los agujero para la unién entre estos con tornillos M3
Figura 37

Forma geométrica de los acoples del motor

Nota: a) acoples para unién con la base b) acople para unién con el motor Figura realizada por

autor.
Andlisis de resistencia del acople
Para realizar el andlisis de la resistencia del acople se utiliza programas CAE, se

aplica una carga igual a al que genera el peso de las llantas de 2.5 N por cada llanta y un
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peso de motor de 4.86 N. En la Tabla 20 se indica las propiedades del material acrilico
gue vamos a usar para su elaboracion.

Finalizado el analisis del acople se procede al andlisis de resultados. En la Figura
38 se muestra el valor maximo de 0.288 MPa de esfuerzo, obtenido por el estudio de la
teoria de Von Mises en los acoples, estos esfuerzos surgen de los concentradores de
esfuerzos que presenta en los acoples. En la Figura 39 se muestra la deflexibn maxima
de 0.01143 mm en los acoples.
Figura 38

Andlisis estatico CAE -Esfuerzos Teoria de Von Mises en acople

Tipo: Tension de Yon Mises
Unidad; MPa
14/6/2021, 16:09:57
0,288 Max.
| | 0,2305
| 0,1729

| | 0,1154

0,0578

i 0,0003 Min.

Dl—QX

Nota: Figura realizada por autor.
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Figura 39

Deflexion de los acoples

Tipo: Desplazamiento

Uridad: ram

14/6/2021, 16:10:57
0,01143 Max.

Dl—vx
Nota: Figura realizada por autor.
Para evitar la deflexién que podria ocasionar ruptura, por el peso de los distintos
componentes, se propone una estructura base como se indica en la Figura 40, donde se

puede apreciar que se centra la inercia de los acoples para evitar la deflexién y evitar

algun esfuerzo que perjudique a la plataforma movil.
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Figura 40

Forma geométrica final de la base de la plataforma movil

Nota: En la figura se denota el resultado final de la base de la plataforma donde consta el acople
para los motores con la estructura y poniendo soportes para evitar deflexiones. Figura realizada
por autor.

Con el aumento de estos acoples no solo baja el esfuerzo como se nota en la
Figura 41, mostrando un valor méximo de 9.172MPa de esfuerzo, obtenido por el estudio
de la teoria de Von Mises. En la Figura 42 se muestra la deflexion maxima a soportar de

0.7851 mm, la cual consideramos que es una deflexién admisible para el tipo de material.
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Figura 41

Andlisis estatico CAE -Esfuerzos Teoria de Von Mises estructura

Tipo: Tension de Yon Mises
Unidad: MPa
14/6/2021, 18:48:39

9,172 Max.

7,339

5,505
3,671

1,837

0,003 M,

Nota: Figura realizada por autor.
Figura 42

Deflexion de la estructura

Tipo: Desplazamiento
Unidad: mm
14/6/2021, 18:49:15
0,7851 Max.
0,6281

| | 0,4711

0,314

| 0,157

I 0 Min.

Nota: Figura realizada por autor.
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Geometria de la Repisa

La creacion de las repisas es para ordenar los distintos elementos de control y
potencia, para tener una mejor distribucion de peso y una mejor ergonomia. Las repisas
se muestran en la Figura 43.
Figura 43

Forma geométrica de la repisa

—

{
0
p O

0

Bz 5 |
oo Lo s |

DDEI DDD

]
1]

L -

Nota: Figura realizada por autor.

Andlisis de resistencia de la lamina

Se toma en cuenta el peso de las tarjetas de control 0.39N, procesador por el caso
maximo 6.77N y los cables de 2.45N.

El andlisis a realizar sera estatico el cual se desarrolla en programas CAE en la
gue se asigna carga estatica a cada punto, en la Tabla 20 se encuentra las propiedades
del material para el andlisis CAE del material acrilico. Concluido el andlisis estatico se
procede al estudio de los resultados, donde en Figura 44 se denota que la repisa soporta

un esfuerzo maximo de 0.6883MPa. La repisa presenta una deflexibn maxima de
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0.161mm como muestra en la Figura 45, el valor de la deflexion maxima se presenta
al colocar la NUC en la superior de la plataforma
Figura 44

Andlisis estatico CAE -Esfuerzos Teoria de Von Mises Repisa

Tipo: Tensidn de Von Mises | Méx.: 0,6883 MPa

Unidad: MPa

14/6/2021, 17:47.:27
0,6883 Méx.

|| 05511
|| 0,4139

0,2766

0,1394

i 0,0022 Min.

Nota: Figura realizada por autor.
Figura 45

Deflexién de la repisa

Tipo: Desplazarmiento

Unidad: mm

14/6/2021, 17:47:53
0,161 Méx.

|| 0,188

| 0,096

|| 0,0644

0,0322

i 0 Min,

Nota: Figura realizada por autor.
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Geometria de lalamina

La lamina de acrilico tiene una forma circular como la primera prioridad dada en
el subsistema de soporte y agujero para acoplar, a la plataforma mévil como se muestra
en la Figura 46 la forma de la lamina con la que se trabajara.
Figura 46

Forma geométrica de la lamina para la cAmara Kinect

Nota: Figura realizada por autor.

Andlisis de resistencia de la lamina

El analisis solo se realiza como caso extremo, donde la plataforma movil debe
soportar la NUC. El analisis estatico se realiza en programas CAE, teniendo en cuenta
las propiedades del material especificadas en la Tabla 20. Luego de ejecutar el andlisis
CAE procedemos con el andlisis de los resultados. En la Figura 47 se denota un esfuerzo
maximo de 16.46 MPa, obtenido este valor al realizar el andlisis mediante la teoria de
Von Mises. La deflexibn maxima encontrada es de 0.3132 mm denotada en la Figura 48,

donde la mayor deflexion se encuentra en el posicionamiento de la NUC.
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Figura 47

Andlisis estatico CAE -Esfuerzos Teoria de Von Mises Soporte superior

Tipo: Tension de Von Mises

Uridad: MPa

14/6/2021, 17:44.:58
16,46 Max.

™ 13,17
9,88

6,59

3,29

i 0 Min,

Nota: Figura realizada por autor.
Figura 48

Deflexién del soporte superior

Tipo: Desplazamiento

Unidad: mm

14/6/2021, 17:45:44
0,3132 Max.

|| 0,2506

| 0,1879

|| 0,1253

0,0626

i 0 Min,

Nota: Figura realizada por autor.
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Controlador y procesador (Subsistema 4)

El controlador a utilizar debe tener la capacidad de adquirir los datos de la parte
fisica, enviar la odometria y recibir la sefial de desplazamiento. Linux es un desarrollador
de sistemas operativos libres, el cual ofrece una gran variedad de programas para poder
utilizarlos sin necesidad de licencia, para la aplicacion a generar se utilizard Ubuntu 18.04,
la cual en la actualidad presenta pocas fallas de compatibilidad con los distintos
controladores.

Ubuntu es uno los sistemas operativos mas utilizados en el campo de la robdtica
debido a la compatibilidad que tiene con ROS, las distintas librerias desarrolladas para la
utilizacién de ROS nos dan la factibilidad de uso del sistema operativo. ROS ofrece varias
opciones para su instalacion, para nuestro desarrollo decidimos utilizar ROS Kinect por
recomendacién (ROBOTIS e-Manual, 2020). Para la conexién entra el software y
hardware se necesita una tarjeta de control para su comunicacion la cual se evaluara bajo
los siguientes criterios:

e Costo
¢ Velocidad de Procesamiento. (Velocidad)
e Facilidad de uso. (Facilidad)

En la Tabla 21 se presenta la ponderacion de los 3 criterios indicados.

Las opciones que se presenta para el controlador son tarjetas de adquisicion y
procesamiento de datos, entra las cuales se plantean los tipos de tarjetas o procesadores
gue tengan la posibilidad de conectarse con ROS.

e Intel NUC D54250WYKH: Procesador Intel Core i5
e Jetson Nano: Procesador de 4 nucleos ARM A57 de 1.43 GHz.
o Raspberry Pi 3 B+: Procesador ARM v8 de 64 bits con una memoria RAM de 1

GB.
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Una vez obtenido las opciones se realizara la evaluacién para cada criterio como
se presenta en el primer subsistema. En la Tabla 22 se encuentra la matriz de Holmes
del subsistema controlador, en el cual nos indica la prioridad entre los procesadores
sefialados.

Tabla 21

Criterios para la seleccion para el procesador

Criterio Costo Velocidad  Facilidad Suma +1 Ponderacion
Costo - 5 0.2 6.2 0.32
Velocidad 5 - 1 7 0.36
Facilidad 5 1 - 6.2 0.32
Total 19.4 1

Nota: Las opciones de los criterios llevan a definir la velocidad con que los procesadores pueden
realizar procesos junto con la programacion de las mismas.

Tabla 22

Matriz de Holmes para la seleccién del procesador

Costo Velocidad Facilidad Suma Prioridad

Raspberry Pi 3B+ 0.179 0.014 0.058 0.25 3

Intel NUC 0.022 0.205 0.182 0.41 1

Jetson Nano 0.118 0.140 0.08 0.34 2
Total 1

Nota: Producto entre los valores obtenidos de cada criterio comprados entre si con los valores
individuales de cada opcién en cada criterio.

Al mismo tiempo se analiza el procesador debe tener la capacidad de
comunicacion de la parte fisica con los programas desarrollado en la parte de software,

para ello se considera las tarjetas de control que tengan la capacidad de usar un software
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libre y se puedan sincronizar con ROS, para su manipulacion y se seleccionaran segun
el criterio de:
e Costo.
e F&cil uso. (Programacion)
¢ Disponibilidad en el mercado.
Enla Tabla 23 se muestra la ponderacién de cada criterio.
Tabla 23

Criterios para la seleccion de tarjeta de control

Costo Programaciéon  Disponibilidad Suma+1 Ponderacién

Criterio

Costo - 5 10 16 0,78
Programacion 0,2 - 1 2.2 0,11
Disponibilidad 0,1 1 - 2.2 0,11

Total 20,4 1

Nota: Las opciones de los criterios llevan a definir la facilidad de uso de la tarjeta de control.

Se utiliza una tarjeta de control que tenga software libre y de facil acceso por ello
se utiliza Arduino para adquirir los datos de los sensores y controlar el PWM con el driver
de los motores, el driver se selecciona con el amperaje que consume cada uno de los
motores a utilizar. Entre las opciones del Arduino a utilizar tenemos:

e Arduino Mega: Procesador de AVR ATMEGA2560.
e ESP 32: Posee un mddulo Wifi incorporado procesador Tensilica Xtensa LX6

160 MHz.

Planteado las alternativas para la tarjeta de controlar, donde, procedemos a
evaluarlas con cada criterio como se lo realizo en el primer subsistema. La Tabla 24 nos

indica la tarjeta de control con mayor prioridad.
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Tabla 24

Matriz de Holmes para la seleccién de tarjeta de control

Costo Programacion Disponibilidad Suma Prioridad
ESP 32 0,39 0,091 0,055 0,536 1
Arduino Mega 0,39 0,019 0,055 0,464 2
Total 1

Para el control de la velocidad de los motores seleccionaremos el controlador
(driver) que soporte la corriente necesaria para los dos motores, buscando compatibilidad
con las tarjetas de control Arduino o ESP 32. Teniendo en cuenta estos parametros se
selecciona el driver Monster Moto Shield el cual tiene 2 puentes-H VNH2SP30, el médulo
presente es un puente dual permitiendo el manejo de motores DC soportando una
corriente constante de 30 A; como se observa en la Tabla 25 donde se presenta su
especificacion técnica del médulo.

Tabla 25

Caracteristicas Monster Moto Shield

Caracteristicas Magnitud
Controlador VNH2SP30
Canales 2
Tension maxima 16 V
Resistencia 19 mOhm
Corriente recomendada sin disipador: 14 a
Corriente maxima 30 a
Frecuencia PWM méaxima 20 kHz

Nota: La tabla presenta un resumen de las caracteristicas técnicas del driver (Mercado Libre

Ecuador, 2021)
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Cada motor presenta un requerimiento de corriente de bloqueo de 9.2 A, como se
ve en la Tabla 14, lo cual no tendra inconveniente con el driver seleccionado. EI médulo
puede manipular hasta 2 motores.

Continuando con el moédulo de movimiento de la plataforma se inicia con el
estudio de envio y recepcion de datos de la plataforma movil se utilizara una tarjeta de
control de facil acceso comercial. La placa de controla a utilizar es ESP 32, en la Tabla
26 se indica las especificaciones técnicas de la tarjeta de control.

Tabla 26

Especificaciones de la Tarjeta ESP 32

Procesador Tensilica 32 bits LX6 hasta 240MHz

Xtensa

Wifi 802.11b /g/n/ell) (802.11@2.4 Ghz hasta 150 Mbit/s
Bluetooth v4.2 BR/EDR y Bluetooth low energy (BLE)

Rom 448 KiB

SRAM 520 KiB

RTC slow SRAM 8 KiB

RTC fast SRAM 8 KiB

eFuse 1 Kbit

Flash embebido 2MiB (ESP32-D2WD chip); 4MiB (ESP32 - PICO - D4 SIP module)
Periféricos compatibles ADC, DAC, 12C, UART, INTERFAZ CAN 2.0, SPI, 12S, RMIl y PWM
Seguridad tipo IEEE 802.11, WFA, WPA /WPA2 y WAPI

Encriptacion Memoria flash

Criptografia Soportada por acelerador de hardware AES, SHA-2, RSA, ECC, RNG
Voltaje de trabajo 3.3VDC

Energia y datos Via conector Micro USB 5VDC

Nota: La tabla detalla las caracteristicas de la ESP 32. (Sigma Electronic, 2021)

Al tener que procesar gran cantidad de datos por el filtro de particulas, debemos
tener un procesado con la capacidad de soportar las N particulas creadas y dar la
solucion a un tiempo admisible se utiliza el procesador Intel NUC D54250WYKH el cual

presenta las caracteristicas indicadas en la Tabla 27.
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Tabla 27

Especificaciones Intel NUC D54250WYKH

Intel NUC D54250WYKH

Procesador Core™ i5-4250U Processor (3M Cache, up to 2,60 GHz
RAM 4 GB

Tarjeta gréfica Intel HD Graphics 5000

Alimentacion 19V, 65W

Nota: La tabla detalla las caracteristicas de la Arduino Mega 2560. (Arduino Mega 2560
Caracteristicas, Especificaciones, 2018).
Algoritmos de Localizacién (Subsistema 5)

El subsistema 5 se enfoca en los algoritmos para encontrar la localizacion
estimada, con el progreso de los subsistemas 2,3 y 4. El subsistema embarca el desarrollo
de los tres principales paradigmas del SLAM estudiando su parte de estimacién de
localizacion, los cuales dan la posicion estimada de la plataforma mévil por ende solventa
el objetivo.

Tabla 28

Criterios para la seleccion de Algoritmo de Localizacion

Costo Implementacion Entendimiento Suma+l Ponderacion

Criterio

Costo - 0,2 0,2 1,4 0,09
Implementacion 5 - 1 7 0,45
Entendimiento 5 1 - 7 0,45

Total 15,4 1

El subsistema es la integracién entre los datos que envian los sensores y la
evaluacion con el posicionamiento de la plataforma mavil, los algoritmos se desarrollaron

en Python, por este motivo se utiliza los criterios analizar son:



104

e Coste computacional. (Costo)

e Facilidad de Implementacion. (Implementacion)

¢ Facilidad de entendimiento matemético. (Entendimiento)

En la Tabla 28 se muestra la ponderacién de cada criterio.

Un robot en movimiento tiene la habilidad de estimar su localizacion dentrode un
entorno, este es el principal propdsito del trabajo, el entendimiento de los algoritmos
de localizacién para lo cual se enumera dichos algoritmos, su desarrollo se realizara
posteriormente.

o Filtro de Kalman Extendido (EKF): El filtro es derivado del filtro de Kalman, el
algoritmo es desarrollado para sistemas no lineales.

e Filtro de particulas (PF) Este filtro crea N particulas randomicas y realiza una
valoracién de que tan cerca esta de la ubicacién del robot.

e Técnicas de Optimizacion de Gréafica Graph -SLAM: Técnica usada para la
implementacién de mapas a partir de sus puntos de localizacién tomados cada
cierto rango.

Planteado las alternativas de los algoritmos para estimar la localizacion
procedemos a evaluarlas con cada criterio como se lo realizo en el primer subsistema.
La matriz de Holmes nos indica la priorizacion de los algoritmos de localizacion
basandonos en la ponderacién dada por los criterios.

La Tabla 29 nos indica que la priorizacién en algoritmos es el filtro de particulas,
el cual es la base del algoritmo desarrollado para encontrar la ubicacion llamando AMCL

(Algoritmo de localizacién de Monte Carlo).
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Tabla 29

Matriz de Holmes para la seleccién de algoritmos para la localizacion

Costo Implementacion Entendimiento Suma Prioridad

EKF 0,06 0,15 0,08 0,30 2

FP 0,02 0,27 0,26 0,55 1

Graph-SLAM 0,01 0,03 0,11 0,15 3
Total 1

Para el entendimiento de los algoritmos para la estimacién de la localizacion se
explicara la mateméatica que existe atras de cada algoritmo.

Teorema de Bayes

El teorema de Bayes desarrollado a continuacion, aclara el problema de
correccion, el cual se refiere a la actualizacion de medida corrigiendo el error presentado
por la precision.

p(Zng(; p(x;) (a1)

p(x;|z) =

Donde:

p(x;)= probabilidad a priori

p(z|x;)= probabilidad de medida

p(z)= normalizacion

p(x;|z)=probabilidad a posteriori

x;=una celda del grid; z= medidas

El producto solo de la probabilidad de medida con la probabilidad a priori
obtenemos una distribucion posteriori no normalizada:

p(xilz) = p(zlx;) X p(x) (42)
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Para la normalizacién se realiza la suma de todos los indices i, pero del producto

de la ecuacién anterior:
= Bul) 43)
i

De esta manera se obtiene el teorema de Bayes:

p(zlx) X p(x:)

p(xilz) = ‘ ‘ (44)
(¢

Teorema de Probabilidad total

El teorema presente representa a la convolucion dado un movimiento de nuestra

plataforma movil
t) — t—1
p(xf) = Zp(xj ) % p(xilx;) (45)
J
Generaliza en los libros se encuentra de la siguiente manera:

p(4) = > p(AIB) x p(B) (46)
B

Estimacion de la Localizacién

La plataforma mdévil al moverse genera incertidumbre, la cual con el paso del
tiempo se hace inexacta la localizacién, a pesar del sensado obtenido por el robot. La
localizacion es el resultado de la iteracion de sensar y mover, el cual se detalla en la

Figura 49.
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Figura 49

Iteracion entre Sensar y Mover

Sensar Mover

Mavimiento Pierde informacion

Medicién  correccién

Prediccion
Creencla Iniclal

Teorema dela probabilidad total
Gana informacidn (adician)

Teorema de Bayes (producto)

Nota: En la figura se detalla cémo funciona la iteracién entre sensar y mover, y las cualidades
que presenta cada uno. Figura realizada por autor.

Filtro de Kalman

La base del filtro de Kalman es la probabilidad Gaussiana, el filtro de Kalman es
usado en estado continuos Uni-modal, lo cual significa que puede tener solo un impulso
en la curva Gaussiana

Matematica del Filtro de Kalman

El Filtro de Kalman se inicia con el entendimiento de la probabilidad Gaussiana,
para proceder con el filtro de Kalman.

Probabilidad Gaussiana

En la Figura 50 describe la distribucién gaussiana, representando la media y la

covarianza de la cura, hay que tomar en cuenta que el area bajo la curva es igual a 1.
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Figura 50

Curva Gaussiana
|
0.44
0.3
0.2

0.1

L] T Li Li L Li L] 4

A -30 <20 -a 1] o 20 430 o —> X
L = Media
Nota: Figura realizada por autor.
La curva gaussiana es la representacion grafica de la ecuacion de la campana de

Gauss la cual es:

1 _;(x—;;)z
f(X) = W X e o (47)
Donde:
M = Media

o%=Varianza

1 ) .
——== Variable para normalizar

\V2mo

Correccion — Actualizacion de medicién

La obtencién de medidas genera una gran varianza y distinta media, por ello con
la actualizacibn de medida disminuimos la varianza como se ve en la Figura 51,
obteniendo una varianza mas pequefia, una media entre las dos medidas y asi una

medida mas confiable
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Figura 51

Correccidon — Actualizacién de medicién

-— ﬂaJﬂ_za
plxl|z)

p&;m p(x)
Nota: En la figura muestra el Teorema de Bayes de dos medidas tomadas por el sensor y
mostradas como campanas de Gauss. Figura realizada por autor.
Datos de las curvas:
i, o?= media y covarianza de la curva una
y,72= media y covarianza de la curva dos
Para la obtencion de la actualizacion de medida se aplica las siguientes formulas

para la obtenciéon de la nueva media y varianza

r’u+ oy
L L . 48
# r2 4 g2 (48)
o2 = o
1 1 (49)
2752

Prediccion- Actualizacién de movimiento
Al moverse el robot aumenta la incertidumbre como se muestra en la Figura 52,

hay un aumento en la varianza obtenida después del movimiento:
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Figura 52

Prediccién — Actualizacion de movimiento

2
vy, e

— #ﬁjo_z.'

Nota: En la figura muestra el aumento de media y varianza de la campana de Gauss luego de
realizar un movimiento. Figura realizada por autor.

Donde se tiene los siguientes datos:

i, 0?= media y varianza antes del movimiento

¥, 2= media y varianza dada del movimiento

u'= media resultante de la actualizacion del movimiento

o2'=Varianza resultante de la actualizacion del movimiento

Para encontrar la nueva media y varianza se realiza la suma respectiva:

w=pty (50)

02 =2 412 (51)
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Secuencia légica Filtro de Kalman Unidimensional

1. Posicion inicial del robot (x)
2. Medicion inicial dada por el sensor (Z), precision del sensor (¢2) y varianza
de movimiento (g2+1)

3. Correccion de medida y’, o’

, _ r’utaly 2! 1
K= r2+02 - ri2+ﬁ
mlil= (&', o%)

4. Prediccion de movimiento u', o2’
W=p+y 0% =% +1?
m[i+1]= (', 0%')
5. Volver a paso 3 hasta N veces sea necesario
Filtro de Kalman Multivariable
La Gaussiana multivariable tiene un alto grado de dificultad ya que se trabaja en

N dimensiones representando su media:

Ho
H1

p={" (52)
Hp
La covarianza esta compuesta por D filas D columnas, donde D es el nimero de
dimensione.
La curva gaussiana multivariable se representa en la Figura 53, es este caso es
representando dos dimensiones. La curva gaussiana multivariable busca la correlacion,

donde se refiere a la probabilidad de que un valor en x muestre un valor eny. Laférmula

se define mediante la siguiente ecuacion:

1 _
f = @) P2z Ve T2 T o) (53)
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Figura 53

Multivariable Gaussiana

Yo

X0

Nota: En la figura muestra la correlacion entre el valor de x y el valor de y. Figura realizada por

autor.
Disefio de filtro de Kalman
Las variables de filtro de Kalman a menudo se nombran estados porque reflejan
estados para su construccioén se requiere:
e Estimacion inicial (Localizacion)
e Incertidumbre (Caracterizado por la covarianza)
e Matriz de transicion de estados (Construida desde las variables de
estados)
e Funcién de Medida
Matematica

Para obtener la nueva medida se arma las funciones de estado:
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x'=x+x (54)
r=x (55)
G)=G DG (56)
2= () 7

Donde nuestras matrices de transicion (F) y de medida (H) son:
_(1 1
F=(y ) (58)

H=(1 0) (59)

Procedemos a la construcciéon de las matrices de Kalman:
Prediccion - Actualizacién del movimiento
Se integra la matriz de movimiento u

x=FXx+u (60)

— T
P=FXPXF (61)

Donde:

x= Estimacion de posicion
F=Matriz de transicion de estado
u= Vector de movimiento

Correccion - Actualizacion de medida

Para realizar la correccion de medida para el disefio del filtro se procede con los
siguientes pasos:

1. Mido el error del sistema

y=z—HXx 62)
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2. Mapeo el error

S=HXPxHT+R

(63)
3. Consigo la ganancia de Kalman
k=PxHT x5! (64)
4. Actualizacion de Matrices
x'=x+(kxy) (65)
P'=(U—-kxH)P (66)

Donde:

z= Medida del sensor

H= Funcion de medida

R= Ruido de la medicién

P= Covarianza de incertidumbre

y= Error

[=Matriz identidad

x'=Nueva prediccion

P'= Actualizacion de la covarianza de incertidumbre

Secuencia Légica Filtro de Kalman

1. Posicion inicial del robot (x_0, y_0)
2. Declaro la matriz de covarianza inicial alta debido a la incertidumbre
3. Prediccion de la matriz de estimacion (localizaciéon y velocidad) y de
covarianza
x=FXx+u

P=FXPXxFT
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4. Medicion inicial dada por el sensor (z)
5. Correccion de posicion
y=z—HXx
S=HxPxHT+R
k=PxHT x5!
x'=x+(kxy)
P'=( —kxH)P
Volver a paso 3 hasta N veces de medidas tomadas-
Filtro de Kalman Extendido
Los robots hacen frente a problemas mas realistas donde el modelado de
proceso es no lineal. Debido al modelado las ecuaciones cineméticas son no lineales 'y
por ende se madifica las matrices de medida y de transicion obteniendo las matrices

jacobianas para cada una, y se mantiene la secuencia de las matrices de Kalman.

Sl ) = £ ) + 6f?: B -y (67)
h(x) = h(u) + 6};;#) (x — u) (68)

Donde las matrices jacobianas vienen expresadas por

_ 09w

Je =21 (69)
fi(x)
fx) = ( : ) (70)
fm (%)
Oh oK
§x; T Ox,
Je(x)=| + .. (71)
S fm S fm
5_.x'1 s E
L 72)

ox
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Donde:
Jy= Jacobiano de la funcién de Medida
Jr= Jacobiano de la Matriz de transicion de estado

Secuencia Légica Filtro de Kalman Extendido

1. Posicion inicial del robot (x,, yo)
2. Declaro la matriz de covarianza inicial alta debido a la incertidumbre
3. Prediccion de la matriz de estimacion (localizacion y velocidad) y de
covarianza
x = f(ux)
P=JpxPxJ"
4. Medicion inicial dada por el sensor (Z)
5. Correccion de posicion
6. Volver a paso 3 hasta N veces de medidas tomadas
y =z—h(x)
S=JyuxPxJyT +R
k=PxJ;" x§1
x'=x+(kxy)
P'=(—kx]JyP
Filtro de Particulas
El filtro de particulas es uno de las bases de algoritmos mas utilizados por su
flexibilidad, su aplicacion unimodal. El cual consiste en la creacion de N particulas
randomicas, cada particula tiene su propia orientacién desde el eje x, con un valor de
coordenada x y y como indica la Figura 54. El algoritmo modela el ruido como un

Gaussiana con media cero.



117

Figura 54

Particulas creadas randomicamente

Nota: Figura realizada por autor.
Matematicas
A continuacion, se presenta la matematica a implementar en el filtro de particulas:

Creacion de las particulas aleatoriamente

p(x) = (x,y, orientacion) (73)

Donde:

p(x)= Particula creada

x= valor de coordenada x

y = valor de coordenada y

orientacién= angulo de la particula, medido desde el eje x positivo

Para facilitar el filtro de particulas se realiza un desajuste de la medicion real y la
medicién predicha mediante la importancia, donde cada particula tendra un peso llamado
importancia donde se considera dar mayor importancia a las particulas mas cercanas.
Para considerar la importancia de las particulas creadas nos ayudaremos con los

landmarks y las formularemos bajo la probabilidad gaussiana.
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U= \/(mx — Landmark,)? + (my — Landmarky)2
(74)

Donde:

u= distancia al landmark

m,=medida entregada en el eje x

Landmark,= valor de landmark del eje x

m,=medida entregada en el eje y

Landmark,= valor de landmark del eje y

La funcion Gaussian o ecuacion de la campana de Gauss nos ayudara a encontrar

el peso de cada particula:

1 _;(u—rzn)z -
/= V2no? e i (79

Se desprecia la variable de normalizacién para le evaluacién de cada particula

para la obtencion de su peso:

1(u—m)?
p =e _2 0'2 (76)

Donde:

u= distancia al landmark

x= medida del robot

a2=ruido de la medida

El peso de la particula se obtiene del valor de la campana de Gauss sin normalizar
de cada particula, de esta manera realizamos el desajuste y vemos la importancia de
peso. Para normalizar los pesos se suman todos los pesos y se divide cada uno por la

suma total.
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W = Z w; (77)

wj
;= W (78)

Consiguiente se realiza el remuestreo, donde las particulas con mayor peso son

las que mas cercanas se encuentran a la ubicacién de la plataforma, las particulas con

mayor peso se dibujan hasta obtener las N particulas.

Particula Peso Normalizacion de peso
(1,¥1,01) Wy 1= w
(xn, YN, On) WN oy = “n
w
(x,y,orientacion) W = Z Ay Z o= 1
i i

Lo realizado con el filtro de particulas con anterioridad conforma la relacién con
los teoremas de Bayes y de teorema de probabilidad total como se indica:

Teorema de Bayes:

Peso de importancia Conjunto de particulas

_ () xp@)

pixl) ==

. Remuestreo
Particulas Correctas

Teorema de Probabilidad total:

Ruido del sensor

p(x) = Z p(x'|x) x p(x)

Nuevo conjunto de Particulas .
Conjunto de particulas

Muestreode la suma tomando una particula
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Secuencia Légica de Filtro de Particulas

1. Medicion inicial dada por el sensor (Z), Numero de particulas a crear
2. Peso de cada particula:
3. Remuestreo:
1. Escojo una particula de forma randomica
2. Comparo con un maximo valor de peso
3. Y comienzo a crear una nueva matriz de particulas con el mismo ndmero
de particulas
4. Vuelvo al paso 2 hasta que las particulas tengan valores semejantes
Para verificar la probabilidad si alguna particula no es incluida en el remuestreo

se utiliza la siguiente formula:

N
P=Z°<i

i

Donde:

p= Probabilidad de que la particula no sea incluida

Y.i «;=Suma de los pesos de todas las particulas menos de la que se va analizar

N= Numero de las particulas
Técnicas de optimizacién grafica Graph-SLAM

Es un método OFF- Line debido a que recopila los datos de los sensores, donde
guarda los datos de su entorno tomado cada cierto tiempo o cada cierta distancia, como
se ve en la  Figura 55, donde se representa la marca de posicion o nodo y las

restricciones
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Figura 55

Posicionamiento del robot en un entorno

[N
= v 4

Restriccion
g Posicion

Los nodos son la representacion del estado, con lo que calculamos la prediccion.
Con la observacion del nodo anterior se relacionan estos, buscando una configuracion
de los nodos de manera que los valores reales y las predicciones sean lo mas similar
posible.

La posicion consiste de n nodos X = X;., y cada X; es una transformacion 2D o
3D como muestra Figura 56.
Figura 56

Posicién de dos nodos

o—

X; Xi+1

El borde representa la medida de odometria

El algoritmo inicia con la construccion de la medida virtual de las posiciones como

se ve en la Figura 57:
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Figura 57

Mediciones entre dos posiciones

Nota: Medicion de la posicion inicial y la siguiente representadas por el circulo de color azul y
color naranja respectivamente.

Subsecuentemente se establece como la posicion anterior determina a la Figura
58:
Figura 58

Visualizacion de la anterior con la siguiente

Nota: Representacion como la posicién actual observa a la siguiente posicion.

Las posiciones se expresan mediante matrices de transformacion (X; y X;), dado
que X; ! es la transformacion inversa de X; es posible expresar la transformacion relativa
mediante Xi‘1X]- ademas se agrega la matriz de observacion Z;; que se determina por las
mediciones de las posiciones i y j, es decir tj — ti. (Grisetti, Kimmerle, Stachniss, &

Burgard, 2010)

Con lo anterior establecido el error en funcion de las matrices se expresa de la siguiente

manera e;; = Z;;* (X; 'X;) de este proceso se obtiene la siguiente matriz:

o = <RiTj{RiT(tj —t;) - ti]-}>
Y (6, — 6,) — 6ij
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Figura 59

Representacion de los elementos en el algoritmo

Observacion <Z;J.Q;‘;> Borde

de Xj desde —
Xi \
) Cu(x‘;. xJ‘)

x_) error

Nodos de acuerdo al gréfico
Nota: El circulo verde representa la observacion combinada de iy j con lo que podemos
establecer el error.

Dado que el objetivo de la técnica por optimizacion por gréaficos es reducir estos
errores entre el modelo de movimiento y el modelo de observacién mediante el uso de
errores de cuadrados ponderados y un método de minimos cuadrados (algoritmo de
Gauss-Newton) con una estructura de graficos dispersa. La funcién es la suma de los

errores cuadrados ponderados e;;(x;, x;) a lo largo de los datos observados:

F = efi(x,t)Qe;(x,t) (79)

La funcién de error se somete a linealizacion, se determina las contantes b y H
mediante Gauss-Newton y el jacobiano. (Grisetti, Kimmerle, Stachniss, & Burgard, 2010)

de;;
R ®

Al establecer la linealidad se puede representar la solucion para obtener la
posicion de la siguiente manera:

eij(x + A.X) = el](X) +]”AX (81)
= (ey +1ijAX)TQij(eij + J;jAx) (82)

= €],0,;€;; + 2€[,0,J;Ax + Ax" ][] 0%
(83)
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= ¢;j + 2bAx + Ax"HAx (84)

HAx = —b (85)

Planificador de ruta (Subsistema 6)

La plataforma debe tener la capacidad de navegar en un entorno conocido
aplicando algun planificador de ruta.

El subsistema se encarga de la navegacion la cual tiene como factores para su
realizacion la planificacion y el mapa por donde le robot va a circular. Con esto en cuenta
se toma los siguientes criterios:

o Coste computacional. (Costo)
e Facilidad de implementacién. (Facilidad)
e Confiabilidad

En la Tabla 30 evaluaremos los criterios presentados con anterioridad, para tener
una mejor percepcién del algoritmo de planificacion que se podra aplicar a nuestra
plataforma mévil. De esta manera aseguramos que el algoritmo de planeacién de ruta
nos ayudara a tener un mejor resultado con los algoritmos que vamos a trabajar en la
plataforma movil.

Tabla 30

Criterios para la seleccion de Planificador de ruta

Costo Facilidad Confiabilidad Suma+1 Ponderacion

Criterio

Costo - 1 5 7 0,57
Facilidad 1 - 1 3 0,25
Confiabilidad 0,2 1 . 2,2 0,18

Total 12,2 1




125

La navegacion a realizar es dependiente de un grid o mapa y la planificacién de
trayectoria que tenemos, las opciones de planificacion a evaluar son:

e A*: Es el algoritmo con mayor factibilidad de entendimiento donde a partir de
una coordenada final e inicial nuestro robot planificara la trayectoria evitando los
obstéculos previstos en el grid (Udacity, 2021).

e Planificacion Dinamica: Ofrece una planificacion para cual punto de partida
gue sea posible que el robot inicie su trayectoria y asigna un movimiento a cada
cuadricula del grid (Udacity, 2021).

Una vez declarada las alternativas u opciones procedemos a evaluarlas para cada
criterio del subsistema, como se realiza en el primer subsistema. A continuacién, en la
Tabla 31 se presenta la matriz de Holmes para ver el algoritmo de planificacién con mayor
prioridad
Tabla 31

Matriz de Holmes para Planificador de ruta

Costo Facilidad Confiabilidad Suma Prioridad

A* 0,478 0,123 0,090 0,69 1
Dindmica 0,096 0,123 0,090 0,31
Total 1

Como resultado de prioridad se obtiene A*, el cual es un planificador de ruta
clasico basado en grafos y de los mas usados.

La planeacion trata de buscar una trayectoria donde podamos buscar una solucién
para partir de un punto A y llegar a un punto B. El algoritmo a implementar para la
planeacion de trayectoria sera A-star el cual hace que el robot trabaje lo necesario para
llegar a la ubicacion deseada, para el cumplimiento de la planificacién A-star utiliza

funciones Heuristicas la cual busca subestimar o igualar a la distancia real del punto de



126

llegada, se plantea para el funcionamiento de la plataforma el algoritmo de (Udacity,
2021). A continuacion, se presenta el pseudocddigo de A*.

Pseudocoddigo de A*

Creo punto de partida
Creo punto de llegada
Inicializamos arreglo OPEN
Inicializamos arreglo CLOSED
Agregamos punto de partida al arreglo OPEN
Mientras el arreglo no este vacio
{
Obtenemos el punto n del arreglo OPEB con la mas baja f(n)
Afadimos n al arreglo CLOSED
Si n es el mismo que el punto de llegada hemos encontrado la solucion;
retornamos solucion (n)
Generamos cada punto sucesor n’ de n
Para cada punto sucesor n’ de n
{
Establecemos el
Establecemos h(n’) como la distancia heuristica estimada al punto de
llegada
Establecemos g(n’) como g(n) mas el costo para llegar a n’ desde n
Establecemos f(n’) en g(n’) mas h(n’)
Sin’ esta en el arreglo OPEN Yy la existente es bueno o0 mejor
descartamos n’y continuamos
Sin’ esta en el arreglo CLOSED vy la existente es bueno o mejor,
descartamos n’ y continuamos
Eliminamos las apariciones de n’ de OPEN y CLOSED
Agregamos n’ al arreglo OPEN
}
}
Retorno error (Si llegamos a este punto hemos buscado todos los puntos accesibles y
aun no hemos encontrado la solucién, por lo tanto, no existe)

Especificaciones Finales del Disefio

Una vez analizado las alternativas para cada subsistema escogemos las que
tienen mayor prioridad para solventar el funcionamiento de la plataforma moévil como se
indica en la Tabla 32 y con esto obtenemos las especificaciones finales para proceder
con el disefio de cada médulo. Para ciertos casos como el subsistema de medicion del
entorno no solo se tomard la alternativa con mayor prioridad, también las demas

alternativas, debido a que la unién de estos dispositivos garantiza el funcionamiento de

la plataforma.
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Tabla 32

Maodulos de la plataforma movil

" Subsistema Alternativa de solucion
Madulo

El sistema usara un soporte de
Estructura de la Soporte y forma circular con una locomocion
plataforma mavil locomocion de dos ruedas motrices y una

rueda loca.

La alimentacion viene de una
bateria sellada con un voltaje de
Fuente de Energia

12 V con un amperaje por hora de

7 Ah.

Los motores a utilizar seran
motores DC con caja de reduccién
Movilidad de la Sistema de traccién los cuales ayudan a tener un mejor
plataforma mévil torque y enconder magnéticos

incluidos.

El controlador a utilizar es un ESP

32 con un procesador Intel NUC, la
Controlador cual nos brida la factibilidad de ser

programada en ROS para el

procesamiento de los cédigos.
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Se utilizara los tres algoritmos que

Localizacion planteamos en alternativas para
Funcionamiento de la
encontrar la localizacidn estimada
plataforma mavil

Se planificard la ruta por donde
Planificacién de ruta
ira la plataforma usando A*.

Nota: En la tabla separamos los subsistemas en modulos para realizar su estudio separado
posteriormente.

En el modulo estructura, se desarrollara el andlisis de la base de la plataforma, en
la “cual se integran los elementos principales de la traccion, como son las ruedas.
Teniendo para la aplicacion dos ruedas motrices y una rueda loca.

El médulo de movilidad se analiza el movimiento de traccion para esto iniciaremos
con el modelado matematico de la plataforma diferencial en su estudio cinematico y
dinamico.

El médulo de funcionamiento de la plataforma mévil nos enfocamos en analizar
los algoritmos para la estimacion de la localizacién del robot y la planeacion de ruta que
tendra el robot para realizar su navegaciéon Planificacion de ruta A*

Resumen

El proceso de metodologia y disefio iniciamos tomando en cuenta las
especificaciones dadas por el clientes, tomando estas especificaciones las pasamos
a las especificaciones técnicas, para la cual nos basamos en el disefio de producto
de (Ulrich & Eppinger, 2013) donde a partir de ver el problema como un diagrama
de proceso, donde consideramos las entradas que tendr4 nuestro problemay las
salidas del mismo como si fuera una caja negra el problema, para luego realizar
subfunciones del problema e irlas dividiendo a las subfunciones hasta tener claro

gue se realizara.
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Una vez tenidas las subfunciones procedemos agrupar las subdivisiones que se
relacionan, de este modo damos origen nuestros subsistemas del problema. Ahora se
procede a establecera especificaciones que se necesita para cada subsistema, de este
modo tomamos los criterios que sean mas acordes al subsistema y los evaluamos con
las alternativas u opciones que se plantean para cada subsistema y con la ayuda de la
matriz de Holmes obtenemos la prioridad de eleccién para solventar cada subsistema,
estas prioridades conformaran las especificaciones finales del disefio.

El disefio inicia con el analisis de la estructura que tendra la plataforma movil, en
el cual estudiamos la deflexién y los esfuerzos que tendra el material acrilico con un
andlisis estéatico. Continuando con el andlisis cinemético y dinamico de la plataforma
, para realizar su modelamiento dinamico inverso para ver el torque requerido por
la plataforma ayudando ala seleccién de motor DC. Teniendo en cuanta la potencia
gue requiere los motores para su funcionamiento , iniciamos con el andlisis de los
sensores y tarjetas de control para el funcionamiento adecuado de la plataforma ,
de este modo tener una fuentes de energia para la alimentacién de la plataforma movil.
Finalizando con el estudio de los distintos algoritmos de localizacién y planificacion de

ruta por A*.
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Capitulo IV
Construccion y Pruebas

El capitulo detalla la implementacién de los de los resultados obtenidos en el
Capitulo 3 para la construccion de la plataforma mavil, donde se probaran los algoritmos
para la estimacion de la localizacion. Se establece como prioridad la comprobacion de los
algoritmos, para ello se inicia con una plataforma movil simulada. Continuando con la
construccion de la plataforma movil.

Construida la plataforma se ejecuta una serie de pruebas para evaluar la
estimacion de la localizacion de cada algoritmo.

Simulacion de los algoritmos para estimacién de localizacién

Para probar los algoritmos de localizacion se utiliza Gazebo un entorno de
simulaciéon 3D, Gazebo permite observar el comportamiento de la plataforma maovil en
un mundo virtual. Por otra parte, gazebo no presenta error en los sensores simulados,
por dicho motivo se inserta ruido aleatorio de £ 10 mm a las medidas entregadas por la
odometria, para conseguir una simulacion medidas mas reales.

La funcionalidad de la simulacion se detalla a continuacién: La planificacién envia
la ruta creada por A* desde un grid predeterminado; la planificacion alimenta al
movimiento de la plataforma mévil, donde, mediante el algoritmo movimiento se publica
la velocidad con la que avanzara la simulacion de la plataforma movil.

Otro requerimiento para el funcionamiento del movimiento es la estimacion de
posicion entregado por el algoritmo EKF o filtros de particulas, en el caso de la técnica
por optimizacion gréfica se recolecta la informacion de la odometria con ruido y se realiza
la estimacion de posicion con dichos datos.

Los filtros EKF y de particulas se alimentan con la odometria con ruido; para la
obtencion de la odometria con ruido se desarrolla un algoritmo encargado de infiltrar ruido

a las mediciones odométricas de la plataforma movil.
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Simulacién de Filtro de Kalman Extendido (EKF)

La covarianza del filtro de Kalman Extendido disminuye con cada movimiento, por
su retroalimentacion. La alimentacién de los filtros se da por la odometria entregada por
la plataforma mavil como indica en la Figura 60 , donde, los nodos indican cdémo
funciona la simulacion de la plataforma movil.

Figura 60

Nodos ROS Filtro de Kalman Extendido - Simulado

Igazebo_gui

/planificacion

Nota: La figura muestra los nodos de simulacién en Gazebo para el filtro EKF.

Con esta secuencia de algoritmos conectados mediante ROS da el
funcionamiento simulado por Gazebo como se observa por la Figura 61.
Figura 61

Simulacion Gazebo - Algoritmo EKF

MO8 %% Z(|RRROIE

localizacion es:
4.48166604]
5.48561354]
6.2310633 1]
locali

5.48196501]
6.23161431]]

/home/Fabro117 /catkin_ws/sr:

salida

avance derecha
salida

salida

giro horario 180
avance arriba
salida

avance arriba
salida

salida

giro antihorario 90
avance derecha
salida

avance derecha
salida

salida

giro horario @
avance abajo
salida

avance abajo
salida

eal Time Factor: Sim Time: Real Time: Iterations:

Nota: La figura se observa a lado izquierdo las coordenadas resultantes del EKF y en el lado

derecho la simulacién en su mundo virtual.
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Los resultados obtenidos simulados se indican en la Tabla 33, en la cual presenta
el error localizacién estimada y la localizacion deseada del robot.
Tabla 33

Error de localizacion simulado utilizando EKF

. Simulado (m) Deseado (m) Error
Posicion
X 4,53 4,50 0,7%
Y 5,48 5,50 0,4%
orientacién 6,23 6,28 0,8%

Nota: La tabla muestra el error relativo de la localizacién deseada vs la localizacién estimada por
el filtro de Kalman Extendido

Simulacién Filtro de Particulas

La localizacion estimada del filtro de particulas depende del nimero de particulas
creadas de forma random por todo el grid, donde cada particula es evaluada y la
particula mas cercana a la plataforma movil, es la que se toma en cuenta como la
estimacion de la localizacion de la plataforma mévil. En la Figura 62 se detalla como los
nodos se entrelazan para la simulacion de la plataforma

Figura 62

Nodos ROS Filtro de Particulas - Simulado

/planificacion /f_particulas

Jodom_fp
/movimiento

Nota: La figura muestra los nodos de simulacion en Gazebo para el filtro de particulas.

La simulacion de la plataforma movil, se ve en la Figura 63 donde se obtiene la

localizacién estimada de la plataforma diferencial implementando el filtro de particulas.
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Figura 63

Simulacion mediante Gazebo con el algoritmo Filtro de Particulas

OBz | & O] &

/home/Fabro117/c

ce derecha

orario 90
erecha

ance derecha
salida
salida
giro horario ©

Nota: La figura se observa a lado izquierdo las coordenadas resultantes de la aplicacion del
algoritmo del filtro de particulas y en el lado derecho la simulacion en su mundo virtual.

Obtenido la localizacién estimada simulada en la Tabla 34 se compara la posicion
resultante del algoritmo de localizacion con la medida requerida o punto de llegada.
Tabla 34

Error de localizacion simulado utilizando Filtro de Particulas

. Simulado (m) Deseado (m) Error
Posicion
X 4,52 4,50 0,4%
y 5,73 5,50 4,2%
orientacién 6,24 6,28 0,7%

Nota: La tabla muestra el error relativo de la localizacién del punto de llegada vs la localizacion

estimada por el filtro de particulas.



134

Simulacién Técnicas de optimizacion grafica Graph-SLAM

La técnica de optimizacion grafica Graph-SLAM, es una técnica donde se publica
las poses del robot tomados por la odometria cada cierto trayecto. En la taxonomia del
SLAM vista en el Capitulo 2, muestra que es una técnica OFF Line, debido a que recupera
los datos de la odometria de forma métrica, con poca incertidumbre. En la Figura 64, se
muestra los nodos de como realiza el movimiento la plataforma movil, retroalimentada
con la odometria con ruido, guardando los datos de la odometria con ruido para luego
utilizar la técnica de optimizacion.
Figura 64

Nodos ROS Técnicas de optimizacion gréafica Graph-SLAM

/gazebo_gui
Jodom_ruido
/planificacion

Nota: La figura muestra los nodos de simulacién en gazebo para la técnica de optimizacién
grafica Graph-SLAM

Recuperamos los datos de la odometria y lo analizamos en el cédigo para
optimizacion grafica Graph-SLAM, dando como resultado la Figura 65 donde indica las

convergencias de las posiciones obtenidas.
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Figura 65

Simulacion Técnicas de optimizacion gréafica Graph-SLAM

fabro117@fabro117:~$ roslaunch eat_31 prueba_graph.launch
. logging to /home/fabro117/.ros/log/84956d7a-b0cO-11ea-a3a4-645a04a722d9/roslaunch-fabro117-10119.1log
Checking log directory for disk usage. This may take awhile.
Press Ctrl-C to interrupt
Done checking log file disk usage. Usage is <1GB.

started roslaunch server http://192.168.0.9:34175/
{SUMMARY
PARAMETERS

* [rosdistro: kinetic
* [rosversion: 1.12.14

NODES
/

graph (eat_31/graph_ros.py)
ROS_MASTER_URI=http://192.168.0.9:11311

process[graph-1]: started with pid [10138]

posicion estimada

[[1.575, ©.593, 0.0], [2.595, 0.554, 0.6], [4.529, 0.538, 0.0], [4.487, 1.565, 1.61], [2.542, 1.366, 1.61], [2.599, -0.6360000000000006, 3.1],
[2.4130000000000003, -2.693999999999999, 1.551], [2.575, -1.577, -0.02]]

[[1.575, ©.593, 0.0], [2.595, 0.554, 0.6], [4.529, 0.538, 0.0], [4.487, 1.565, 1.61], [2.542, 1.366, 1.61], [2.599, -0.6360000000000006, 3.1],
[2.4130000000000003, -2.693999999999999, 1.551], [2.575, -1.577, -0.02]]

posicion estimada

[[1.575, ©.593, 0.0], [2.595, 06.554, ©.0], [4.529, ©.538, 0.0], [4.487, 1.565, 1.61], [4.7620000000000005, -0.371, 1.61], [6.76, -0.23500000000
000054, 3.1], [7.032, 1.8130000000000006, 1.551], [5.918, 1.9969999999999999, -0.02]]

[[1.575, ©.593, ©.0], [2.595, ©.554, 0.0], [4.529, ©.538, 0.0], [4.487, 1.565, 1.61], [4.7620000000000005, -0.371, 1.61], [6.76, -0.23500000000
000054, 3.1], [7.032, 1.8130000000000006, 1.551], [5.918, 1.9969999999999999, -0.62]]

[graph-1] process has finished cleanly

Nota: La figura muestra como convergen las posiciones mediante la técnica de optimizacion

grafica Graph-SLAM

Construccién y funcionamiento de la plataforma mavil

Se procede con la implementacion de los resultados obtenidos en el Capitulo 3,
iniciando con la construccion de la parte fisica o hardware de la plataforma movil.
Ensamblaje de la plataforma movil

La estructura o parte fisica de la plataforma movil se la realiza de forma modular,
debido a la facilidad de montaje y desmontaje de la estructura. La formacion de la
estructura empieza con cortar las diferentes piezas en acrilico de 3 mm, en una cortadora
laser.

En la Figura 66 se observa los parametros seteados para realizar el corte. Las
distintas piezas a cortar se obtienen de la extraccion de los distintos de los sdlidos, loca

cuales conforman la parte estructural de la plataforma movil.
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Figura 66

Parametros para realizar el corte laser

Nota: La figura muestra el programa donde se introduce los pardmetros de corte y las piezas a

cortar.

Una vez realizado el corte laser se procede a ensamblar la parte estructural de la
plataforma mdvil iniciando con la base de la plataforma, los motores y los neumaticos, en
la Figura 67 se observa las piezas de la estructura cortada.

Los motores se acoplaran a la plataforma movil con 4 pernos Ansis Metric M4,
recomendando por el fabricante, se muestra en la Figura 68; para la unién entre los
neumaticos y los motores, se realiza con adaptadores para eje de salida de motores tipo
D de 6 mm. En la Figura 69 a) vemos el neumatico y el adaptador.

La rueda loca se coloca una rueda castor Pololu de 1 pulgada mostrado en la
Figura 69 b). En la figura tal se observa como la rueda loca ayuda a equilibrar la
plataforma maovil dando un punto de apoyo y nivelando su base como se observa en la

Figura 69 c).
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Figura 67

Estructura en acrilico de la plataforma movil

Nota: La figura indica las piezas cortadas. Las cuales conformaran la estructura de la plataforma
movil
Figura 68

Unidén base- motores

Nota: La figura indica como se une los motores con la base de la plataforma movil.



138

Figura 69

Movimiento de la plataforma movil

a)

Nota: a) Neumético de la plataforma mévil con los adoptadores para unir al motor, b) Rueda loca
pololu de 1%, junto con el acople para unir a la base de la plataforma mavil, ¢) Unién de los
distintos componentes con la base de la plataforma movil.

Continuamos con el montaje de la repisa donde se pondra la tarjeta PCB, en la
cual se conectara los sensores como los encoders y la IMU, y se posiciona el driver
Monster Moto Shield VNH2SP30. Todos los componentes mencionados se conectan a la
placa de control ESP32, la cual envia la informacién (a través de su modulo Wifi
integrado), al procesador (NUC). En la Figura 70 se indica la conexion de la placa PCB la
cual evita problemas de cableado.

Ademas, para fijar la placa a la repisa de la plataforma diferencial se usa pernos

Ansis Metric M3, como se muestra en la Figura 71.
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Figura 70

Placa PCB

AREMARARADG

Nota: La figura indica la placa PCB de la plataforma moévil y la posicién de los distintos
componentes electrénicos

Figura 71

Montaje de la placa PCB en la repisa

Nota: La figura indica la placa PCB de la plataforma movil y la posicion de los distintos

componentes electronicos
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Con respecto a la unién de la repisa y la parte superior de la plataforma se hace
el uso de acoples cortados de igual forma en acrilico de 3mm, se pueden observar a
continuaciéon en la Figura 72. Asi mismo dichos acoples ayudan a la fijacion y
posicionamiento de la alimentacion (bateria) dentro de la plataforma mdvil.
Figura 72

Acoples para la estructura de la plataforma movil

Nota: La figura se observa los acoples para la repisa parte superior de la plataforma y de la

bateria.

Con los acoples presentados con anteriormente, se garantiza un facil ensamblaje
y desmontaje de la plataforma mdévil, obteniendo una plataforma modular. Para finalizar
la parte de ensamblaje, observamos como se ve la plataforma movil con el montaje de
todos sus componentes excepto la parte superior de la plataforma en la Figura 73 y como

se ve la plataforma movil al final de su ensamblaje en la Figura 74.
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Figura 73

Parte interna de la plataforma movil

Nota: La figura se aprecia la ubicacion de todos sus componentes a nivel hardware
Figura 74

Ensamble final de la plataforma movil

Nota: Producto final del trabajo a nivel hardware
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Software de la plataforma movil

La programacion de los algoritmos para la estimacion de la localizacion es
realizada en el lenguaje de programacién Python, cada codigo de cada algoritmo para
estimar la localizacion es detallado en el Anexo A.

De igual forma en el Anexo A podemos encontrar el codigo firmware utilizado en
la ESP32; dicho componente es programado en Visual Studio Code, para ello se
descarga su extension PlatformlO, la cual ofrece una mayor facilidad de programar
tarjetas de control como la ESP32.

En el firmware del ESP32 se subscribe al topico /cmd_vel mediante ROS, los
datos ha receptar son la velocidad lineal y angular, y mediante la cinematica descripta en
el Capitulo 2 y 3 se obtiene la velocidad de cada motor. El firmware se encarga de realiza
de publicar en /odometria, datos obtenidos desde los encoders de cuadratura vistos en el
Capitulo 2, donde se realiza la lectura de los flancos en subida, con las formulas
detalladas para odometria en el Capitulo 2 convertimos la lectura de los flancos en
distancia.

Figura 75

Nodos ROS — ESP32

Jodometriz

/cmd_vel

/serial_node

Nota: Denota los canales de comunicacién entre el ESP32 y el procesador.
En el Anexo A se verifica como partiendo desde el dato cmd_vel como se observa
en la Figura 75 ,es el setpoint del lazo de control. En el cual se controla la velocidad de la

plataforma.
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Control de la plataforma movil

Para la obtencion de las funciones de transferencia de cada motor lo
consideramos como una caja negra, tomando como entrada el Voltaje suministra el driver
y su salida es la velocidad de cada motor. El software Matlab sirve como gran ayuda para
la identificacién de la planta con el método “arx”; se recalca, el tiempo de muestreo para
la toma de datos es de 1 segundo.

En el motor derecho tiene una estimacion de modelo de 93.94%, la funcion de
transferencia correspondiente indica la siguiente ecuacion:

0.0032z71

= 86
1-0.67442z"1+40.3522z72 - 0.0591 z73 (86)

Gz1

En el motor derecho tiene una estimacién de modelo de 90.79%, la funcién de
transferencia correspondiente indica la siguiente ecuacion:

- 0.0007 z~1 &7
2 =1 0372821 - 0777422 + 0301 z-3

Se tiene en cuenta que la toma de los datos se realiza con la plataforma mévil sin
contacto sobre el suelo. Se realiza un control tipo PID con un cédigo pre realizado en
Matlab para la obtencién de las contantes de control las cuales se detallan en la Tabla
35y Tabla 36:

Tabla 35

Constantes PID motor derecho.

Coeficientes PID

Ganancia proporcional (Kp) 1.18
Tiempo integral (ki) 0.2215

Tiempo derivativo (kd) 0.1

Nota: La tabla indica los parametros del PID para el motor Derecho
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Tabla 36

Constantes PID motor izquierdo.

Coeficientes PID

Ganancia proporcional (Kp) 1.19
Tiempo integral (ki) 0.2635

Tiempo derivativo (kd) 0.1

Nota: La tabla indica los parametros del PID para el motor izquierdo.
Interfaz Humano Maquina.

El interfaz humano maquina (HMI) facilita la interacciéon con la plataforma movil,
para acceder a la HMI en el terminal de Ubuntu tecleamos rosrun hmi_tesis main.py,
antes de ello se verifica que se haya iniciado ROS y encendido la plataforma y su
conexion con el procesador. Presentando en primera instancia la ventana de inicio o
principal indicada en la Figura 76.

Figura 76

Ventana principal

PLATAFORMA MOVIL
ESTIMACION DE LOCALIZACION

Teleoperacion

Planificacién

SALIR

@),ESPE

wr:uca: BE LAS FHNZAT ol uinc.m
nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

30/jul./21

Autor: Efrain Argoti vie. 15:00

Nota: Como se observa en la ventana principal podemos comunicarnos con la plataforma

mediante teleoperacion o planificacion.
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Al seleccionar el botén teleoperacion se ingresa a la ventana observada en la
Figura 77, donde, en su lado izquierdo se escoge la técnica de estimacion de localizacion
a realizar para poder teleoperar. Como se indica en el apartado de simulacion, la técnica
de optimizacion grafica funcionara luego de recolectar datos de la odometria.

Figura 77

Ventana Teleoperacion

MainWindow x

Teleoperacion - Estimacion de Localizacion

Técnica de Estimacion
Velocidad:

-

Filtro de Kalman Extendido 3 |
Filtro de Particulas

Tecnica de optimizacion Grafica

CARGAR

Coord. X Coord. Y Angulo Velocidad

Retornar

()
@ESPE
Autor: Efrain Argoti MECATRONICA 01/ago./21 dom. 08:14

Nota: En la parte media inferior se observara posicién estimada y la velocidad.
En el lado derecho de la ventana teleoperacion podemos setear su velocidad
dentro de 20 rangos, su funcion se describe a continuacion:
o Silavelocidad es lineal se presiona arriba o abajo la velocidad seteada se
dividira por 100 y se obtendra la velocidad lineal
¢ Silavelocidad es angular se elige derecha o izquierda, la plataforma girara
sobre su eje con una velocidad angular de la velocidad seteada dividida

entre 10
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Al presionar el boton de STOP se detiene el programa de estimacion de posicion
y se grafica las posiciones donde estuvo la plataforma movil.

La otra opcién entregada por la ventana principal es la ventana de planificacion,
observada en la Figura 78. En el lado izquierdo de la ventana se tiene las mismas
opciones vistas en la ventana de teleoperacion y en el lado derecho 3 botones:

¢ Planificar: el cual activa el planificador de ruta predeterminado
¢ Movimiento: inicia el movimiento de la plataforma, el botén movimiento se
activas solo si se pulso antes el botén planificar y se desactiva con el botén
stop
e Stop: una vez realizada la trayectoria grafica de las estimaciones de
posiciones de la plataforma mavil.
Figura 78

Ventana Planificacién

Planificacion - Estimacion de Localizacion

Técnica de Estimacion
Filtro de Kalman Extendido INICIAR PLANIFICACION
Filtro de Particulas

TERMINAR
Tecnica de optimizacién Grafica

CARGAR

Retornar

30/jul./21
vie. 15:01

INGENRERLA
. . MECATRONICA
Autor: Efrain Argoti

Nota: El punto de llegada del robot es predeterminada en el cddigo del planificador de ruta A*
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Pruebas y Resultados

Para la realizacion las distintas pruebas en la plataforma mavil, el nodo que genera
el ruido del sensor en la parte de simulacion desaparece, debido que en el mundo fisico
los sensores entregan los datos medidos con ruido.

Se inicia la primera prueba, donde la plataforma movil avanzara una trayectoria
en linea recta, como muestra la Figura 79, de 1.5 my repitiendo la prueba 5 veces. Cabe
recalcar la conexion de envio y recepcion de datos es de 1 segundo, debido a la velocidad
del internet.

Figura 79

Prueba en linea recta

Nota: La plataforma movil debera llegar o pasar los 1.5 m y detenerse de inmediato.

En la primera prueba tomamos los datos dado por la odometria de la plataforma
movil, la medicién en el mundo real se toma como referencia la linea azul y es medido
con una regla métrica. Los resultados obtenidos en la prueba para cada estimacion de

posicion



Tabla 37

Resultados Odometria-Real.

148

N° X_Odom(m) Y_Odom(m) X_Real(m) Y _Real(m) Error_X Error_Y
1 1,653 0,021 1,68 0,02 1,6% 4,8%
2 1,614 0,042 1,64 0,04 1,6% 16,7%
3 1,534 0,012 1,545 0,015 0,7% 25,0%
4 1,562 0,023 1,58 0,02 1,2% 13,0%
5 1,604 0,017 1,62 0,015 1,0% 11,8%
Nota: La tabla indica la posicion final de la plataforma en cada prueba.
Tabla 38
Resultados Filtro de Kalman Extendido -Real.
N° X_EKF(m) Y_EKF(m) X _Real (m) Y _Real (m) Error_X Error_Y
1 1,69 0,025 1,68 0,02 0,6% 20,0%
2 1,68 0,047 1,66 0,04 1,2% 41,2%
3 1,55 0,013 1,545 0,015 0,3% 15,4%
4 1,59 0,021 1,58 0,02 0,6% 4,8%
5 1,64 0,016 1,62 0,015 1,2% 6,3%
Nota: La tabla indica posicion estimada usando EKF en cada prueba.
Tabla 39
Resultados Filtro de Particulas -Real.
N° X_FP(m) Y_FP(m) X_Real(m) Y _Real (m) Error_X Error_Y
1 1,746 0,076 1,68 0,02 3,8% 73,7%
2 1,832 0,043 1,64 0,04 10,5% 23,1%
3 1,552 0,23 1,545 0,015 0,5% 93,5%
4 1,574 0,042 1,58 0,02 0,4% 52,4%
5 1,632 0,107 1,62 0,015 0,7% 86,0%

Nota: La tabla indica posicidn estimada usando filtro de particula en cada prueba.

La primera prueba no se realiza para las técnicas de optimizacion grafica. Debido

para el funcionamiento de la técnica se necesita la medicion entre dos posiciones y en la

prueba uno manejamos la posicion de llegada.

El mayor error en X de 10.5% y Y en 93.5% da el filtro de particulas, debido a su

limitante de creacion de particulas y el tamafio del mundo, donde al crear N particulas
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evalla cual de todas ellas se ubica mas cerca de la posicién estimada de la plataforma
movil.

La segunda prueba a realiza es el seguimiento de una trayectoria cuadrada de
1X1 m, vista en la Figura 80 , donde se realiza una prueba por cada algoritmo de
estimacion de posicion. Con el objetivo de concluir el cuadrado; la toma de datos para
graficar sera cada metro.

Figura 80

Prueba - Cuadrado 1x1

Nota: La plataforma movil debe acabar el cuadrado.
Para realizar la segunda prueba se toma en cuenta las siguientes
consideraciones:

e Los filtros EKF y de particulas receptaran el nodo /odometria y cada filtro
correspondiente enviara la estimacion de posicion al programa en el cual
la plataforma se movera en forma cuadrada

e Para obtener un resultado deseable en la Técnica de Optimizacion Grafica

— Graph SLAM, se envia cada nodo a converger, en otras palabras,
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enviamos dos puntos para obtener la convergencia del segundo punto; con

este segundo punto que convergido se envia el tercer punto y asi

sucesivamente.

Al querer realizar el cuadrado con la plataforma mdévil, se debe tomar en cuenta el

tiempo de transmision de datos, y en el caso del filtro de particulas se le realizo un cambio

en el mundo o la zona de trabajo, reduciendo a un tamafio de 1.5X1.5.

Tabla 40

Resultados Filtro de Kalman Extendido — Posicién deseada.

Puntos: P1 P2 P3 P4
X (m) 1,065 1,021 -0,033 -0,2
Y (m) -0,033 1,093 0,92 -0,091
Angulo (rad) -0,022 1,6 3,18 -1,64
X_deseado (m) 1 1 0 0
Y_deseado (m) 0 1 1 0
Angulo_desea (rad) 0 1,57 3,14 -1,57
Error_X 6,1% 2,1% 3,3% 20,0%
Error_Y 3,3% 8,5% 8,7% 9,1%
Error_Angulo 2,2% 1,9% 1,3% 4,3%
Tabla 41
Resultados Filtro de Particulas — Posicion deseada.
Puntos: P1 P2 P3 P4
X (m) 1,074 1,107 0,012 -0,05
Y (m) -0,015 1,06 1,01 -0,071
Angulo (rad) -0,304 2,05 3,2 -1,93
X_deseado (m) 1 1 0 0
Y _deseado (m) 0 1 1 0
Angulo_desea (rad) 0 1,57 3,14 -1,57
Error_X 6,9% 9,7% 1,2% 5,0%
Error_Y 1,5% 5,7% 1,0% 7,1%
Error_Angulo 30,4% 23,4% 1,9% 18,7%




Tabla 42

Resultados Técnica de Optimizacion Grafica Graph SLAM - Posicion deseada.

Puntos: P1 P2 P3 P4

X (m) 1,415 1,324 -0,082 -0,18
Y (m) -0,056 1,146 0,904 -0,098
Angulo (rad) -0,091 1,85 3,32 -1,517
X_deseado (m) 1 1 0 0

Y _deseado (m) 0 1 1 0
Angulo_desea (rad) 0 1,57 3,14 -1,57
Error_X 29,3% 24,5% 8,2% 18,0%
Error_Y 5,6% 12,7% 10,6% 9,8%
Error_Angulo 9,1% 15,1% 5,4% 3,5%
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Se observa en las tablas un error mayor en las Técnicas de Optimizacion Grafica

con 24.5% de erroren xy y con 12.6% una reduccion de errores en el filtro de particulas

comparado con la prueba anterior donde su realizo con un area de trabajo mayor. En la

Figura 81, nos muestra como la plataforma siguié la trayectoria cuadrada.

Figura 81

Resultado de la segunda prueba

3|

b)

Nota: a) Prueba con Filtro de Kalman Extendido b) Prueba con filtro de particula c) Prueba con

Técnica de optimizacién grafica.
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La tercera prueba que debera realizar la plataforma movil es llegar al punto
deseado o lo més proximo posible, para ello se emplea un planificador de trayectoria A*,
y comprobamos el cumplimiento de la trayectoria como en el caso de la simulacion. En la
Figura 82, indica la trayectoria que debe cumplir la plataforma mavil.

Figura 82

Tercera prueba- Trayectoria de trabajo.

Nota: a) Punto de partida de la plataforma. b) Prueba de llegada de la plataforma mévil.

El &rea de trabajo donde se prueba el planificador de trayectoria es muy reducida
de aproximadamente 3X3.8m, por dicho motivo a diferencia de la simulacion la plataforma
movil recorrerd menos trayectoria y se debera modificar el grid y la funcién Heuristica,
como se observa en la Figura 83 ,se para que la plataforma movil llegue al punto deseado.
Figura 83
Modificacion cédigo planeacion.

grld = [[ol 1| 1| 0]!

[Oy 11 ov 0]1

[0, 0,0, 0]]
heuristic = [[5, 4, 3, 2],
[4,3,2,1],

[3,2,1,0]
Nota: La imagen denota la parte del cddigo a modificar
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La tercera prueba se toma los resultados de la plataforma movil al llegar al punto
deseado de cada algoritmo para estimar su posicion. Se tiene en cuenta que mediante
codigo se realiza que el punto de llegada sea en X= 0.7 y Y=3.4, esto debido al tamafio
del area de trabajo al tener.

Tabla 43

Resultados Filtro de Kalman Extendido — Trayectoria

X Y Angulo
Pf deseado 0,7 3,4 3,14
Pf_P1 0,654 3,56 3,101
Pf_P2 0,69 3,48 3,19
Pf_P3 0,673 3,6 3,21
Error_P1 7,0% 4,5% 1,3%
Error_P2 1,4% 2,3% 1,6%
Error_P3 4,0% 5,6% 2,2%

Tabla 44

Resultados Filtro de Particulas — Trayectoria

X Y Angulo
Pf_deseado 0,7 3,4 3,14
Pf_P1 0,723 3,96 3,239
Pf_P2 0,685 3,232 3,08
Pf_P3 0,645 3,173 3,56
Error_P1 3,2% 14,1% 3,1%
Error_P2 2,2% 5,2% 1,9%

Error_P3 8,5% 7,2% 11,8%
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Tabla 45

Resultados Técnica de Optimizacién Grafica Graph SLAM - Trayectoria.

X Y Angulo
Pf_deseado 0,7 3,4 3,14
Pf_P1 0,751 3,525 3,22
Pf_P2 0,891 3,025 3,19
Pf_P3 0,609 3,35 3,34
Error_P1 6,8% 3,5% 2,5%
Error_P2 21,4% 12,4% 1,6%
Error_P3 14,9% 1,5% 6,0%

El codigo movimiento lee la ruta planificada, y genera la secuencia de
movimientos que debe realizar la plataforma para alcanzar su objetivo. La técnica de
optimizacién grafica aun conserva el mayor error entre los algoritmos para estimar la
localizacion conservando el &ngulo de la odometria y evaluando solo los puntos (X, Y).
Resumen

La construccion de la plataforma movil es la implementacion de los resultados
finales de los subsistemas 1, 2, 3 y 4 detallados en el Capitulo 3. La estructura de la
plataforma movil es realizada en acrilico de 3 mm, para realizar los cortes del acrilico se
usa la cortadora laser del Laboratorio de Mecatrénica y Sistemas Dinamicos; las medidas
de cada pieza que forma parte de la estructura son obtenida de los archivos dibujados
en un sistema CAD 3D.

En laimplementacion de la parte electrénica del sistema se realiza una placa PCB,
donde se conectan el driver, el encoder de cada motor, la MPU 6050 y la tarjeta de control
ESP 32. La placa PCB facilita la comunicacién de los distintos componentes sin la
necesidad de cables, los cuales pueden estar dafiados y dar un problema al momento de

implementar la parte de software de la plataforma mavil.
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Para la unién entre la estructura la PCB vy la fuente de alimentacién de la
plataforma movil se utiliza acoples de acrilico y tornillos Ansis Metric M3. Dando como
resultado la construccién del hardware de la plataforma movil.

Al momento de iniciar la implementacién de los subsistemas 5 y 6 se facilité por
parte del tutor una NUC, la cual sirve como procesador central de la plataforma movil. En
la NUC se desarrolla los codigos de los algoritmos para la estimacién de la localizacion,
el planificador de ruta A*y el firmware de la ESP32.

En el procesador central se ejecuta ROS y realiza la conexion mediante Wifi entra
la ESP32 y los distintos cédigos desarrollados en Python para realizar las pruebas de
los algoritmos de estimacién de localizacion.

Una vez concluida la construccion del hardware y la programacion del software de
la plataforma movil se inicia con las pruebas.

La primera prueba en realiza es un avance en linea recta donde vamos a probar
la estimacién de la posicion dada por la plataforma en el mundo real con el dato de
odometria y los filtros.

La segunda prueba es realizar un cuadrado de 1X1 m, donde se analiza como
ayuda cada algoritmo para estimar la posicion para ello el filtro se subscribe a la odometria
dada por la plataforma y da como resultado la estimacion de la localizacién. Con la
estimacion de la localizacién se procede a completar el cuadrado

La ultima prueba se realiza junto al planificador de trayectoria, donde el
planificador indica el punto de llegado dentro del &rea de trabajo. Cada algoritmo para
estimar la localizacion da como resultado la posicion estimada en la que se encuentra la

plataforma mévil en el area de trabajo.
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Capitulo V
Conclusiones, Recomendaciones y Trabajos Futuros
Conclusiones y Recomendaciones

Para la elaboracion de la plataforma se tomé en cuenta sus componentes
principales, en este caso la bateria de la cual se alimenta, razén por la cual la altura
tomada desde el suelo hasta su parte superior es de 184mm, con los cuales se facilita el
circuito de control y a su vez la potencia. En la obtencién del didmetro de 360mm de la
plataforma mévil se da por la longitud de los motores, para tener un posicionamiento lo
mas recto posible entre los dos motores. Con el modelamiento de la dinamica inversa de
la plataforma se obtuvo que los motores necesitan un torque méaximo de 1.32 Nm.

El material considerado para la elaboracién de la estructura fue acrilico de 3mm,
el mismo que tiene una resistencia moderada, dando la capacidad de desplazamiento de
manera adecuada sin incrementar en gran parte el peso del resto de componentes, los
andlisis CAE nos demuestra que la deflexion maxima a soportar de 0.7851 mm, la cual
consideramos que es una deflexion admisible para el tipo de material. La deflexién
obtenida es realizada en un caso extremo, donde la plataforma soportara la NUC.

El filtro extendido de Kalman tiene su fundamento en la curva gaussiana, por lo
cual se ha realizado una adaptacion de los algoritmos de ubicacion principalmente, ya
gue este modelo es utilizado para poder transformar un sistema no lineal en un sistema
lineal para alcanzar una estimacion mas real.

La precision de un filtro de particulas, dependera del numero de las particulas
generadas, para la realizacion de las pruebas se cre6 2500 particulas, por ello al tener
mayor cantidad de particulas se obtendra un menor error ya que estas particulas estaran
distribuidas por todo mapa o grid y la cantidad que pueda generar ayuda a mejorar la

exactitud.
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La técnica de optimizacion gréafica graph SLAM es un método OFF line y estatico,
depende de la recoleccién de datos obtenidos por la odometria y son independiente de
los puntos de referencia, obteniendo como resultado puntos de referencias (x, y). Los
datos recolectados se realizan cada cierta distancia predeterminada en nuestro caso de
1 metro, donde crea nodos con el menor error.

En las pruebas se avance en linea recta el filtro de Kalman Extendido mostro un
mejor resultado con un error de en X= 0.6% y Y=4.8% con respecto a las medidas
tomadas en el mundo fisico, mejorando las tomas de la odometria que presentaron
errores de X = 1% y Y=4.8%, el filtro de particulas obtuvo el mayor error en esta prueba
con X=3.8% y Y=23.1%; debido a que su entorno, mundo o area de trabajo era de 5X6
m. No se realizé prueba con el algoritmo de técnicas de optimizacién grafica debido a que
se necesita dos puntos y solo trabajamos con el punto de llegada en linea recta.

En la segunda prueba efectuada donde la odometria de cada filtro sefialaba el
movimiento de la plataforma mévil, se rebaj6 el area de trabajo del filtro de particulas a
1.5 X 1.5 m, dando un menor error con X=1.2% y Y=1.0%. El filtro de Kalman Extendido
tuvo también un error aceptable de X=3.3% y Y=3.3%; en tanto luego de recopilar datos
la técnica de optimizacion grafica presento el mayor error con X=8.2% y Y con 5.6%.

La dltima prueba realiza la planificacion de ruta, donde la planeacion de trayectoria
A* dice la ruta por donde ir la plataforma y el punto a donde llegar. Se aumento el area
de trabajo para el filtro de particulas a 3 X 4 m, debido que auln se trabaja con las 2500
particulas el error incremento dando un X=2.2 %y Y= 5.2%, en cambio el filtro de Kalman
Extendido mantiene su error con un X=1.4% y Y=2.3%. En tanto la técnica de
optimizacion grafica presento errores de X=6.8% y Y=1.5%.

Al tener una longitud de mensaje mas grande que el buffer dado por la libreria de

ros_lib, da un error de conexion, provocando desconexion entre la ESP32 y la NUC, se
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solventa el problema realizamos el siguiente cambio en el archivo node_handel.h
ubicado en: [Bibliotecas Arduino] ---> ros_lib ---> ros ---> node_handle.h

Si existe fallo en la conexion Wifi o la conexién con el procesador NUC, la
plataforma movil pierde el control en un lapso de 2 a 5 segundos pudiendo ocasionar
algun accidente. Por dicho motivo se recomienda en plataformas moviles internas tener
bajas velocidades; un ejemplo son las aspiradoras robots, segun (Vorwerk International
para Espafia, 2018), el modelo Kobold Robot Aspirador VR100 posee una velocidad
media de 0.20 m/s, la misma velocidad maxima que puede alcanzar la plataforma movil

En los codigos de movimiento dados en el Anexo A tanto, se publica la velocidad
angular de la plataforma en avance. linear. y en vez de avance. angular. z, el motivo del
cambio de canal es debido a un fallo de envié de datos en avance.angular.z. Se recuerda
que ROS nos facilita con canales de comunicacion de diferentes tipos, facilitando realizar
dicho cambio siempre y cuando se tenga claro que se desee realizar con el dato.
Trabajos Futuros.

Si existe la necesidad de tener una plataforma maovil para exteriores se debera
aumentar un modelo de amortiguamiento para la locomocion de la plataforma y utilizar un
GPS para tener una localizacion global implementando los mismos algoritmos de
estimacion de localizacion.

La plataforma mévil no realiza mapeo ni una percepcion del entorno solo es guiada
mediante sensores de odometria, para tener percepcion del entorno y poder mapear con
la plataforma movil se necesita sensores como Kinect o un Lidar, obteniendo como
resultado un SLAM completo no solo desde el punto de la localizacion.

La trayectoria de planificacion A* es muy rigida, se puede en suavizar utilizando
algoritmos como Smoth, el cual da una ruta de llegada al punto deseado mas suave.

Con los algoritmos de estimacion y localizacién se puede realizar MultiSLAM,

segun (Veldsquez Herndndez, 2017) es interaccién que se produce entre 2 0 mas robots
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con la finalidad de obtener un mapa global de un entorno explorado, por medio de las
reconstrucciones parciales que reportan los mismos.

De igual forma otra aplicacién resultante de la estimacion de localizacion en
mapas semantico debido, a que el robot permite manejar la incertidumbre para poder
interactuar con los objetos que perciben, segin (Ruiz Sarmiento, 2016), los mapas
semanticos ayudan al robot comprender su entorno de trabajo e interactuar con los

objetos que forman parte de dichos mapas (representaciones del mundo).
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