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RESUMEN

Este trabajo muestra una metodologia para abordar el problema de locomocién de robots diferenciales a partir
de técnicas de odometria, algoritmos de seguimiento de trayectorias basados en A*, control por persecusion
pura y estimacion de estados por medio de filtros de particulas. El documento se acompafia de una serie de
simulaciones que demuestran en primera instancia el correcto funcionamiento de la metodologia propuesta.
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ABSTRACT

This works presents an approach to solve the problem of controlling differential motion mobile robots with
odometry techniques, trajectory tracking algorithms based on A*, control by pure persecution and state
estimation using particles filters to calculate the robot location. The paper is accompanied by a series of
simulation results that verify the proper functioning of the proposed methodology.
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1. INTRODUCCION

La navegacion autonoma de robots moviles ha
tomado protagonismo en el desarrollo tecnoldgico de
las dltimas décadas, desde asistentes personales,
robots de limpieza, transporte de carga en interiores
y exteriores, especialmente para organizar bodegas
o0 en la entrega de productos como repartir pizzas, e
incluso, este campo de la robética ha incursionado
en la exploracion espacial [1].

Con el fin de desarrollar estrategias para la
navegacion de robots moviles, en [2] Siegwart et al.
hace referencia a procesos tales como: la
planificacién que hace referencia al conocimiento
previo que posee la maquina del ambiente que va a
navegar, y puede ser usado para generar rutas que
lleguen a una meta en particular; el otro proceso es
el reconocimiento del entorno, en el que se habla de
la informacién que provee los sensores sobre el
ambiente, y la interaccion de los actuadores del
robot frente a posibles obstaculos que pueda
encontrar.

Hablando mé&s a fondo sobre la etapa de
reconocimiento del entorno, en [3] y [4], se sugiere
que los errores propios de un sistema como el robot
movil, tales como: la lectura de los sensores, la
accion de los actuadores o el procesamiento mismo
de los datos puede acarrear incoherencias en la
informacién para planear movimientos futuros del
robot, afectan el normal funcionamiento de este; y a
esto, hay que tener en cuenta que las acciones
propias del robot, altera directamente el entorno en
el que se estd moviendo, por lo que esto puede
generar alin mas errores en el proceso.

Con el fin de lidiar con los errores propios de la
robdtica movil, se han desarrollado diferentes
técnicas de filtrados, entre las que se destacara en
este trabajo el filtrado bayesiano, que se basa en
predecir informacién a partir de los estados pasados
del robot y corrigiendo estos resultados con la
informacion que proviene de los sensores [5].

Entre los filtros bayesianos mas usados, se
encuentra el filtro de Kalman, propuesto por Kalman
etal. en[6] y [7], en donde se da una solucién 6ptima
al problema del filtrado a partir de suposiciones tales
como: el sistema es lineal, y la dinAmica del sistema
estudiado sigue un proceso gaussiano.

El filtro de Kalman posee diferentes variaciones,
como el filtro de Kalman extendido o el unscented
Kalman filter, que pueden ser usados en sistemas no
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lineales, como lo sugiere Simon en [8]. Pero, en el
caso de que el sistema no posea un comportamiento
gaussiano o de no linealidades fuertes, se entra en
el campo de filtros no paramétricos, donde se
encuentra el filtro de particulas desarrollado por N.
Gordon en [9], enfocado en un primer momento a la
vision artificial, pero diversificado a otros campos,
como larobdtica, la econometria, ingenieria quimica,
entre otros [10] [11].

Estos filtros bayesianos han sido usados en los
Ultimos aflos como estimadores de estado en
robotica movil, buscando obtener una mejor
estimacion en la posicion del robot. Como por
ejemplo el trabajo desarrollado con sistemas
multiagente por Luque en [12] o estrategias de
navegacién con poco conocimiento del entorno
como en [13].

Este articulo muestra el uso de filtros bayesianos en
combinacion con el algoritmo A* para la estimacion
de la posicién de un robot movil. En la seccién 2 se
describen los métodos a utilizar, en la seccién 3 se
muestran los resultados obtenidos en simulacién y
se discute sobre los mismo, y finalmente la seccién
4 tiene las conclusiones.

2. MATERIALES Y METODOS

2.1 Filtros bayesianos

Esta seccién tratara temas relacionados con los
filtros bayesianos implementados en la estimacion
de estados en robots maviles, asi como también, se
describira el caso particular del filtro de particulas
como una solucion recursiva para este problema.

2.1.1 Estimacién de estados mediante filtros
bayesianos: los filtros bayesianos, métodos
basados en la prediccion y correccion de estados,
han sido protagonistas del desarrollo tecnolégico de
los dltimos afios, permitiendo analizar con detalle
sistemas que poseen un comportamiento con mucho
ruido, como es propuesto en Simon en [8].

Asi pues, la formulacién de los filtros bayesianos
parte de un sistema descrito por el estado v;, cuya
medicién, en el tiempo t, esta dada por w, y una
entrada u;. Considerando la ecuacion (1), que hace
referencia a la funcion de creencia del sistema y que

representa la relacion condicional del estado,
respecto a las entrada y mediciones, desde el inicio
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de las observaciones hasta el tiempo actual [14] y
[15].

1)

Usando el teorema de Bayes en la ecuacion (1), esta
puede ser reescrita como se muestra en la ecuacion

).

g(vt) = p(vt |W1:t" ul:t)

P(Ve, Weie) Uset)

p(vtlwl:t. ul:t) = p(Wllt’ ul:t)

(2)

Aplicando teoremas de probabilidad conjunta y
probabilidad condicional, se puede reescribir la
ecuacion (2) como la ecuacion (3).

PWe Ve, Wiie—q, Ug ) P(Ve | Wrp—1, Usse)
PWe | Wieq, Uge)

g(vt) = (3)

Si se asume que el sistema posee suficiente
informacion como para analizar el estado actual v,
entonces es suficiente para predecir la medicién wy;
dicho esto, las entradas del sistema anteriores
(u1.4—1) son independientes a la medicién de los
sensores en el estado actual. Asi pues, la ecuacion
(3), se reescribe como la ecuacion (4).

PWe [v)p (Ve [Wre—1, Ugt)
gvy) =
p(Wt |W1:t—1' ul:t)

(4)

Ahora, sea la ecuacion (5) la funcién de probabilidad
a priori del sistema.

g8(w) = pwelwi—1,ur) (5)
La ecuacion (4), es reescrita como la ecuacién(6)
siendo 7, un factor normalizador, tal que esta
ecuacion cumpla con la condicién expresada en la
ecuacion (7), para que g(v,) pueda ser considerada
funcién de densidad de probabilidad, que a su vez
hace referencia a la funcion p(w;|wy..—1, uq.;) de la
ecuacion (4).

g(vt) = T]p(thvt) g(vt) (6)
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f_mg(vt) =1 @)

En el anterior analisis se puede observar la
recursividad de la formulacién bayesiana propuesta
para describir el comportamiento del sistema, por
medio de la funcién a priori g(v,), la cual depende
de las mediciones w;.._,y las entradas u,., del
sistema; por otra parte la ecuacion (6), también es
llamada funcién de probabilidad a posteriori, dado
gue depende de las mediciones w; y el estado v, del
sistema.

Asi, la funcion de probabilidad a priori hace
referencia a una etapa de prediccion de estados, y
la funcion de probabilidad a posteriori, a la etapa de
correccién, para dar una estimacién del estado del
sistema en el tiempo t. En la Fig. 1, se propone el
sistema de un cuerpo moviéndose en linea recta en
una dimensién, mostrando asi graficamente, las

probabilidades involucradas para estimar los
estados de este movimiento.
p(l/;j) p(v)
/\ VD,
b4 \ 204"
/ B
Fig. 1. Probabilidades involucradas en un
movimiento rectilineo de un cuerpo, imagen

adaptada de [16].

2.1.2 Filtro de particulas: elfiltro de particulas es
un filtro bayesiano basado en la metodologia Monte
Carlo, y parte del supuesto de que el proceso es una
cadena de Markov; en este filtro se propone generar
M muestras aleatorias del estado actual a partir de
la funciébn de probabilidad a priori, llamadas
particulas, que representan espacios de estado
artificiales del sistema; estas particulas son
agrupadas en conjuntos que se irdn actualizando
conforme los sensores tomen medidas y el algoritmo
estime posibles nuevos estados del sistema.

Acorde con Thrun en [17], el algoritmo del filtro de
particulas, se rige bajo la ley de los grandes
nameros, la cual consiste en que a mayor niimero de
muestras (idealmente, M - «), la operacion
convergera a una solucion al filtrado mas fiable. Hay
que tener en cuenta que este algoritmo cobra
sentido bajo tres suposiciones:
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e La funcion g(v;) esta disponible para ser
muestreada.

e La forma de la funcién p(w;|v,) debe ser
conocida y no es necesariamente
Gaussiana.

e La funcién de ruido o en el estado debe
estar disponible para tomar muestras.

Asi pues, como es propuesto por [9], el filtro de
particulas parte de un conjunto de muestras
aleatorias V,_; = {vy_y3(0):i = 1,2,..,M} tomado
de la funcion de probabilidad p(v,_i|w:-1). A
continuacion se muestran las etapas de los filtros
bayesianos en el filtro de particulas:

e FEtapa de predicciéon: Este conjunto de
muestras V;_, es evaluada en el modelo del
sistema, tal que V; = f(v. (i), §;-1(i)) con el
fin de tener muestras a priori en el tiempo t.

e FEtapade actualizacion: Después de tomar
las medidas w;, se obtienen los pesos de
cada estado Q; = {q1,9>, ---, qu}, @ partir de
la ecuacion (8).

R CALAC)
O S o welvi ()

)

Al llegar a la etapa de actualizacién, se obtiene una
nueva funcién de probabilidad a priori basada en los
pesos de importancia q;, la cual es remuestrada para
obtener un nuevo conjunto de datos Vi = {v,(i):i =
1,2,..,M} que esta distribuido aproximadamente
como p(vy|wy).

2.2 Navegacién auténoma de robots
moviles con locomocion diferenciales
En esta seccibn se abordardn conceptos

relacionados con la estrategia de navegacion
auténoma desarrollada para implementar el filtro de
particulas en un robot moévil de locomocion
diferencial, teniendo en cuenta los aspectos
previamente mencionados de planificacion vy
reconocimiento del ambiente, y partiendo del
supuesto, del conocimiento previo del mapa donde
va a moverse el robot.

2.2.1 Modelo cinematico para robots moéviles:
Acorde con el planteamiento de Siegwart et al. [2], el
movimiento de un robot mdvil, se describe usando
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dos sistemas de referencia, un sistema coordenado
inercial (I) y mévil (R), mostrados en la Fig. 2.

Para modelar la cinematica de un robot diferencial,
se propone la matriz de posicién inercial ¢, definida
en la ecuacion (9).

G=I[x v o]"

©)

En donde estas variables representan las
coordenadas del robot respecto al sistema inercial,
siendo 6 el &ngulo del robot respecto a la abscisa, X
es la posicion del robot en la abscisa y Y es la
posicion del robot en la ordenada.

Xp

| - X/
Fig. 2. Sistema de referencia en un robot movil:
inercial (I) y movil (R), imagen adaptada de [2].

Si se considera que el movimiento del robot, en un
principio, puede ser descrito a partir de sus
velocidades: de traslacion (1) y rotacién (w). Con
esto, si se toma un intervalo de tiempo muy
pequefio, se puede considerar que el movimiento del
robot describe un arco de circunferencia, como se
muestra en la Fig. 3.

A continuacion, se hara el modelamiento presentado
por Baturone en [19], en donde la velocidad lineal
puede ser descrita por la ecuacién (10) mediante la
porcion de arco recorrida s; por su parte, la velocidad
rotacional se refiere al cambio del angulo del robot
respecto al eje de abscisa del sistema de referencia
inercial, véase la ecuacion (11).

_AS

=T

(10)
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40
At

(11)

Curva Circunferencia

. _ _osculatriz

Centro de
curvatura

f
1 Radiode
1 curvatura
'

Tangente comin

Fig. 3. Circunferencia osculatriz, imagen adaptada
de [18].

Por otra parte, la porcién de arco, puede ser descrita
por la ecuacion (12), en donde r es el radio de la
circunferencia osculatriz.

As =16

(12)

A partir de estos planteamientos, y tomando en
cuenta la Fig. 2, se puede especificar la ubicacion
del robot respecto al sistema de referencia inercial,
tal como se muestran en la ecuacion (13).

AX = —rAfsin(0)

AY = rAf cos(6) (13)

Si se reemplaza la ecuacién (12) en la ecuacion (13),
se tiene (14).
AX = —Assin(0)

AY = Ascos(0) (14)

Si la ecuacion (14) es dividida a ambos lados por A4t,
se obtienen la ecuacion (15).

X = —2sin(0) (15)
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Y = Acos(0)

Luego, la velocidad angular del robot se observa en
la ecuacion (16).

0=w (16)

Pasando este modelo a su forma matricial y tomando
como referencia la ecuacion (9), se tiene la ecuacion
a7).

{;=1]cos(@) O [(/})]

0 1

. —sin(8) 0
ol w

Es importante considerar que este modelo, tal cual
como esta expresado, no posee variables que se
puedan controlar dentro del robot; por lo que se
propone considerar este mismo modelo de
circunferencia osculatriz para cada llanta del robot
diferencial, asi las velocidades estarian descritas en
las ecuaciones (18), (19); siendo A;, la velocidad de
traslacion en la rueda izquierda, anadlogamente 4,4
con la rueda derecha, R el radio de las llantas del
robot e I la separacion de estas.

R

A= 5 A+ Aa) (18)
R

w = T(Al — Aa) (19)

Asi pues, despejando las velocidades de cada llanta
de (18), (19), se propone entonces las ecuaciones
que describen el sistema a controlar, descritas en
(20).

_2/1+w

a7 2R
/1_2/1—60 (20)
L™ 2R

Por ultimo, hay que considerar que la medicién de la
distancia recorrida, es un proceso acumulativo, por
tanto, el modelo de distancia para un robot
diferencial es:
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t R b
f - E (/11 + Ad) Sin(e)d'[
0

‘R
fo 3 (A; + A4) cos(B)dt 21)

‘R
f_(ll—/ld)df
), 2

2.2.2 Generacién de rutas mediante algoritmo
A*: Obtenido el modelo cinematico del sistema, se
procede a desarrollar un programa generador de
rutas basado en el algoritmo A* planteado por Thrun
et al. en [14]. En donde, para este trabajo, parte del
supuesto de que el entorno de navegacion ya ha
sido previamente mapeado, por lo que se conoce la
ubicacion de los obstaculos, la meta y la posicion
inicial del robot. En la Fig. 4, se muestra un mapa
que utilizado para generar rutas.

5
25
10
2
Tis
E
= 15
20
1
25
0s
30
o
10 20 30 40 50 &0

X [mm]

Fig. 4. Representacion discreta de un mapa.

Las convenciones de la Fig. 4 se encuentran en la
Tabla 1.

Tabla 1. Convenciones para Fig. 4 - Fig. 9.

Color Descripcién
Azul oscuro  Espacio libre
Azul claro Obstéaculo
Verde Robot
Amarillo Meta

El Algoritmo A* trabaja con dos mapas alternativos
para generar las rutas: mapa de costo y mapa de
funcién heuristica. Para este trabajo, estas funciones
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se basan en el planteamiento de [1] y [20] sobre los
campos potenciales en la planeacién de caminos.

El mapa de costo, consiste en evaluar la distancia
existente entre los obstaculos de la pista y cada
punto libre en el mapa. Asi pues, se hace una
analogia en donde los obstaculos repelen al robot,
generando posibles rutas que lo alejen de ellos;
siguiendo asi la ecuacion (22), en donde (X,Y),
representan las coordenadas del punto en el
contorno del obstaculo més cercano al punto (X,Y),.
En la Fig. 5, se encuentra la representacion de estos
mapas de costos.

d.X,V) =X, —X)2 + (Y, —V)?  (22)

1

08
07
0e
05
04
03
0.2
o
10 20 30 40 50 60

X [mm]

Fig. 5. Mapa de costo para el mapa de la Fig. 4.

Por su parte, el mapa heuristico describe la distancia
entre cada punto del mapa y la meta; para este caso,
se haria la analogia de que la meta atrae el robot; la
ecuacion (23) muestra el calculo para obtener este
mapa, siendo (X,Y),, las coordenadas de la meta en
el mapa. En la Fig. 6, se muestra el mapa heuristico
para el mapa de la Fig. 4.

(X, V) =X — XD+ (G — V)2 (23)
Asi pues, sumando el mapa de costos y
heuristico, se calculé un tercer mapa que seria
usado por el algoritmo de blsqueda para
encontrar una ruta entre la posicion inicial del
robot y la meta. En la Fig. 7, se muestra el mapa
solucion para el caso analizado.
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10 20 30 40 a0

X [mm]

Fig. 6. Representacion de mapa heuristico Fig. 4.

10 20 30 a0

40
X[mm]

Fig. 7. Mapa de solucién para el mapa de la Fig. 4.

Mada hijo roda hijo
{mow. derecha) {rc. izguierda)

Modao hijo Mode hijo
{miw. derechs) {rreo. izguierda)

Fig. 8. Representacion nodos para busqueda A*.

Es a aclarar que, tanto en Fig. 5, Fig. 6 y Fig. 7, se
hace alusion a que el color amarillo atrae el robot,
mientras que el azul lo intenta repeler; asi pues, el
algoritmo de A*, buscara un camino a partir de las
celdas con mayor valor en su funcién de costo y
heuristica.

Otro aspecto a analizar es el recorrido de los nodos
a partir del mapa de solucién obtenido previamente.
La Fig. 8, muestra las tres primeras iteraciones para
un mapa arbitrario, en donde el robot parte de una
posicién inicial, el cual es el nodo raiz. La accién de
escoger estos nodos en cada iteracion se basa en
maximizar las funciones heuristica y de costos, por
tanto, de entre los nodos hijos, se toma aquel que
posea un mayor valor en estas funciones.

Los nodos hijos se generan a partir de posibles
movimientos que puede hacer el robot en el mapa: ir
arriba, abajo, a la derecha, a la izquierda, moverse
en diagonal (derecha-arriba, derecha-abajo,
izquierda-arriba, izquierda-abajo). Con el fin de
alivianar peso computacional, los movimientos
ilégicos, es decir, aquellos movimientos en donde el
robot se sale del mapa o choca con un obstaculo, no
son tenidos en cuenta a priori por el algoritmo de
busqueda.

Cabe mencionar que los caminos generados por
este algoritmo, se realizan fuera de linea, dado que
esta busqueda A* consume muchos recursos de la
computadora. En la Fig. 9 se muestran la ruta
encontrada por el algoritmo para el mapa propuesto.

Mnde raiz
(pasicitn inieial)

Modo hijo Moda hija Maodo hijo
{mov arriba) {mov. abajo) o, diagonal 1

Modo hijo Mode hije Maodo hijo
{maov. arriba) {miv. abajo) mov. diagonal L
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rodo hijo
mow. diagonal 3
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Estas rutas generadas seran usadas como
referencia para el controlador propuesto. Cabe
resaltar también que estas rutas solo proveen un
punto de posicion (X,Y) en el plano cartesiano,
dejando a un lado la orientacion 6 del robot como
variable de control.

2.2.3 Control de posicion por persecucion
pura: En este apartado, se planteara un control por
persecucién pura propuesto por A. Baturone en [19],
cuya variable de control es la velocidad angular del
robot @ = w, y de esta, dependen las velocidades
cartesianas del mismo X, ¥, en el sistema de
ecuaciones (24), se muestra el modelo propuesto.

3
5
25
10
2
E 15
£
= 15
20
1
25
05
[
10 20 30 50 &0

40
¥ [mm]

Fig. 9. Mapa con ruta para el mapa Fig. 4.

o
2

6= KyyA

En donde A es una velocidad lineal de referencia, K,
es la constante proporcional de control (la cual fue
seleccionada heuristicamente para este trabajo), y y
se puede calcular como se muestra en la ecuacién
(25).

(25)

En donde las variables 4¢ y L son descritas en las
ecuaciones (26) y (27).

A¢p = €, cos(B) + €, sin(0) (26)
L= [ez+e; (27)

Los errores € estan dados por el sistema de
ecuaciones (28), en donde las variables T hacen
referencia a las posiciones deseadas del punto en el
mapa.

€x = X — X;

Yy — Y, (28)

€y

En la Fig. 10, se muestra el diagrama de bloques
propuesto para este sistema de control, en donde se
tiene en cuenta los ruidos previamente calculados,
el modelo directo y el modelo inverso del robot con

X = —2sin(6) (24) locomocién diferencial.
Y = Acos(6)
Ruidasistema
dxfdt
X ob ey dy/dt ob
Estado de ¥ T Ey Sisterna de W Maodelo wr, vl Madela + y =
referencia AL control inverso Directo AL/ =
Myt SEnsor |

Ruido sensores

Fig. 10. Diagrama de blogues del sistema.

RESULTADOS Y ANALISIS

Simulacion del sistema

3.
3.1

El entorno de simulacion fue desarrollado en la
plataforma Matlab®, en el que se simulé el
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movimiento de robot de locomocién diferencial,
haciendo diferentes rutas. A continuacién, se
mostraran los resultados obtenidos, dando a
conocer en un primer momento el caso del control
por persecucion pura, en donde se evalué una
trayectoria punto a punto.
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En Fig. 11 y Fig. 12, se muestra una simulacién
punto a punto de control propuesto en esta seccion
para diferentes valores de K, siendo el estado inicial

[0 0 0]"y el estado objetivo es [250 250 0]";
con una velocidad lineal de referencia de 100 mm/s.

300

200

¥ ]

100 @

a
=50 a 50 100

X [mm]

150

Fig. 11. Seguimiento de trayectoria punto a punto
para K, = 1.

Posterior a la verificacion de que el controlador
estuviera sintonizado con el sistema virtual, se
procedié a simular el filtro de particulas, variando el
numero de particulas en cada caso, con el fin de
verificar la ley fuerte de los grandes nameros en el
filtro de particulas.

300
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Y fmm]

100 @

o
=50 1] 100

Xmm]

Fig. 12. Seguimiento de trayectoria punto a punto
para K, = 10.

Con el fin de simular los sensores, de tal forma que
haya una etapa de correccion aportante para el
sistema, se usaron los datos del mapa discretizado
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siguiendo la ecuacidn (22) para emular tres sensores
infrarrojos ubicados a 0°, 45° y -45° respecto a 8. En
la Fig. 13, se puede apreciar esta distribucion
geométrica y la expansion de las particulas
conforme avanza el robot en la trayectoria.

La ruta generada a partir del algoritmo A* tiene como
obstaculos las paredes que se muestran en gris en
la Fig. 13.

X [mm)]

3000 3500 4000

Fig. 13. Sensores en el entorno de simulacién

En el caso de la Fig. 14, se muestran graficamente
los resultados para la simulacién de 75, 100 y 200
particulas, con el fin de seguir la ruta mostrada en
purpura. Es a destacar que estas estimaciones
presentan un sesgo bastante notorio respecto al
estado del robot cuando se usan pocas particulas.
Nétese que la figura tiene un acercamiento respecto
alaFig. 13
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Fig. 14. Simulacién del filtro de particulas.
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En la Tabla 2, se puede observar los errores
promedios del recorrido para las simulaciones, y los
tiempos medios de cada iteracion de la simulacién,
teniendo un caso de control en donde hay O
particulas.

Se puede observar como el error tiende a disminuir
conforme las particulas aumenta, mientras que el
tiempo promedio por iteracién sube
considerablemente, dado que el solo hecho de
implementar el filtro, implica a priori una carga
computacional adicional para la maquina que
procesa la informacion.

Tabla 2. Errores y tiempos promedios de la

simulacion.

N° de Particulas Error [mm] Tiempo [s]
0 - 1.6767e-04
75 140.6537 0.1497
100 265.8606 0.2007
200 39.0811 0.2825

4. CONCLUSIONES

Con este trabajo, se abordaron diferentes aspectos
de la navegacion auténoma en robots moviles:
simulacion de plataformas de locomocion
diferencial, control de posicion por persecucion pura,
generacion de rutas por medio del algoritmo A* con
sus respectivas funciones de costo y heuristica, por
ultimo, un estimador de estados a través del filtro de
particulas, debido a la caracteristica de no linealidad
del sistema.

Respecto al controlador propuesto, es una
alternativa simple de aplicar, dado que no requiere
mucha carga computacional, al ser un control
proporcional, pero esto puede generar un esfuerzo
de control no deseado en una posible
implementacion para un sistema fisico.

El algoritmo de generacion de rutas es una
propuesta para trabajo fuera de linea, dado que los
calculos propuestos requieren de una carga
computacional considerable, por lo que en trabajos
futuros se propone considerar otras formas de
discretizar el mapa que alivianen los calculos del
algoritmo, y este pueda ser candidato a
implementarse en linea.
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Por Gltimo, eje central de este trabajo, el filtro de
particulas, corroboré que es una alternativa para
estimar estados de sistemas no lineales, dado que
el seguimiento del estado ¢, fue bastante consistente
en las simulaciones. Se sugiere desarrollar una
metodologia experimental de caracterizacion del
filtro, con el fin de tener la cantidad de particula
Optimas para tener una estimacion consistente al
sistema real, con un bajo coste computacional.

Por lo que se propone para futuros trabajos,
implementar filtros mas robustos a los sensores, asi
como también el uso de nuevas propuestas de
funciones de probabilidad para el sistema y la
paralelizacion de procesos en este algoritmo, con el
fin de disminuir el coste computacional y asi,
implementarlo en linea. Seguido a esto, se sugiere
aprovechar la flexibilidad que supone el filtro de
particulas para fusionar sensores tales como una
IMU o una camara, con el fin de obtener una
estimacién de estados mucho mas exacta y poder
abordar el problema de la localizacién global o
implementar una localizacién y mapeo simultaneo
(SLAM, por sus siglas en inglés), para explorar
entornos desconocidos para el robot, propuesto por
Newman en [21] y Durrant-Whyte en [22].
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