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Resumen

Los robots méviles tienen la capacidad de moverse dentro de un entorno
que puede o no ser conocido, existen diversas configuraciones cinematicas que le
ofrecen ventajas a unos sobre otros. En general, los robots que no poseen restricciones
holonémicas son capaces de cambiar su postura en cualquier instante de tiempo, esto
les concede una mayor maniobrabilidad y les ha abierto las puertas como plataformas
roboticas omnidireccionales en multiples aplicaciones. Una de las tareas més relevantes
para robots méviles es la localizaciéon, con el fin de cumplir cualquiera de las actividades
que se le asignen el robot debe poder percibir su entorno y saber donde se encuentra
para poder moverse a su destino. En este trabajo de tesis se estudiaran tecnologias
de radiofrecuencia empleadas como medio de observacion a fin de localizar un robot
holonémico dentro de un espacio desconocido empleando elementos de referencia con
posicion fija y conocida. Se presentara el andlisis para la autolocalizacién del robot
omnidireccional de tres ruedas (TWOR) en entornos de etiquetas de identificacién
por radiofrecuencia (RFID). El modelo TWOR no lineal se mejora significativamente
mediante el uso de interpretacién geométrica y representacion de tiempo incremental
en tiempo discreto. Este tipo de robot puede realizar rotacion y traslacion en cualquier
postura. El segmento de longitud de arco descrito por las omniruedas controla la
trayectoria del robot. Presentamos un modelo cinematico simplificado en espacio de
estados. La posicién y el rumbo de TWOR se estiman mediante mediciones de distancia
a etiquetas RFID y un giroscopio digital en presencia del tipico ruido de medicion de
color (CMN). Ademaés se describe el desarrollo de un sistema de seguimiento para un
robot movil omnidireccional de tres ruedas cuyo sistema de observacién se basa en un
sensor de alcance de banda ultraancha.

Las tecnologias inaldmbricas como los sistemas basados en etiquetas de
identificacion por radiofrecuencia (RFID) han atraido el interés de muchos consumidores
debido a su bajo costo y bajo (o nulo) consumo de energia y un amplio rango de distancia
que los convirtio en estandar para la navegacion y seguimiento de objetos en interiores.
En disefios practicos de sistemas de navegacion de robots méviles, se encuentran
varias soluciones hibridas eficientes, como el esquema de localizaciéon que combina la
informacion disponible de las redes basadas en etiquetas RFID con mediciones basadas
en laser. Modelos RFID de potencia variable son empleados para la localizacion sobre
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redes de etiquetas pasivas de frecuencia ultra-alta (UHF) en entornos complejos.

Varios factores pueden afectar la precisiéon de la navegacion del robot, como
las no linealidades en sus componentes, las perturbaciones, el ruido ambiental y los
sensores. De esta manera, se han orientado muchos esfuerzos a minimizar los errores
aleatorios y las incertidumbres del modelo. La odometria es un método utilizado para
una facil implementacién en hardware y software, y son de costo relativamente bajo.
Pero este método podria acumular considerables derivas en la estimacion. Por ellos,
se propone un enfoque novedoso para la predicciéon de la respuesta de impulso finito
H,-FIR en espacio-estado de tiempo discreto. Se ha demostrado que el predictor FIR
6ptimo H, con sesgo y el Hy-OUFIR restringido en sesgo derivado bajo perturbaciones
y errores de medicion tiene la maxima verosimilitud y es equivalente al predictor OUFIR
bajo ruido gaussiano. Este algoritmo se desarroll6 utilizando el método de Euler hacia
atras minimizando la norma de Frobenius ponderada al cuadrado. También se disena
un algoritmo de filtrado subdptimo H,-FIR con restriccién de sesgo que utiliza la
desigualdad de matriz lineal. El rendimiento del predictor H,-OUFIR se investiga
mediante simulaciones y experimentalmente en comparacion con los predictores de
Kalman.

En entornos hostiles, el seguimiento se organiza asumiendo perturbaciones,
errores iniciales y errores de datos que requieren algoritmos solidos. En este articulo,
desarrollamos, en un espacio de estados de tiempo discreto, un filtro robusto de
respuesta de impulso finito 6ptimo a posteriori H,-OFIR de sistemas perturbados
bajo errores iniciales y de medicion. La derivacion se proporciona utilizando un nuevo
enfoque de estimacion del estado de respuesta de impulso finito H,-FIR minimizando
la norma de Frobenius al cuadrado de la funciéon de transferencia ponderada. El filtro
robusto H,-OFIR esta disenado para matrices de error de bloque completo y sus
formas recursivas se muestran para matrices de error diagonales. También se presenta
el algoritmo de filtrado suboptimo H,-FIR utilizando la desigualdad de matriz lineal.
Se muestra que, en el seguimiento de vehiculos en movimiento basado en el sistema de
posicionamiento global, el filtro H,-OFIR supera a los filtros Kalman y FIR imparcial
en términos de precisiéon y robustez. Ademas, la capacidad de operar en horizontes
cortos hace que el filtro H,-OFIR sea computacionalmente eficiente.



Abstract

Mobile robots can move within an environment that may or may not be
familiar, there are various cinematographic settings that offer advantages to some
over others. Robots that do not have holonomic restrictions can change their posture
at any instant of time, this gives them greater maneuverability and has opened the
doors to them as omnidirectional robotic platforms in multiple applications. One of
the most relevant tasks for mobile robots is localization. In order to carry out any
of the activities assigned to the robot, it must be able to perceive its environment
and know where it is in order to move to its destination. In this thesis work, we will
study radiofrequency technologies used as a means of observation in order to locate a
holonomic robot within an unknown space using reference elements with a fixed and
known position. Analysis for self-localization of three-wheeled omnidirectional robot
(TWOR) in radio frequency identification (RFID) tag environments will be presented.
It significantly improved the nonlinear TWOR model by using geometric interpretation
and discrete-time incremental time representation. This type of robot can perform
rotation and translation in any posture. The arc length segment described by the omni
wheels controls the trajectory of the robot. We present a simplified cinematographic
model in state space. We estimate the position and heading of TWOR using distance
measurements to RFID tags and a digital gyroscope in the presence of typical color
measurement noise (CMN). The development of a tracking system for a three-wheeled
omnidirectional mobile robot whose observation system is based on an ultra-wideband
range sensor is described.

Wireless technologies such as systems based on radio frequency identification
(RFID) tags have attracted the interest of many consumers due to their low cost and low
(or no) power consumption and a wide range of distance that make them standard for
Indoor object navigation and tracking. In practical designs of mobile robot navigation
systems, they find several efficient hybrid solutions, such as the localization scheme that
combines the information available from RFID tag-based networks with laser-based
measurements. Variable power RFID models are used for localization over ultra-high
frequency (UHF) passive tag networks in complex environments.

Several factors can affect the robot’s navigation accuracy, such as
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nonlinearities in its components, disturbances, environmental noise, and sensors. In
this way, many efforts have been directed to minimizing random errors and model
uncertainties. Odometry is a method used for easy implementation in hardware and
software, and its cost is relatively low. But this method could accumulate considerable
deviations in the estimate. Therefore, a novel approach is proposed for the prediction of
the finite impulse response H,-FIR in discrete-time state space. The optimal H, biased
and constrained unbiased FIR predictor H,-OUFIR derived under perturbations and
measurement errors has been shown to have maximum likelihood form and be equivalent
to the OUFIR predictor under Gaussian noise. This algorithm was developed using
the backward Euler method by minimizing the squared weighted Frobenius norm. A
bias-constrained suboptimal H,-FIR filtering algorithm using linear matrix inequality
is also designed. The performance of the H,-OUFIR predictor is investigated through
simulations and experimentally in comparison with Kalman and unbiased predictors.

In hostile environments, monitoring is organized assuming disturbances, initial
errors, and data errors that require robust algorithms. In this paper, we develop, in
a discrete-time state space, a robust H, a posteriori optimal finite impulse response
H,-OFIR filter of perturbed systems under initial and measurement errors. The
derivation uses a new approach to estimate the H2 finite impulse response H,-FIR
state by minimizing the Frobenius norm squared of the weighted transfer function.
The robust H,-OFIR filter is designed for full block error matrices and its recursive
forms are shown for diagonal error matrices. The suboptimal filtering algorithm H,-FIR
using linear matrix inequality is also presented. It is shown that in global positioning
system-based tracking of moving vehicles, the H,-OFIR filter outperforms the Kalman
and unbiased FIR filters in terms of accuracy and robustness. Additionally, the ability
to operate at short horizons makes the H,-OFIR filter computationally efficient.

Keywords: H,-OUFIR,H,-OFIR, Kalman filter, H,-FIR, colored noise,

omnidirectional robot.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Justificacion

La navegacion en interiores es un problema que ha adquirido importancia, a
la fecha, para ubicar a un objeto en un mapa interior se pueden emplear tecnologias
como: Redes WiFi, estaciones bluetooth, estaciones de telefonia moévil y luces LED.
En su conjunto forman una red de informacion. Cualquier tecnologia de ubicacién en
interiores depende de este conjunto de "balizas”que tienen una posicion fija, empleando
una metodologia de medicion [3,4] es posible estimar la posicion dentro de la red.

La tecnologia RFID (Radio-Frequency IDentification) se basa en la utilizacién
de etiquetas (tag) que integran una antena y un chip. Las m&s comunes son las
“etiquetas pasivas”, que se alimentan mediante las ondas electromagnéticas emitidas
por un receptor, que estimula el circuito devolviendo los datos almacenados en el chip.
Debido su consumo energético tienen ventaja sobre el resto de las tecnologias antes
mencionadas, y actualmente son ampliamente usadas para ubicacién en interiores [5].

Existen diversos factores que influyen en el desempenio de una red RFID [6],
segin R. Aliberti [7] el ruido del sistema de observacién a través de tag RFID no es
blanco, por ello un filtro de Kalman pierde precision, la solucién a través de un filtro
de particulas puede lograr mejores resultados a un mayor costo computacional.

La estimacion del estado es un problema que puede ser muy complicado por
la no linealidad del modelo en espacio de estados para sistemas que se pueden encontrar
en la vida diaria, ademas de la presencia de ruido de observacién y del proceso, con
estadisticas desconocidas. Por estos motivos es importante atender el problema de
localizacién en interiores mediante una variacién de los algoritmos UFIR/Kalman.
El sistema de localizaciéon mediante UHF-RFID que se propone utilizara el RSSI y
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lateracion hiperbdlica [8] para la construccion de la funcién de observacién, se mejorara
su desempeno al corregir el efecto de pérdidas por polarizaciéon debido a la orientacién
del sensor RFID respecto a cada tag, adicionalmente se modelara el ruido de observacion
mediante un proceso estacionario de Markov-Gauss.

1.2. Motivacién y descripcion del problema

En los articulos “An Electrically Small Spherical UHF RFID Tag Antenna
With Quasi-Isotropic Patterns for Wireless Sensor Networks” [9] y “Design of
semi-active RFID antenna” [10] Se discute el diseno de antenas UHF (890-960
MHz) para RFID que logran disminuir el espacio necesario, ademéas la busqueda de
patrones de radiacion isotropicos incrementan la detectabilidad de la posicién del tag
independientemente de su posiciéon con respecto al lector.

En “Constrained and quantized Kalman filtering for an RFID robot
localization problem” [11] se considera un robot moviéndose en un ambiente conocido.
Dicho ambiente esta instrumentado con una serie de tag RFID distribuidos, que en
combinacion con la odometria del robot forman la red de informacién con la cual se
estima la posicion. El ruido de un sistema de este tipo es altamente no gaussiano. Este
articulo presenta una variacion del algoritmo de Kalman que alcanza un rendimiento
comparable a los resultados obtenidos mediante un filtro de particulas con menor costo
computacional.

En el articulo “Accurate Self-Localization in RFID Tag Information Grids
Using FIR Filtering” [12], se propone un nuevo algoritmo de filtrado con respuesta
finita al impulso, se verifica que dicha metolodogia tiene ventajas sobre el algoritmo
extendido de Kalman (EKF) al no requerir conocimiento a priori de las estadisticas de
ruido del sistema.

En 7Self-Localization in RFID-Tag Information Networks Using Extended
UFIR Filtering” [13] se comprueba que el filtro extendido con respuesta infinita al
impulso (EUFIR) produce una estimacién sin bias, a la vez que ignora las caracteristicas
del ruido del sistema, se prueba su rendimiento contra el filtro EKF y se verifica que el
EUFIR tiene un mejor rendimiento.

En el articulo "Triangulation-based indoor robot localization using extended
FIR/Kalman filtering” [14] se propone una combinacién de un filtro EFIR y Kalman
para la localizacién de un robot moévil a través de triangulacién, si bien se ha probado la
distintiva ventaja del algoritmo EFIR ante las caracteristicas del ruido, a su vez requiere
de un intervalo 6ptimo de promediado. Se muestra que el algoritmo EFIR/Kalman es
mas preciso que el EKF bajo ciertas caracteristicas de ruido y condiciones iniciales.
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En "Extended UFIR filtering of nonlinear models corrupted by white
gaussian” [15] se examina el comportamiento de un filtro EFIR para un modelo en
espacio de estados discreto no lineal y corrompido por ruido aditivo Gaussiano. El
algoritmo es presentado en la forma de Kalman, pero ignorando las estadisticas del
ruido, estas con calculadas por un promediado de N puntos. Se comparan dos filtros
EFIR1 y EFIR2 de primer y segundo orden respectivamente con un filtro extendido
de Kalman EKF. Se comprueba que ambos algoritmos producen errores similares bajo
condiciones ideales.

El filtro de Kalman es ampliamente usado para la estimacion del estado para
sistemas lineales bajo ruido Gaussiano, en ”"State estimation under non-Gaussian Levy
noise: A modified Kalman filtering method” [16] se discute como en presencia de ruido
de Levy, el filtro de Kalman pierde efectividad, y se propene una modificaciéon del
algoritmo que trabaja para ruido con covarianza infinita.

Un vehiculo que no tiene restricciones no holonémicas es capaz de moverse
en cualquier direcciéon para cualquier orientacion en el articulo "Design of an
omnidirectional universal mobile platform” [17] se desarrolla la dindmica para un robot
de este tipo.

1.2.1. Hipodtesis de Trabajo

Es posible encontrar una mejora para los algoritmos UFIR/Kalman para
minimizar el error en presencia de ruido de observacién no gaussiano. Las pérdidas
en el RSSI causadas por el mal acoplamiento por la polarizacién propia de la antena
del tag pueden ser corregidas mediante el conocimiento a priori de la posicién de los
tags y la informacion obtenida por el IMU y/o mediante el uso de la antena correcta.

1.3. Objetivos

Objetivo General

Implementar una mejora de los algoritmos de UFIR/Kalman para ruido de
observacion coloreado y someterlo a prueba para la localizacion de un robot holonémico
en una red de informaciéon UHF-RFID.
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Objetivos Particulares

= Desarrollar un algoritmo de posicionamiento basados en el Radio Signal Strength
Indicator (RSSI) y lateracién hiperbdlica.

= Modelar a partir de datos experimentales el ruido de observacién del sistema como
un proceso de Markov-Gauss.

= Construir un robot omnidireccional que incluya un lector de tag RFID, una
unidad de medicién inercial (IMU, Inertial Measurement Unit) y conectividad
inalambrica (WiFi/ Zigbee).

= Proponer una mejora a los algoritmos UFIR/Kalman para un ruido coloreado en
el proceso de observacion.



Capitulo 2

Fundamento Teorico

2.1. Estimacion, Suavizado y Prediccion

Estimacion, prediccién y suavizado son tres conceptos fundamentales en el
analisis de series temporales y el procesamiento de senales, y estan relacionados con la
obtencién de informacién a partir de datos secuenciales. El problema que discutiremos
se puede formular de la siguiente manera: Considere dos procesos estocasticos reales
{s(t),t € T} y {n(t),t € T} que corresponden a la senal y el ruido respectivamente.
Supongamos que la suma y(t) = s(t) + n(t) es observable y medible. En el momento ¢
tenemos una realizacién y(7),t, < 7 < t, de la variable medida. La mejor estimacién del
valor de la sefial en el tiempo ¢; < ¢, resulta en el problema de suavizado o interpolacién.
Sit; =t, tenemos un problema de filtrado, y si t; > ¢, es un problema de prediccion.
En una formulaciéon un poco mas general, se requiere estimar una funcional de la senal
como ds/dt o [ sdt a partir de observaciones de la sefial ademds de ruido. A menudo es
conveniente tener una notacién para el conjunto de observaciones que estan disponibles
para estimar s(t;). El vector y esta definido como:

y=1[y"(to),y" (to + 1),y ()] (2.1)

Para procesos de tiempo continuo, y es una funcién definida en el intervalo (t,,t). Sean
y € Yys €8 un estimador (interpolador, filtro, predictor) que es una funcién que
asigna Y a S. El valor de esta funcién para un valor particular de y se llama estimacién
y se denota por s. Para describir completamente cualquiera de estos problemas debemos
especificar lo siguiente:

» Kl criterio que define la mejor estimacion

= Los procesos de senal y ruido
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» Las restricciones sobre los estimadores admisibles

Los procesos de senal y ruido pueden caracterizarse mediante funciones de
covarianza, densidades espectrales, diferencias estocéasticas o ecuaciones diferenciales.
También existen muchas posibilidades para definir la "mejor” estimacion, por ejemplo,
es posible definir una funciéon de pérdida [, que es una funcion real con las propiedades
[ >0,l(z) = l(—=z) y I no decrecientes para > 0. La pérdida es entonces la variable
estocdstica I(s — §) y la mejor estimacion s es la que minimice la pérdida promedio
E[l(s — 9)].

La estimacion se refiere al proceso de determinar el valor o los parametros de
una variable o proceso desconocido a partir de un conjunto de observaciones o datos.
En el contexto de series temporales, la estimacion implica calcular valores o parametros
basados en los datos observados hasta el momento sin necesidad de hacer predicciones
sobre valores futuros. La prediccion se refiere al proceso de hacer suposiciones sobre los
valores futuros de una variable o proceso basandose en datos pasados y presentes. En
el contexto de series temporales, la prediccion implica utilizar un modelo matematico o
estadistico para prever coémo se comportara la serie temporal en el futuro. El suavizado
se refiere al proceso de eliminar o reducir el ruido o la variabilidad en una serie temporal
o senal con el fin de identificar patrones subyacentes o tendencias mediante la estimacién
de una funcién de densidad de probabilidad desconocida, de forma recursiva, y a lo largo
del tiempo utilizando mediciones entrantes incrementales. Algunas de las técnicas de
suavizado mas comunes son: el suavizado promedio movil, el suavizado exponencial,
el suavizado de Kernel, el Rauch-Tung-Striebel (RTS), los suavizadores gaussianos,
(suavizador de Kalman extendido o suavizadores de punto sigma) o los suavizadores de
particulas.

2.2. Filtro Kalman

El filtro Kalman fue concebido por Rudolf E. Kalman en la década de 1960
en su publicacion “A new approach to linear filtering and prediction problems” y es
usado en numerosas areas como navegacion, robotica, control de procesos, fusion de
datos de sensores y procesamiento de senales. La eficiencia del filtro de Kalman se debe
a sus bajos requisitos computacionales, sus propiedades recursivas bien disenadas, la
representacion del estimador 6ptimo para sistemas lineales unidimensionales asumiendo
estadisticas de error gaussiano y su idoneidad para la implementacion en tiempo
real. El filtro de Kalman puede considerarse una extensién del desarrollo original de
minimos cuadrados de Gauss para estimar parametros desconocidos de un modelo.
Hasta mediados del siglo XX, los sistemas eran generalmente estaticos y las mediciones
eran constantes con respecto al tiempo. Sin embargo, actualmente, los sistemas pueden
ser dindmicos con mediciones realizadas desde plataformas moviles en intervalos de



2.3. RUIDO

tiempo constantes, como en la navegacién auténoma. En consecuencia, el filtro de
Kalman es el algoritmo més adecuado para aplicar al proceso de estimaciéon vinculando
mediciones en tiempo real y estimando el estado de los parametros del sistema a través
de series de tiempo.

APD F Correcién
K = P,‘TCT(CP;CT +Ry)!
P, = (I-K;C)P;
2 = I, + Ki(yr — CZy)
Prediccion
Tr_1 iy = A#p_y + Buy Ty
P, = AP, AT +Q

P

< 7 ’
Prediccion Estimacion Medicion
del Estado ~ Optima del Estado

Figura 2.1. FEtapas en el filtro de Kalman

El filtro Kalman esta disenado para sistemas lineales, pero los problemas
cientificos desafiantes, por ejemplo en la navegacion por satélite, no son lineales y, por lo
tanto, fue necesario implementar una version especial del filtro Kalman llamada Filtro
Kalman extendido (EKF). El filtro Kalman se basa en conceptos de probabilidad y tiene
dos etapas, la prediccion, donde utiliza el modelo matematico del sistema para anticipar
cual serd el estado del sistema en el siguiente intervalo de tiempo, considerando el ruido
de proceso Q; y la actualizacié o correcién, en la que se calcula una correccién que
combina la prediccién previa con las nuevas mediciones. Esto resulta en una estimacion
actualizada y mas precisa del estado del sistema. La mediciéon tienen una precision
limitada. por lo que se introduce una matriz de covarianza, R. Un filtro de Kalman
pierde eficiencia en situaciones en las que sus suposiciones fundamentales ya no se
cumplen o estan gravemente comprometidas. Las principales condiciones bajo las cuales
un filtro de Kalman puede perder eficiencia son modelo Incorrecto, errores de medicién
grandes, alta no linealidad, falta de datos relevantes, cambios en la dindmica del sistema
y sesgo en las mediciones o en el modelo.

2.3. Ruido

Se denomina ruido a las perturbaciones no deseadas o aleatorias que se
superponen a una senal o proceso. Estas perturbaciones pueden ser causadas por
una variedad de fuentes, como interferencia electromagnética, errores de medicion,
fluctuaciones térmicas, componentes electronicos imperfectos o cualquier otro factor que
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introduzca variabilidad no deseada en una senal o sistema. El ruido en senales y sistemas
se considera una sefial no deseada que puede degradar la calidad de la informacién que se
transmite o procesa. El procesamiento de senales y sistemas a menudo incluye técnicas
para filtrar, atenuar o eliminar el ruido, asi como para modelar y comprender sus efectos
en las senales.

El ruido coloreado, también conocido como ruido de color o ruido no blanco,
es un tipo de senal aleatoria en la que la densidad espectral de potencia (PSD, por sus
siglas en inglés) no es constante en todas las frecuencias, a diferencia del ruido blanco,
que tiene una PSD constante en todas las frecuencias. En otras palabras, el ruido
coloreado exhibe una distribucion de energia que varia en funciéon de la frecuencia.

El término”coloreado” se deriva de la idea de que el ruido de este tipo
parece tener un color caracteristico en un espectrograma o una representacion de
frecuencia, en contraste con el ruido blanco, que no muestra un patrén de color en
tales representaciones.

El ruido coloreado puede manifestarse en varias formas dependiendo de su PSD
en funcion de la frecuencia. Es posible encontrarlo en diversas areas, como la electrénica,
la acustica, la senalizacién de comunicaciones y el procesamiento de senales. Se utiliza
en pruebas de equipos, en la generacién de senales de audio y en otras aplicaciones
donde se necesita un espectro de frecuencia especifico o un comportamiento de ruido
particular. La eleccién del tipo de ruido coloreado depende de la aplicacién y de los
requisitos especificos de la senal. El proceso de ”decolorar” el ruido, en el contexto de
procesamiento de senales o andlisis de datos, generalmente se refiere a la eliminacién
o reducciéon de la componente de ruido presente en una sefial o conjunto de datos.
La decoloracion del ruido es esencial para mejorar la calidad de la senal o los datos y
facilitar un analisis mas preciso. Algunos ejemplos comunes de ruido coloreado incluyen:

= Ruido Rosa: Este tiene una PSD que disminuye proporcionalmente con la
frecuencia, lo que significa que contiene mas energia en las bajas frecuencias que
en las altas. Tiene igual poder en bandas que son proporcionalmente amplias. Esto
significa que el ruido rosa tendria igual potencia en el rango de frecuencia de 40 a
60 Hz que en la banda de 4000 a 6000 Hz. La densidad de potencia espectral, en
comparacion con el ruido blanco, disminuye 3,01 dB por octava. Por esta razon,
el ruido rosa a menudo se denomina “ruido 1/f”.

» Ruido Rojo: También es conocido como ruido Browniano. El ruido rojo tiene una
PSD que aumenta con la frecuencia, lo que significa que contiene mas energia
en las altas frecuencias que en las bajas. Tiene una densidad de potencia que
disminuye 6,02 dB por octava al aumentar la frecuencia (densidad de frecuencia
proporcional a 1/f?) en un rango de frecuencia excluido el cero. E

= Ruido Azul: El ruido azul tiene una PSD que aumenta a medida que aumenta la
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frecuencia. Contiene mas energia en las altas frecuencias y menos en las bajas.
El ruido azul también se llama ruido azul. La densidad de potencia del ruido
azul aumenta 10log,;2 =3.01dB por octava con frecuencia creciente (densidad
proporcional a f ) en un rango de frecuencia finito.

Ruido Violeta: El ruido violeta tiene una PSD que aumenta proporcionalmente
al cuadrado de la frecuencia. La densidad de potencia del ruido violeta aumenta
6,02 dB por octava al aumentar la frecuencia. Es menos comin y se utiliza en
aplicaciones especificas.
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Figura 2.2. Ejemplos de ruido coloreado
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2.4. Teoria de estimacion Robusta

La teoria de estimacion robusta es un enfoque que se centra en la obtencion de
estimaciones de un modelo estadistico que sean resistentes (robustas) a la presencia de
valores atipicos o errores en los datos. Los valores atipicos son observaciones inusuales
que pueden tener un efecto desproporcionado en las estimaciones de parametros
cuando se utilizan métodos estadisticos estandar. La idea fundamental detras de la
estimacién robusta es minimizar el impacto de los valores atipicos o errores en las
estimaciones, lo que resulta en estimaciones mas confiables y estables en presencia de
datos contaminados. Algunos métodos y conceptos clave asociados con la teoria de
estimacion robusta incluyen:

= Minimos Cuadrados Robustos: En lugar de utilizar el método de los minimos
cuadrados ordinarios (OLS), que es sensible a valores atipicos, los métodos
de minimos cuadrados robustos buscan minimizar una funciéon de pérdida que
penaliza menos a los residuos atipicos. Ejemplos de estos métodos incluyen la
regresion robusta y la estimacion por cuantiles (quantile regression).

= Funciones de Influencia: Las funciones de influencia se utilizan para medir como
una observacion individual afecta a una estimacion estadistica. En la estimacion
robusta, se busca limitar el efecto de observaciones atipicas al limitar su influencia
en la estimacién.

= M-estimadores: Los M-estimadores son una clase de estimadores robustos que
buscan maximizar una funcién objetivo que es una funciéon de una medida de
ajuste y una medida de dispersion. Ejemplos incluyen el estimador de Huber y el
estimador de Tukey.

» Medidas de Robustez: Se utilizan medidas de robustez para cuantificar cuan
robusto es un estimador en particular ante la presencia de valores atipicos. Estas
medidas ayudan a seleccionar el estimador adecuado para una situacion dada.

= Bootstrap Robusto: El método bootstrap robusto es una técnica que se utiliza para
estimar la incertidumbre de un estimador robusto al muestrear repetidamente
a partir de los datos disponibles, lo que proporciona intervalos de confianza
robustos.

La teoria de estimacion robusta es especialmente 1til en situaciones donde
los datos pueden contener valores atipicos o errores que no siguen la distribucion
normal o los supuestos habituales de los modelos estadisticos. Se aplica en diversas
areas, como econometria, estadisticas aplicadas, andlisis de datos y mas, para obtener
estimaciones confiables incluso en presencia de datos problematicos. Las estadisticas
solidas buscan proporcionar métodos que emulen los métodos estadisticos populares,
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pero que no se vean excesivamente afectados por valores atipicos u otras pequefias
desviaciones de los supuestos del modelo. En estadistica, los métodos de estimacion
clasicos se basan en gran medida en supuestos que a menudo no se cumplen en la
practica. En particular, a menudo se supone que los errores de los datos se distribuyen
normalmente, al menos aproximadamente, o que se puede confiar en que el teorema del
limite central produce estimaciones distribuidas normalmente. Desafortunadamente,
cuando hay valores atipicos en los datos, los estimadores clasicos a menudo tienen un
desempeno muy pobre, cuando se los juzga utilizando el punto de ruptura y la funcién
de influencia, que se describen a continuacion.

El efecto practico de los problemas observados en la funcion de influencia se
puede estudiar empiricamente examinando la distribucion muestral de los estimadores
propuestos bajo un modelo de mezcla, donde se mezcla una pequena cantidad (1 a 5%
suele ser suficiente) de contaminacién. Por ejemplo, se puede utilizar una combinacién
de 95% de distribucién normal y 5% de distribucién normal con la misma media pero
una desviacién estdndar significativamente mayor (que representa valores atipicos).

2.5. Localizacion de un Robot

La localizacion de robots es el proceso de determinar donde se encuentra
un robot moévil con respecto a su entorno, que puede o no ser desconocido. Es
una de las competencias fundamentales que requiere un robot auténomo, ya que el
conocimiento de la propia ubicaciéon del robot es necesaria para la toma de decisiones.
Cuando el entorno es conocido, el problema de localizacion se reduce a estimar la pose
(posicién y orientacién) del robot conforme al sistema coordenado conocido utilizando
la informacién recopilada de diversos sensores que deben ser capaces de observar el
entorno y el propio movimiento del robot. Esta informacién puede ser recuperada a
través de diversos medios como lo son el GPS, camaras, sensores de velocidad, un
modelo odométrico, etc.

La formulacién del problema de localizacion depende del tipo de mapa
disponible asi como de las caracteristicas de los sensores utilizados para observar su
entorno. En una posible formulacién, el mapa contiene ubicaciones de algunos puntos
de referencia o caracteristicas relevantes del entorno y el robot es capaz de medir el
alcance y/o la orientacion de estas caracteristicas en relacion con el robot. Una forma
comun es el mapa de cuadricula de ocupacién, este proporciona las regiones ocupadas
y libres de un entorno, en este caso los sensores miden la distancia a la regién ocupada
mas cercana en una direccion determinada.

El problema de seguimiento de posicién suele utilizar el mismo enfoque
general. La estimacion previa de la posicion del robot se actualiza continuamente
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realizando repetidamente los pasos de prediccién y percepcion. Las mediciones de
los sensores actualizan la creencia de posicion durante el paso de prediccién. Con la
informacioén recopilada del entorno por los sensores el paso de percepcion utiliza la
creencia proporcionada en el paso de prediccién para corregirla. Se debe conocer la
ubicacién inicial del robot para que funcione el seguimiento de la posiciéon. En general,
el robot siempre podria localizarse con precision los datos percibidos por los sensores no
tuvieran error. Sin embargo, dependiendo de la tecnologia con la que funcionan pueden
presentar ruidos de distintas naturalezas. Por ejemplo, el GPS no es fiable en interiores,
y suele estar acompanado de un ruido rosa. Los giroscopios pueden modelarse bien
de forma estocéstica considerando un ruido blanco. Otras dificultades que no suelen
estar modeladas son todas aquellas perturbaciones aleatorias que pueden surgir por
la interaccién de diversos agentes en el mapa. Ademads, los mapas suelen representar
el espacio de trabajo como una coleccién de objetos estaticos. Esto es un problema
porque es muy probable que el entorno contenga mas barreras. Estos pueden ser
obstéaculos estaticos o dinamicos. El seguimiento de la posicion supone que se conoce la
postura inicial del robot. La localizacion del robot se puede lograr adaptando el ruido
en el movimiento del robot. El ruido del movimiento (o ruido de proceso) suele ser
pequeno. La incertidumbre de pose a menudo se aproxima mediante una distribucion
unimodal. El problema del seguimiento de la posiciéon es un problema local, ya que la
incertidumbre es local y se limita a una region cercana a la verdadera pose del robot.
Los entornos estaticos son aquellos donde el tnico estado variable es la pose del robot.
Todos los deméas objetos dentro del area de trabajo permanecen en el mismo lugar.
Los entornos estaticos tienen algunas propiedades matematicas interesantes que los
hacen susceptibles de una estimacién probabilistica eficiente. En cambio, los entornos
dindmicos poseen objetos distintos del robot cuya ubicacién o configuracion cambia con
el tiempo. De particular interés son los cambios que persisten en el tiempo y que afectan
a mas de una lectura de sensor. Algunas metodologias han sido ideadas para localizacion
al robot en un entorno desconocido mientras que al mismo tiempo se realiza el mapa,
se conocen varios algoritmos para resolverlo en un tiempo, al menos aproximadamente,
manejable para ciertos entornos, uno de los més efectivos es el SLAM (Simultaneous
Location and mapping). Los algoritmos SLAM se basan en conceptos de geometria
computacional, mapeo, odometria y vision por computadora.

2.6. Sensores RFID y UWB

La Identificacién por Radio Frecuencia (RFID) o tecnologia RFID, es una
tecnologia que permite identificar objetos mediante ondas de radio en el rango de
UHF (868 MHz) a través de identificadores tnicos, de los que se pueden recuperar
o escribir algunos datos y pudiendo leer/escribir cientos de objetos en un intervalo
corto de tiempo. El RFID no necesita una linea de visiéon directa, por lo que solo
es imprescindible que la etiqueta RFID este dentro del rango de lectura del lector o
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Figura 2.3. Localizacion simultinea y mapeo

antena RFID. Sin embargo, su orientacién puede afectar al valor del RSSI (Received
Signal Strength Indicator) recibido por la antena.

Las soluciones RFID necesitan de 3 elementos para su funcionamiento: una
antena RFID, un lector RFID y una etiqueta RFID. Dependiendo del uso y necesidades
que se tenga se necesitara un tipo de hardware u otro. El lector RFID es el sistema
encargado de transmitir la sefial a la antena para que emita ondas de radiofrecuencia.
Cuando una de estas ondas llega a una etiqueta RFID, esta se activa y devuelve los datos
que contiene en su interior hacia la antena. Estos datos llegan después al lector, que
transforma los datos, en informacion. Las antenas utilizan para leer etiquetas RFID a
través de la interaccion con su campo eléctrico. Existen antenas de largo alcance, para
montaje en el piso, universales y con distinta polarizaciéon. Finalmente las etiquetas
(tags) consisten en un chip acoplado a una antena, estos poseen un identificador tnico
que dependiendo de la clase (LF,HF, EPC) puede ser de 32-64bits de largo y un espacio
de memoria EEPROM (4-32kB) donde se puede almacenar informacién. Las etiquetas
RFID pueden ser activas, semipasivas o pasivos. Las etiquetas pasivas no requieren
ninguna fuente de alimentacion interna y son dispositivos puramente pasivos. Los otros
dos tipos necesitan alimentacion alrededor de 3V a 300mAh. Las etiquetas pueden ser
muy versatiles pues existen muchas presentaciones, tarjetas, llaveros, estampas, etc.

Algunos de las ventajas de la tecnologia RFID se podrian resumir de la
siguiente manera:

» La tecnologia RFID no necesita linea de vision.

= Las etiquetas pueden leerse y regrabar millones de veces.
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CAPITULO 2. FUNDAMENTO TEORICO

Los datos de las etiquetas RFID pueden encriptarse.

Los lectores RFID pueden leer cientos de tags a la vez.

Las etiquetas RFID se pueden imprimir con la informaciéon que se quiera.

Los sistemas RFID pueden integrarse con el ERP u otros sistemas internos para
poder gestionar toda la informacion.

Suponiendo que la impedancia y la polarizaciéon coinciden entre el lector y la etiqueta,
es posible derivar las formulas de la potencia recibida por el chip en la etiqueta y la
potencia el lector obtendra la re-radiaciéon de la etiqueta.

PL = P GreaderGtag)‘Q/< )2
P = P Greader tag)‘4/< )

Si ocurre un desajuste entre la impedancia y la polarizacion, las ecuaciones se
modifican con los factores p (factor de desajuste de polarizacién) y Ty, g (coeficiente de
reflexion de la etiqueta).

PL - ( ’Ftag| )pP G
P..=pP, G?

tag)‘ /(47TR>

reader
tag)‘4/(47rR>

reader

Usando la potencia recibida por la etiqueta y el lector, podemos predecir el rango de
lectura de la siguiente manera

Rma:r = min {[pPinG?"eader tag)‘4/(47TR) ]0’257 (22)
\/(1 - ‘Ftag‘ )pP GreaderGtag)\/<47r)} (23)

La banda ultraancha (UWB) se ha considerado una opcién prometedora.
tecnologia para sistemas de localizaciéon inaldmbricos precisos, especialmente en
entornos donde no esta disponible un sistema global de navegacién por satélite (GNSS).
El método alternativo de medicién de alcance bidireccional de doble via (AltDSTWR )es
frecuentemente utilizado para la medicion de distancias de rango, se considera como
el método mas confiable entre diferentes esquemas disponibles debido a la minima
influencia del error en el reloj. La diferencia en el tiempo de llegada (TDoA) aprovecha
la diferencia en tiempos de propagacion de senales de diferentes transmisores, medidos
en el receptor. Esto es diferente de la técnica ToF, donde se utiliza el tiempo absoluto
de propagacién de la senal. El TDoA de al menos tres transmisores es necesario
para calcular la ubicacién exacta del receptor como interseccion de los tres (o mas)
hiperboloides. El sistema de ecuaciones de hipérbola se pueden resolver mediante
métodos lineales regresion o linealizando la ecuacién usando series de Taylor. La
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2.6. SENSORES RFID Y UWB

precision de la estimacion de TDoA depende del ancho de banda de la senal, de la
frecuencia de muestreo del receptor y de la existencia de una linea de vision directa entre
los transmisores y el receptor. La sincronizacion estricta también es requerido, pero a
diferencia de las técnicas ToF donde la sincronizacién es necesario entre el transmisor
y el receptor, en el TDoA sélo se requiere sincronizacion entre los transmisores. Los
errores de deriva de reloj en los osciladores rondan las 20 ppm segtn el estandar IEEE
802.51.4-2011. Por simplicidad, pero sin pérdida de generalidad, los errores de retraso
mencionados para la estimacion de T}, en los sistemas de comunicacion inaldmbrica se
puede modelar como una ecuacion lineal simple.

Dispositivo, Dispositivo,
Tatx ===~ SRO00S
Ttof
EEEEIRE SEICELEE ThRx
troundA trepIyB
il i S Tax
tof
TaRx === =% 1 — A """
troundB trepIyA
A,
- -F -
Ttof
—— — _‘_ -
— ——

Figura 2.4. Medicion de Rango de dos vias, adaptado de Lian [1]

Considere la figura 2.4, el método AItDS-TWR permite obtener los tiempos
de comunicacion de ambos dispositivos como se ve en las ecuaciones (2.4) y (2.5) como
sigue:

troundA = 2Ttof + treplyB (24>
troundB = 2Ttof + t’r’eplyA (25)

Sin embargo, en lugar de combinar las ecuaciones en el método AItDS-TWR se
multiplican (2.4) y (2.5) como:

troundAtToundB = <2Ttof + treplyB)(2Ttof + treplyA)

Simplificando la ecuacion, el tiempo de vuelo T}, se calcula como:

troundAtroundB - treplyAtreplyB (2 6)

Ty =
of troundA + treplyA + troundB + treplyB
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Capitulo 3

Predictor Hy-FIR bajo
perturbaciones y errores de
mediciéon

3.1. Resumen

A la estimacion usando la norma H, también se le llama estimador por
minimos cuadrados [18], [19]. Este estimador se obtiene al minimizar la norma de
Frobenius al cuadrado y su implementacion esta disponible en forma recursiva [20-25].
La teoria del estimador H, fue generalizada en [19,26-28], el problema de minimizacién
por H, es convexo y por ello existe una solucién cerrada [29,30]. Cabe destacar que
para un proceso gaussiano, el Filtro H, se convierte en el filtro de Kalman [19]. Una
desventaja es que las recursiones estan disponibles para matrices de error diagonales,
y por ello informacion importante contenida en las componentes cruzadas es decartada
perdiendo asi precisiéon. Otros resultados pueden ser encontrados en [31-34]. Las
estructuras de respuesta finita al impulso (FIR) por lotes funcionan en horizontes
finitos de los datos mas recientes con matrices de error completas. Existen dos tipos
de predictores H,-FIR, el de receding-horizon(RH) [35] y el 6ptimo (OFIR) de un
paso [36,37]. Algunos otros como el Hy, Hy, y los filtros predictivos mixtos Hy,/H; RH
FIR se pueden encontrar en [38—40]. Aunque la arquitectura filtro Hy-FIR por lote es
capaz de mejorar el rendimiento y demostrar la misma robustez que los estimadores
H, [40], tienen dos serios inconvenientes: 1) la derivacién estandar sugiere minimizar
una norma de Frobenius no ponderada al cuadrado que tiene limitaciones practicas
y 2) el ruido de medicién y los errores iniciales se ignoran, mientras que en practica
perturban simultaneamente al sistema.
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3.2. MODELO Y FORMULACION DEL PROBLEMA

En esta seccion se presenta una mejora a la estimacién de H,-FIR mediante
la introducciéon de la norma ponderada de Frobenius, se deriva un filtro éptimo H, con
restriccién de sesgo (Hy,-OUFIR) bajo perturbaciones y errores de medicién, se obtiene
la forma de Maxima Verosimilitud (ML) y su equivalencia con el predictor OUFIR bajo
ruido gaussiano, ademas, se desarrollaran soluciones sub-6ptimas usando desigualdades
de matrices lineales (LMI). Se presentan algunos casos de entornos simulados usando
el filtro Kalman y predictores FIR sin sesgo (UFIR) como puntos de referencia.

3.2. Modelo y Formulacién del problema

La estimacion del estado usando un acercamiento H, es determinada en el
dominio de la frecuencia para minimizar la magnitud de la funcién de transferencia
perturbacién/error en un sistema lineal invariante en el tiempo (LTI). Basandonos en la
prediccién de un paso [41], que coincide con el método backward-Euler, consideraremos
el siguiente modelo:

Xk+1 = ka + Euk + BWk

Donde x;, € RE es el vector de estados del sistema, u;,, € R es el vector de entrada,
y. € R es el vector de salida del sistema, y las matrices son F € REXX E ¢ REXL
B ¢ REM H ¢ RP*K y D € RP*M | El vector w,, € RM representa una perturbacion
aleatoria limitada y con media cero,v, € RY es un error de medicién con media cero
que no es obligatoriamente gaussiano.

Para disenar un estimador FIR y llegar a un rendimiento 6ptimo o sub-6ptimo,
el sistema 3.1 se extiende sobre un horizonte [m, k] de N puntos, desde m = k— N +1
a k, que se construye como indican las siguientes ecuaciones.

Xpr1 = FNXm + g]\/'Ijm,k + ]jNWm,kv (32)
Y, =Hxx,, +LyU,, +TyW, .+ V. &

Los vectores aumentados se definen como:

Upp = [ug, ug g ],
W g = Wi Wiy o wilT,

Vm,k: = [ng V%-s—l Vg]T’

Y,k = Vi Yot = YT
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CAPITULO 3. PREDICTOR H,-FIR BAJO PERTURBACIONES Y ERRORES
DE MEDICION

y las matrices aumentadas se definen como:

Hy :I_iNFN7
Ly :ﬁNSNv
Ty =Gy + Ty,
Gy :ﬁNDNa

Hy =diag(HH - H),
T, =diag(D D - D),
Fy=[1 FT .. (FN-2)T (FN-1H)T "

E 0 .. 0 0
FE E .. 0 0

Sy = s A
FY2E FN3E .. E 0

FN-'E FY2E .. FE E

La matriz D, surge de sustituir la matriz E por B en la matriz Sy. La matriz Sy es el
tiltimo vector renglén de la matriz Sy, el mismo caso sucede con las matrices Dy y D y.
Para derivar el predictor H,-OFIR en la forma por lotes [42] se propone el estimado
predecido con la ecuaciéon 3.4.

X1 = HNY i+ HNUp s

Las matrices H  y H N corresponden, respectivamente, a las ganancias homogénea
y forzada de un predictor FIR. Tipicamente se requiere que la predicciéon no tenga
sesgo(unbiased), por ello se usara la restriccion E{x; ;} = E{X;,,} con la ecuacién
de estado (3.2) y con la prediccién estimada (3.4) obteniendo lo siguiente

E{Xj1} = HyHyz, + (H Ly + Hy)U,, 4
E{xy,} =FV2,, + SNUnk
Debido a las propiedades de linealidad del sistema, la respuesta puede ser determinada

por superposicion considerando la solucién homogénea (U,, , = 0) y la forzada (z,, =
0), obteniendo las ganancias para la restriccion sin sesgo.

ﬁNng_j{NLN

Definimos la matriz C) = HyF ™V, que sera usada para derivar el disefio predictor
optimo H,-OUFIR. El error de prediccién se define como €, = xp. — Tpiq,
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3.2. MODELO Y FORMULACION DEL PROBLEMA

sustituyendo las ecuaciones (3.2) y (3.4) y considerando las restricciones de sesgo se
obtiene

e = (FN —H yHy)z,, + (Dy — HNT )Wk — H NV

Definiremos la matriz residual de sesgo B, la matriz de error residual del sistema Wy,
y la matriz de error residual de observacién V 5 como

BN:FN_}[NHN,

Para obtener el error de prediccién
€11 = BNy, T WNW 0 = VNV i (3.7)
Finalmente el predictor de estado estarda dado por
Fo1 = H Yo+ (Sy—HNLy)U, (3.8)
Y la matriz de error de prediccién Py, = E{ey 17,1}
Pii1 = By BL + WNOWE + VRNV (3.9)
Donde las matrices de error estan dadas por
Xm = E{zp27, 1,
QN = E{Wm,sz,k}?
Ry =E{V Vi i h

Estas matrices no son conocidas con precisiéon pero se asume que estan limitadas.
El problema se formula como sigue: Se desea mejorar el filtro H, introduciendo una
norma ponderada de Frobenius y a partir de ello, derivar un predictor 6ptimo con
sesgo restringido (H,-OUFIR). Este operard en una ventana [m, k] para producir una
estimacién en k + 1 bajo perturbaciones y errores de medicion. A diferencia de la
solucion estandar [35] se derivara el predictor Hy,-OUFIR por la minimizacién de la
media cuadratica de la norma de Frobenius definida por (3.10).

|7 ()7 = EAB{tr[T (2)m, @ T (2)]}}
2

1 . .
=5 tr [T (e?“7) E{w;w; }T*(e7“7)] dwr, (3.10)
7r
0

Donde 7 es el tiempo de muestreo, T*(z) es la traspuesta conjugada de T (z) y w), es
el vector de peso. La ganancia del predictor J( , estd definida para sistemas estables
(D = 0) por el siguiente teorema.
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CAPITULO 3. PREDICTOR H,-FIR BAJO PERTURBACIONES Y ERRORES
DE MEDICION

Teorema 3.2.1. Dado el sistema estable representado por el modelo en (3.1) en el que
D =0, la ganancia para el predictor Hy-OUFIR esta dado por

Hy = (CRN Cn)'CRN
+DNOG T [I— Cn(CRA Cy) ' CRA (3.11)
Donde y = GNONGL + Ry, y la matriz de error

las ecuaciones anteriores consideran las representaciones como matriz aumentada
definidas al inicio de esta seccion.

Demostracion. Representando la ecuaciéon (3.7) como

Ekt1 = €a(kt1) T Cw(kt1) T Ev(ht) (3.13)

Donde los errores estan dados como €441y = ByTps Eyir1) = WNWin i ¥V Euir1) =
—V NV, k- Para errores sin correlacion la ecuacion 3.10 resulta en

|7 NE = 172 ()IF+ 1T W () E + 17, (2) 17 (3.14)

Las funciones de error en 3.7 ni sus respectivas transformada z son, por lo general,
conocidas. Asignaremos las funciones de transferencia como T (2) = T, (2) = T ,(2) =
I y como factor de peso w;, se usaran los encontrados en la ecuaciéon de prediccion de
error, lo que convierte a la ecuacion 3.10 en

|17 (2)|% = tr(Byxm By + WNONWR + VNRNVY) (3.15)

El método propuesto en [35] requiere mayor esfuerzo y considera la ecuacién (3.15)
como una desigualdad. Para garantizar el rendimiento H, y hacer que el predictor
este limitado en sesgo, se sustituye la ecuacién (3.5) en (3.15) removiendo el término
X,,,- Considere el problema de optimizacién en el que se busca minimizar la norma de
Frobenius sujeto a la restriccion de sesgo.

min |7 (2)|%
Este da lugar a la siguiente funcién potencial.
J(H ny A) = tt(W O WE + VARNVE) + trA(T— H \yCy) (3.16)

Donde A son multiplicadores de Lagrange. Debido a que el problema H, es céncavo
podemos encontrar la ganancia del estimador a través del siguiente problema de
minimizacion.

H = arg j{fninA J(H n, A) (3.17)
N>
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3.2. MODELO Y FORMULACION DEL PROBLEMA

Conforme al método de los multiplicadores de Lagrange resolveremos

o _
m(“((DN HNTN)Qn(Dy — H T )T

+
y{NjeNﬂT) +trA(I— H yCoy )
o4 ) =0

Expandiendo las expresiones anteriores

(tr(DNQND — DyONTLHT — 7 T O NDT
Ty

I NT NONTEHT + H RN HT) + trA (T — %NCN)) ~0

ai (tr(A = AZCyCy) ) =0

Debido a las condiciones estabilidad del sistema (T = 0, T = G )

9 (tr(DNQNDN D yONGTHT — 7 G yOyDT

+H NG NONGEHT + T RNHT) + trA(T — }[NCN)> =0
)
o (tr(A) = tx(AZyCy) ) = 0

Aplicando las identidades de primer orden para las trazas

0

oxcT(XA) = A7 (3.18)
aiXtr(AXT) A (3.19)
aiXtr(AXB) ATBT (3.20)

a%tr(XAXT) XAT+ XA (3.21)

—ﬁNQNG% — (GNQN[S%)T + H n((GNONGE) + (GG T+
H Ry + Ry) — ATCL =0

Debido a las condiciones de simetria de las matrices Q5 v K llegamos a

—2D N ONGT + 270 — ATCT =0 (3.22)
I-CLHL =0 (3.23)
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CAPITULO 3. PREDICTOR H,-FIR BAJO PERTURBACIONES Y ERRORES
DE MEDICION

Cabe destacar la equivalencia entre (3.23) y (3.5). De la ecuacién (3.22)
ATCT, = —2D O NG + 27 Oy,
CyA = Q(QN%J:Q - GNQN]jJTV),
premultiplicando por CLQR}
CRON' CyA = 2CTO (UK — GnONDY),

= 2(CRON QyH Y — CRON GyONDY),

= 2(I — CLON G ONDE) (3.25)
Premultiplicando (3.25) por (CLOQMCy) !

A = 2(CLONCrH) I — CLON G 0O DT) (3.26)

La ecuacion (3.26) corresponde a los coeficientes que combinados linealmente con el
gradiente de la restriccion de sesgo igualan al gradiente de la norma de Frobenius en su
minimo local. Finalmente, sustituyendo este resultado en (3.22) se obtiene la ganancia
del predictor.

— DyONGE + H Q2 — ((CROR Cy) (I - CEO Gy 2yDE)) 'L =0
Hy = (ﬁNQNG% + ((CRN'Cp) 1T~ CﬁﬂﬁlGNQN]j@)TC%) e
= DpOnGROY + (I - DyOyGROy Cy)(CR2Y Cy) ' CROY
— D0y GT0y (I Cx(ChO Cr)  ChRRY) + (CR0R Oy Rty
Tomando la ecuacién (3.9) y aplicando la restriccién de sesgo (3.5) se obtiene

P,,= BNXmBJI\} + WNQNWJZ\} + VNWNV%
= (FN = H N\H )X, (FY = FGH )T+ WNONWR 4+ VRV
= (FN — H NCNFN)x,, (FN — H NyCNFNT + WO W + VR VE
= (FN —FN)x, (FN —FM)T + WNQNW% + VNWNVJTV
= WNQNW%—FVNWNV%

Comprobando asi la ecuacion (3.12). []

3.3. Predictor H,-OUFIR en la forma de maxima
verosimilitud

El siguiente teorema afirma que la ganancia (3.11) del predictor Hy-OUFIR
es equivalente a la ganancia de un predictor FIR de méxima verosimilitud(ML).
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3.3. PREDICTOR H,-OUFIR EN LA FORMA DE MAXIMA VEROSIMILITUD

Teorema 3.3.1. Dado un sistema LTI estable representado con el modelo (3.1) en
el que D = 0, la ganancia del predictor Hy-OUFIR es equivalente ala ganancia del
predictor por maxima verosimilitud

H = (CREN Cn) 'CREY (3.27)
Donde, la matriz de error Xy esta dada por

Sy =(Gy—CyDy)Q\(Gy — CyDy) T+ Ry (3.28)

Demostracion. La prediccion de un estimado por ML puede ser encontrado como

Xj41 = arg méxp(Ym7k|xk) (3.29)

Tri1

Tomando la prediccién de la ecuacion (3.2) podemos definir el estado inicial como
Xm - F*ka+1 - :I:_“ij\rg]\]-[J,rn’]C - FiN]jNWm7k,
sustituyendo esta expresion en (3.3) tenemos

Y

m,k —

Hy (FiNXk+1 —FNSyU,, 5 — FiN]jNWm,k>
+LaU, o+ TayWo i+ Vi ks

Ym,k — CnXpyg = Nm,k

Donde NV, , = (Ty — CyDy)W,, i + (Ly — CNgN)Umk + V.., Tepresenta una
componente de ruido aleatorio. La verosimilitud de z;; puede ser representada como
una distribucién gaussiana multidimensional de la forma

1 T
p<Ym,k|Xk> X exp ( - §<Ym,k - CNXk+1> 2N1 (Ym,k - CNXk+1)> (3.30)

Debido a las condiciones de estabilidad T = G, la matriz de error corresponde a
Yn=E{N,, N %7 .+ Resolviendo el operador obtenemos

Yn=(Gy— CN]jN)E{Wm,kWZz,k}<GN —CyDy)T + E{V,,; V] .}
= (Gy—CyDy)9n(Gy—CyDy)" + Ry

Comprobando asi la ecuacién (3.28). El problema de optimizacién se puede resolver
minimizando la forma cuadratica en (3.30) como:

~ , 1 T
Xjp1 = arg max ( — i(Ym’k — CnXpp1) ENl(Ym’k — CNXk_H)) (3.31)

Trt1
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CAPITULO 3. PREDICTOR H,-FIR BAJO PERTURBACIONES Y ERRORES
DE MEDICION

Derivando el argumento en (3.31) e igualando a cero podemos encontrar la prediccién
estimada.

d 1 T
dz,,. . ( - i(Ym,k: - CNXk+1> ZN1 (Ym,k - CNXk:+1)) =0
+
d
dzy .y ( - YZ@,I«ZNICNXI@+1 - 93£+1C%EN1Ym,k + $Z+1C%ZN10NXI€+1) =0
+

—CRENY o — (YL BV C) T+ (CREN CR)T + (CREN Cp))xpq =0
X1 = (CREN CN) 'CREMY i

Probando asi la ganancia descrita en (3.27). [

3.4. Equivalencia con el predictor OUFIR

Por el teorema de Parseval, la minimizacién del error en el espectro de potencia
puede ser calculada de forma equivalente en el dominio del tiempo, minimizando el error
cuadrético medio (MSE).La equivalencia entre los predictores H,-OUFIR y OUFIR esta
dada por el siguiente teorema.

Teorema 3.4.1. Dado un sistema LTI estable representado con el modelo (3.1) en el que
D =0, para el proceso gaussiano, la ganancia del predictor H,-OUFIR es equivalente
a la del predictor OUFIR.

Demostracion. El rendimiento del predictor OUFIR esta garantizado por la condicion
de ortogonalidad E{skHY%k} =0

0 :E{ ((FN — H yHy)z,, + (Dy — FHNT )W, p — %Nvm,k>
(HNXm + LNUm,k + TNWm,k + Vm,k)T}

Aplicando la restriccion de sesgo (3.5) se puede remover el término que incluye a x,,,
al aplicar el operador y asumiendo que las matrices W,, . v V. ;. no tienen correlacion
obtenemos

(3.32)

Introduciendo multiplicadores de Lagrange podemos llegar a la funcién de costo (3.16)
de la que derivan (3.11) y (3.12) finalizando asi la demostracién. El predictor H,-OUFIR
es mas general, por lo tanto, este generaliza el caso del predictor OFIR que es un caso
especial para un proceso gaussiano. ]
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3.5. PREDICTOR SUBOPTIMO H,-FIR USANDO LMI

3.5. Predictor subéptimo H,-FIR usando LMI

Para disenar un algoritmo numérico robusto como el predictor H, /H, [37], se
require usar un algoritmo H,-FIR subéptimo empleando LMI [43, 44]. Introduzcamos
la matriz auxiliar de bloques definida por:

2> WhNOWEL +VRVE (3.33)

Usando las definiciones para el espacio de estados extendido, expandimos la ecuacion
(3.33)) a

2> Dy—HNTN)ONDy — HNT )T+ H NRyHE,
0< 2 —DpNONDL + XTHE 4 H K — FH NOUINHE (3.34)
Donde X7 = D O\GX.

Observacion. Las desiqgualdades pueden ser llevada a la forma de un LMI usando el
complemento de Schur. La idea bdsica de esta relacion es que una LMI es equivalente
al siguiente sistema de desigualdades de matrices.

¥ = [Eh 0 o) >

F,(X)>0

Fy(X) >0

F 1 (X) —Fp(X)Fy (X)FT(X) >0
X)Fy (X)

Usando el complemento de Schur [45] la ecuacién (3.34) puede ser representada
como la siguiente desigualdad

D 3T T T
Z DNQNDN;__[:ZC H+HNK g{l <0 (3.35)
N N
La ganancia del predictor H,-FIR restringido en sesgo puede ser obtenida
numéricamente resolviendo el siguiente problema de minimizacion.
H = min trZ )
N }I[n]inz r (3.36)

Es recomendable iniciar la minimizacion con la ganancia del filtro UFIR estandar IH N =

(CECy)1CEL [46]. Una vez determinada la ganancia para el filtro subéptimo A y el
estimado de la prediccion puede ser calculado con (3.8) y la matriz de error con (3.9).
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Capitulo 4

Filtrado Robusto H5-OFIR

4.1. Resumen

El seguimiento de objetos en movimiento utilizando el posicionamiento global
(GPS) y otras senales satelitales se requiere para una variedad de propédsitos, desde
la seguridad hasta la confianza [47, 48]. La cantidad de informacion relacionada
con objetivos en movimiento es a menudo representada por modelos estadisticos
relativamente simples [49, 50] con unos pocos estados, ya que formular dindmicas
adecuadas es a menudo una tarea dificil [51]. Los algoritmos de seguimiento [52]
méas cominmente empleados utilizan el filtro de Kalman (KF) como herramienta de
estimacion del estado. Para mejorar el rendimiento en condiciones adversas como
ambientes bajo perturbaciones, se desarrollaron varios filtros robustos limitados por
normas [53], como el Hy, vy H_, [54,55], filtro de energia a pico [56], filtro pico a
pico [57], y filtro por teoria de juegos H., [58]. Desde el principio, los filtros H_,
han encontrado aplicaciones en el seguimiento [59] y han evolucionado mucho en las
siguientes décadas. Algunas formas cerradas para filtros de seguimiento de objetivos de
tiempo continuo de dos estados tipo Kalman, H, y H_ se pueden encontrar en [60]
y [61]. El problema de optimizacion minimax relacionado con el filtrado H_ fue resuelto
para el seguimiento robusto de objetivos en [62]. El filtro adaptativo basado en modelo
H, fue desarrollado para posicionamiento 3D y seguimiento de sistemas de tiempo
continuo en [63]. Vale la pena senalar que el rendimiento del seguimiento se puede
mejorar significativamente utilizando filtros de respuesta de impulso finito (FIR), que
ignoran los errores mas alld del horizonte de promediado y, por lo tanto, son mas
robustos. A diferencia de KF, la estructura entrada acotada/salida acotada (BIBO)
estan basadas en convolucién y, por lo tanto, los métodos robustos se pueden aplicar
directamente. El filtro FIR de horizonte de retroceso temprano (RH) fue diseniado en [35]
para ser varianza minima sin sesgo (no 6ptima). Al poco tiempo después, varios filtros
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RH H,, H y H,/H_, con restriccién de sesgo fueron propuestos en [37]. En los afios
siguientes, se lograron importantes progresos mediante el desarrollo y la investigacion
de filtros Hy-FIR en [24,38-40], filtros Hy-FIR con restricciones de envolvente éptima
en [22] y [64], el algoritmo H_-FIR eficiente en frecuencia en [65], el filtro FIR de
minimos cuadrados usando el modelo de movimiento de velocidad constante en [66], y
algoritmos FIR por energia a pico en [67-69]. Ademas, se desarrollaron el filtro FIR
6ptimo (OFIR) [36], [70], que generaliza el KF en horizontes infinitos, y el FIR robusto
y sin sesgo (UFIR) filtro [42], que ignora por completo la media cero ruido y valores
iniciales. El problema de filtrado H, convexo tiene soluciones de forma cerrada, lo cual
es una ventaja sobre los filtros robustos que usan desigualdad matricial lineal (LMI).
Ademas, se establece en [40] que el filtro Hy-FIR puede funcionar de manera similar al
H__ robustos y filtros de energia a pico, que es una ventaja adicional. Por otro lado, los
disenios conocidos de H,-FIR se obtuvieron como filtros sesgados (no 6ptimos), tomando
en cuenta las perturbaciones e ignorando la medicién y errores iniciales. Dado que todos
estos efectos pueden ocurrir en el simultaneamente durante las tareas de seguimiento
se requieren algoritmos avanzados. Para superar los inconvenientes antes mencionados,
se propuso un enfoque mejorado de estimacién del estado H,-FIR en [71]. Sugiere
derivar la ganancia para el estado del estimador por lotes H,-FIR minimizando la norma
cuadrada de Frobenius de la funciéon de transferencia ponderada, donde los pesos son
vinculados a cada uno de los factores de impacto. El enfoque ha sido aplicado en [71]
al modelo de estado basado en el método de Euler directo (FE) que ha resultado en el
predictor Hy-FIR 6ptimo sin sesgo(H2-OUFIR). Poco después, el predictor H,-OFIR
basado en FE se derivé y aplico a procesos industriales en [72]. Dado que la prediccién
no siempre es requerida, el modelo de espacio de estados con la forma de Euler hacia
atrds (BE) se empleé en [38] para derivar el filtro Hy-OUFIR a posteriori y resolver el
problema de seguimiento de objetos. Vale la pena senalar que los modelos en espacio
de estados basados en la forma FE y BE generan cuatro estimadores de estado H,-FIR
robustos inconvertibles: predictor H,-OUFIR, predictor H,-OFIR, Filtro H,-OUFIR y
filtro Hy-OFIR. En ambientes hostiles, la tarea de seguimiento es desarrollada usando
algoritmos robustos, pues dadas la condiciones ambientales se asume la presencia de
perturbaciones, errores iniciales y de medicion. En este capitulo se desarrollara un filtro
FIR (H5-OUFIR) a posteriori éptimo, robusto. Se implementarda en un espacio de
estados en tiempo discreto. La derivacién del filtro sera empleando el ya conocido filtro
de respuesta infinita al impulso (H,-FIR), la estimacion del estado se realizara mediante
la minimizacién de la norma de Frobenius de una funcién de transferencia ponderada. El
filtro robusto H,-OFIR esta disenado para bloques de matrices de error, y sus formas
recursivas se muestran para matrices de errores diagonales. También se presenta el
algoritmo de filtrado subéptimo H,-FIR utilizando desigualdades de matrices lineales.
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4.2. Modelo y Formulaciéon del problema

Considerando un sistema lineal invariante en el tiempo (LTI) representado en
un espacio de estados en la forma Backward-Euler (BE) se obtiene el modelo siguiente:
Donde x;, € RE es el vector de estados del sistema, u, € RE es el vector de entrada,
v € RY es el vector de salida del sistema, y las matrices son F € REXK E ¢ REXL
B € REXM H ¢ RP*E y D € RP*M, La perturbacién w, € RM y el error de medicién
v, € R¥ se asumen no obligatoriamente gaussianos, de media cero, sin correlacién y

con matrices de error Q = E{w,wl} y R = E{v,v]} con una norma acotada, donde
E{z} representa la media de z.

Para obtener un filtro robusto H,-OFIR el sistema 4.1 se debe generar un
modelo extendido en espacio de estados sobre un horizonte [m, k] de N puntos, desde
m=k— N +1 a k como sigue

Xk = FNilxm —I— SNUm,k + ]jNWm,k7
Y, =Hyx,, + LyU,, o + TAayWo o+ Vo ks

Los vectores aumentados se definen como:

Vm,k: = V% V%H : Vg]Ta
Y= Vi Y1 o YHIT
y las matrices aumentadas se definen como:
Hy :ﬁNFz\h
Ly :ﬁNSNv
Ty =Gy + Ty,
Gy :ﬁNDNu

H, =diag(HH - H),
Ty =diag(D D - D),
Fy=[1 FT .. (F¥2)T (FN-L)T |7,

E 0 .. 0 0
FE E .. 0 0

Sy = : : D
FN2E FN3E .. E 0

FN-'E FY2E .. FE E
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4.3. FILTRADO H,-FIR ESTANDAR

Al reemplazar la matriz E por B en Sy se obtiene la matriz Dy. La matriz Sy es
el tltimo vector renglén de la matriz Sy, las matrices D y D guardan esa misma
relacion. Dado el sistema extendido en 4.2 y 4.3, definimos la estimaciéon para el filtro
FIR basado en convolucién como:

Xp =HNY ppp + ﬁNUm,Iw
= H NHy,, + (H yLy + ﬂN)Um,k: + HNTNWoe + FH NV ok (4.4)

Las matrices H 5 y H N corresponden, respectivamente, a las ganancias homogénea y
forzada del estimador. Aplicando la restriccién de sesgo E{x,} = E{X,} al espacio de
estados extendido y a la ecuacion 4.4 se obtienen lo siguiente:

I NHyx,, + (I yLy + ‘{/{(N)Um,k =F""z, + gNUm,k
(FN=! — A yHy)z,, + (Sy — H yLy — }_[N)Um,k =0

Similar al caso es predictor, empleando las propiedades de linealidad del sistema, la
respuesta total puede ser determinada por superposiciéon de la solucién homogénea
(U,,x = 0) vy la forzada (z,,, = 0), obteniendo:

Donde Cy = HyF~V=1 | definimos el error de estimaciéon como &, = x;, — 2y, para
finalmente obtener

e, = (FN"' —H yHy)z,, + (Dy — FHNTN)Woh — H NV
= BnTm T WNWoo =V Vi (4.7)

Definiremos la matriz residual de sesgo B, la matriz de error residual del sistema Wy,
y la matriz de error residual de observacién V 5 como

4.3. Filtrado H,-FIR estandar

Los errores de estimacion son reducidos mediante la minimizacién de la
traza del cuadrado de la norma de Frobenius |7 (2)|% de la funcién de transferencia
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CAPITULO 4. FILTRADO ROBUSTO H,-OFIR

perturbacién-error T (z) promediada en todas las frecuencias [27]. Para el filtrado FIR
se sugiere obtener la ganancia H y para el filtro FIR a partir de 7 (z) empleando u;, = 0
y v, = 0 y llevando el modelo extendido a la forma:

Xk? = FN_1Xm + :D_NWm,k7 (49)
La matriz W, ;. puede ser representada de forma recursiva [35] como
Wm,k = Ame—l,k—l + wak (411>
Usando las siguientes matrices dispersas auxiliares [64]
010 ..0 0
00TI ..0 0
A,=1|: ¢+ + -~ |, B,=[! (4.12)
0 00 I 0
000 0 I

Para derivar la matriz de funcién de transferencia T (z) de w a ¢ se considera que 4.11
y 4.7 forman un sistema MIMO discreto como:

W = Amefl,szl + wak

m,k —

Se aplica la transformada z, obteniendo

W(z)=A W(2)z! +B,w(z2)
e(z) = WyW(2) + By, (2)

Al despejar W(z) y reemplazar en la ecuacién de error se obtiene

e(z) =T (2)w(z) + Byx,,(2)
T(z)=Wx(Iz—A,) 2B, (4.14)
Sabiendo que la norma de Frobenius se define como
1 27 _ )
1T (2)|% = 2—/ tr [T (eI“T)T*(e797)] dwr (4.15)
T
0
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4.3. FILTRADO H,-FIR ESTANDAR

Donde 7 corresponde al tiempo de muestreo y T*(z) es la transpuesta conjugada de
T (2), y que para la magnitud de la funcién de transferencia G(z) estd dada por

17 (2)]2 = \/tr (WAL W) (4.16)
Donde L, es el Gramiano de controlabilidad dado por
L, = ZA?waBg (ALY (4.17)

que surge de la solucién a la ecuacién de Lyapunov A, L. +L,AZ +B, BT = 0, debido
a que la A, es una matriz de desplazamiento superior(upper shift-matriz, USM), esta
se vuelve nilpotente A* = 0,Vk > N donde N es la dimensién de la matriz, la ecuacion
4.17 se reduce a

L, = Z A’ B, BT(AT) (4.18)
El producto B,BL da como resultado una matriz B, = diag{0, ,-, Ix x}, la

operaciéon STAS donde S es una matriz de desplazamiento inferior genera una
permutacion en la que A es desplazada arriba y a la izquierda a lo largo de
la diagonal principal. Debido a lo anterior podemos afirmar que la permutacién
A’ B.(AT)icorresponde a un desplazamiento ciclico de B,. Debido a la forma en
bloques de las matrices A, y B,,, cada permutacién desplazard a la matriz B, en
K renglones y K columna. Para B, € RNE*NK podemos concluir que la suma de
todas las permutaciones sucesivas de B, en la ec. 4.18 resultan en L, = I € REN*EN,
Sustituyendo 4.8 y 4.18 en 4.16 se obtiene

|7 ()| =tr(WNWE)
=tr[(Dy — H NTn)(Dy — H NT) ]

Es posible minimizar |7 (z)|% con respecto de FH n bajo la restriccién de sesgo
empleando multiplicadores de Lagrange construyendo el Lagrangiano siguiente

J=1tr[(Dy — H NTN)(Dy — FH NTn)T] + trA(I— H yCy) (4.19)

OH n (tr[(DN — H NTn)(Dy — H NT) ") + st A(T — %NCN)> =0

oo tr (DyDY = 2N TDE —~ DyTRHE + I TN TR )+
N

— 2D NTE + H N (TET y + TNTE) — ATCE =0,

— 2D NGE + 27 (G yGE) — ATCE =0,

aaA (trKDN HNTn)(Dy — H NT) "] + trA(T— %NCN>) =0
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CAPITULO 4. FILTRADO ROBUSTO H,-OFIR

Despejando A
— 2D NG + 29 (G yGE) — ATCT, =0, (4.20)
ATCY = 2(H yQy — DNGY),
CpyA =2(QyHT — G\DY).
En el que Qy = G G, premultiplicando por CLOR!
CRON CyA = 2CR0 (I — GyDYy),
A =2(CROCy)  CRO (QnHE — GADY),
A =2(CH05ICy) (CTHT — CLON G DY), (4.21)
La derivada parcial para A

6% (tr[(DN — HNTN)(Dy — HNTN)"] + tr AL~ %NCN>> =0,

I-CLHT =0 (4.22)
Sustituyendo la ec. 4.22 en la ec. 4.21
A =2(CH05ICy) I - CTO G DY) (4.23)
Reemplazando la ec. 4.23 en la ec. 4.20 se obtiene
< =\ T -T
—DNGR + H 2y — (I - CR2 GyDY) (CRQ'Cy)  CR =0,
— o —_ o o _1 o
H y =DyGRQ + (I-DyGR2N Cy) (CR2' Cy)  CROY,
Hy =(CROCy)  CRO+
DyGRO (I Cy(CROYCy) ' CROR)
Aplicando (ABC) = C" !B A~ la ecuacién anterior se reduce a
_ -1 _
Hn =(CA'Cy) CROY (4.24)

Este resultado puede resultar impreciso, porque la matriz €2, no tiene en consideracion
la informacién estadistica de wy,. Es decir, usar solamente la minimizacién de la norma
de Frobenius de T (z) no garantiza la optimalidad del filtro H,-FIR, a fin de minimizar
el error se requiere incluir un factor de peso para T (z) como se muestra en [71].
Ahora el problema es introducir una norma ponderada para la funcién de transferencia
de perturbacién a error T (z) minimizando el cuadrado de la norma de Frobenius y
obtener asi la ganancia para el filtro a posteriori H,-OFIR. Este filtro puede obtener
un estimado robusto para perturbaciones y errores no gaussianos y es 6ptimo bajo un
condiciones gaussianas. Ademas se presenta una forma recursiva para el ruido gausssiano
desarrollando un filtro subéptimo H,-FIR usando LMI.
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4.4. FILTRADO ROBUSTO H,-OFIR

4.4. Filtrado Robusto H,-OFIR

Para obtener un filtro a posteriori Hy-OFIR para sistemas con perturbaciones
bajo condiciones iniciales y errores de datos primero incluimos la restriccion 4.6 en 4.7
y definimos los errores como

Exk = Berrw
Ewk = WNWm,k7

Debido a que el error inicial €, se transfiere integramente al error total €, la funciéon
de transferencia T ,(z) = I. La funcién de transferencia (e, —¢) de error inicial a error
de salida T, (z) puede ser escrita como 4.14. De forma similar a la representaciéon de
W, en 4.13, V. se puede representar con las matrices dispersas en 4.12 como

Vm,k: - vamfl,kfl + Bka‘ (426)

y la funcién de transferencia (e, —e) de error de medicién a error total T, (z) esta dada
por

T,(2)=VyIz—A,) 2B (4.27)

w

El filtro H,-OFIR puede disenarse como sigue

4.4.1. Filtrado Robusto H, OFIR en batch

Tomando [71] como referencia, primero introduciremos la funciéon de
transferencia ponderada T (z) = T (2)(,,, se desea encontrar el factor de peso ¢ tal
que las propiedades de perturbacién y error de medicion sean transferidas al error de
salida. A continuacién, definimos la norma cuadrada de Frobenius de T (z) sobre las
variables zy k como:

|7 () =EA By {ex(T (2)¢ T (2)]}}
1 27 . )
_ 1 / £x [T (5T)OT* (7)) dwr (4.28)
27 Jy
Donde © = E{(;,(}}, la minimizacion de 4.28 permite calcular la ganancia J  para el

filtro robusto H,-OFIR. Los pesos para los errores €, €,k, €, Pueden tomarse de la
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ecuacion de error 4.7 y asi obtener

B 1 2m
7o =5 [ v B B3] dor (429
T Jo
B 1 27 ' '
7w = [ b5 [T (&) 0 x T3 (e7)] dur (4.30)
0
B 1 27 ' '
7= [ o 17,0 R x T3] dor. (4.31)
0

Cabe destacar que las matrices de error 95 y R 5 tienen otro significado diferente a la
covarianza del ruido en un modelo Gaussiano, a pesar de esto, se asume que estas son
positivas definidas y simétricas. De la ecuacion 4.29 obtenemos

|72 ()% = tr(Byxm BY) - (4.32)
Para la ecuacién 4.30, se fija O =1 [27] y se reescribe como
|7 ()7 = tx(WNLWR) (4.33)

Donde una matriz simétrica positiva definida L es una solucién a la ecuacién de
Lyapunov en tiempo discreto

A, ,LAT+M=L. (4.34)

En la ec. 4.34, M se asume como cualquier matriz positiva definida. Se elige M =
B, 9xBY para representar la solucién a la ecuacién anterior [45] como

L= i AiB, O BTAT" (4.35)
i=0
Para A, y B, dispersas, la ecuaciéon 4.35 se convierte en L = Oy y es posible
representar |, (2)[% con
|7 ()7 = tx(WN QW) (4.36)
Similarmente, representamos |7, (2)|% como
|7 ()% = tx (VN RAVE) - (4.37)

Usando las ecuaciones (4.32),(4.36) y (4.37) finalmente podemos transformar la traza
de la matriz de error P como
trP :E{(gatk + Cwk + ‘Svkz)T<"‘ )}
=E{eqpcart + E{eumcur}t + B{eiucun}
=T 2 (F+ 1T w(E+ 1T o (2)
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La ganancia H 5 para el filtro a posteriori robusto H,-OFIR puede ser obtenida a
través del siguiente problema de minimizacion

H

Donde las matrices de error residual By, Wy y V estan previamente definidas como
funciones de H . La solucién a (4.39) se puede encontrar resolviendo

DI

Aplicando la derivada se llega a lo siguiente
H Ny HyxmBY + TyONTE + Ry) = FN-1x, ,HL + DO TS

El filtro H, fué desarrollado para sistemas estables, por lo que D = 0y Ty = Gy.
Sustituyendo esto en la ecuacién anterior llegamos a

H oy =(FN1x,,HY + DyONGE) (Hyx,  HY + GyONGE + Ry) 7! (4.40)

La ecuacion (4.40) tiene la misa estructura que la encontrada para el filtro OFIR a
posteriori [70]. La ganancia para este filtro serd robusta si ajustamos Oy y R para
los méaximos errores y perturbaciones permisibles, y serd 6ptimo cuando éstos sean
derivados de procesos blancos gaussianos.

mem QNQ{N

Vk
Hy 2

Ur 7

[m, k]

Figura 4.1. Estructura general de un filtro robusto Hy-OFIR

La estructura general para el filtro a posteriori robusto H, se muestra en la
figura 4.1. Este filtro requiere datos de observacion y, y la sefial de entrada u,, ambos
en el horizonte de estimacion [m, k]. El estado inicial de la estimacién z,,, las matrices
del sistema en espacio de estados, la matriz de error P,, y las matrices de error en
bloque Q5 vy X son variables necesarias para calcular la ganancia J 5. La estimacion
esta dada por ~

Ty =HNY i+ Sy — H L) Uy i (4.41)
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Y la matriz de error se calcula usando
P, = BxXm Bl + WNONWR + VRNV (4.42)

Cabe mencionar que para matrices de error 95 y X arbitrarias no es posible calcular
(4.41) y (4.42) de forma iterativa. Pero se pueden reducir a esta forma si las matrices
son diagonales.

4.4.2. Forma recursiva para J, y R, diagonales

Los algoritmos recursivos para los filtros H, han sido considerados en [21,23,
27,61]. La forma recursiva para el filtro a posteriori H,-OFIR con matrices diagonales
QN v Ry, puede ser calculada como enuncia el siguiente teorema

Teorema 4.4.1. Dado el modelo estable en (4.2) y (4.3) con matrices aumentadas de
error en bloque 9y y Ry con forma diagonal, la estimacion y la covarianza del error
del filtro a posteriori Hy-OFIR pueden ser calculados de forma iterativa en un horizonte
[m, k| para un z,, y P,, usando las recursiones de Kalman

)

(4.43)
S, =HP;H” + R (4.44)
T, =Fz, , +Ey (4.45)
K, = P;HS;! (4.46)
z;, = 7; + K,(y; — HZ;) (4.47)
P, = (I-KH,P; (4.48)

Cambiando el la iteracion en el tiempo i desde m + 1 hasta k y tomando como salida
del algoritmo la estimacion en 1 = k.

Demostracion. Considere los modelos (4.2) y (4.3) y reasigne W, 2 Wk Vi 2

Representaremos la ganancia (4.40) del filtro como J), = H I Z, donde
H¢ =FFx HI + D,Q,GF (4.49)

m,k>

Se asigna y, = E{z,xl} y se busca una forma recursiva para (4.49) y (4.50) . De
acuerdo a [73], se usard la descomposicién 9, = diag(Q;_41,Q)

]jk: :[F]jkﬂ B]

_| Gr 0
~ | HFD, , HB

D,0, D} =FD;_,9,_,D{ ,F"+ BQB”

Gy,
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Y se representa J(§ de forma recursiva como

H =FFx HE + D0, GT
_[Fe . M,HT| (4.51)

En la que M, = FkXOFkT—{— D, 9, D,. Definimos Z,, =H, xH] y Zy, = G0, G,
la transformacion Z, j, + Zyy, es

‘}[%;L o ‘%kfl ‘7{%71
Hy HM, H”

L+ 2y, = [

Donde #, , = HFH¢ . Para R, = diag(®, ,,R) la forma recursiva de Z. +
Zy, + R, resulta en

b1 T

Z Z R, =

Separando en dos matrices de bloques Z, = diag(H 271_1, R), ademés
5 [ 0 HT ] ]
#, , HM,H
y descomponiendo A Z como
HY = 717! (4.52)

En la que Zk =1+ ZkZEl. Empleando el complemento de Schur, representamos Z;l
con

- 21 <
-1 _ 11 12
Zm,k - [ z21 222 :| (453)

donde 21y = I+Qy, O = ﬁfflR*QElﬁkflﬂZw Zyg = ﬁ;}FAR_lQEla Zoy = Q!
y

Q, =1+HP_H'R! (4.54)

P, =M, —F7, 7 FT. (4.55)
Combinando (4.51) con (4.52) se llega a la recursién

Hy=[T-KHFH, , K] (4.56)

Donde

K, = P,H'(HP,H" + R)™! (4.57)
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y P}, estd dado por (4.55). Se incluye la innovacién de la covarianza (4.44) para llegar
de (4.57) a la ganancia de Kalman (4.46). Sustituyendo (4.56) en Z%" = H, Y, se llega
a la recursion

h=Fzh | + K, (y,—HFz} ). (4.58)

Considerando que #/ = (S, — #,L,)U, donde S, = [FS,_;, E]y

L. — Ly 0
K HFS, , HE
Usando las expresiones anteriores la respuesta forzada puede ser estimada de forma
recursiva como

#=1-KHFz | +(I-K,HEu,. (4.59)

Combinando (4.56) con (4.59) se llega al estimado de Kalman (4.47) en el que el
estimado previo Z) estd dado por (4.45). Para encontrar una recursién para P se
transforma (4.55) en una ecuacién dindmica de Ricatti en tiempo discreto

P, =FP, ,F" +BQB” - FP; ,H”
x (HP, ,HT+ R, ,)'HP, ,FT (4.60)

Que puede ser representada como
P, =FP, ,FT+BQB’ - FK, ,HP, ,FT

Esta puede ser facilmente llevada a (4.43) y (4.48) completando la prueba. O

Un pseudocédigo del estimador H,-OFIR a posteriori operando en un
horizonte [m, k] con matrices diagonales Q, y R 5 se muestra en el algoritmo 1.

Dados los valores de z,, y P,,, el algoritmo actualiza de forma iterativa los
estimados desde i = m + 1 a ¢ = k para producir z,, y P, cuando i = k. El algoritmo
anterior explota las recursiones de Kalman para un ruido Q y R no necesariamente
gaussianos. Todas las variables aleatorias en (4.1) se asumen de media cero, limitadas
y sin correlacién mutua.

4.5. Filtro subéptimo H,-FIR usando LMI

Los algoritmos de filtrado H,-FIR numéricamente subéptimos son necesarios
para operar en estructuras hibridas de seguimiento robusto [55,61].Un ejemplo es el
filtro H,/H_-FIR, cuya ganancia es determinada resolviendo el problema LMI sujeto
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Algoritmo 1: Algoritmo Iterativo H,-OFIR a posteriori para matrices de
error diagonales
Datos: z,,, ¥, u;, P,,, Q. R, N
Resultado: 7z,
inicio
para k= 1,2,--- hacer
sik>N-—1
m=k—N+1
de otra forma
m=20
parai=m -+ 1,m + 2,---k hacer
z; =Fz, | +Eu,
P; = FP, ,FT+ BQBT
S, =HP;H" + R

(2

K, =P, H'S;!
z; = 1; +K,(y; —Hiy)
;= (I-K,H,)P;

a restricciones de H, y H__ [37]. Para obtener una ganancia sub6ptima para el filtro
H,-FIR a partir de la matriz de error (4.42) se introduce una matriz auxiliar £ tal que

2> By BY + WO WL + VRVE.
Sustituyendo las matrices de error (4.8) podemos reescribir la desigualdad como
_ _ T S S T
2 — (BN = H N Hy )X, (B = HyHy)" = (Dy — HyTy) On(Dy — HyTy)
— HNRNHT >0,
Z— FN_leFN_lT + FN_leH%%,JZ(T + }[NHNXmFN_lT - %NHNXmH%%?\}

—DNONDE +DyONGEHE + H NG Ny ONDE — H NG N ONGRICE
— H NRNHE >0,

Agrupando términos para lograr una forma cuadratica se obtiene
Z— A+ CTHL + H NC — H N(Hyx,, Hy + QFHE >0 (4.61)
Donde se introducen las siguientes matrices en bloques

Jq :FN_lmeN_lT + ]jNQN]j%
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CAPITULO 4. FILTRADO ROBUSTO H,-OFIR

Empleando el complemento de Schur podemos llevar la desigualdad (4.61) a la forma

de un LMI P
Z—=A+C " Hy+ HNC H N

La ganancia J 5 para el filtro suboptimo H,-FIR puede ser calculado resolviendo el
problema de minimizacién

> 0. (4.62)

Hy = in trg 4.
N = jpin tr (4.63)
subject to (4.62)

Se inicia la minimizacién con la ganancia del filtro UFIR H , = (CLCy)1C% [42].
Una vez obtenida la ganancia empleando (4.63) el estimado robusto H,y-FIR puede ser
calculado con (4.41) y la matriz de error con (4.42).
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Capitulo 5

Implementacion de un Robot
Omnidireccional de Tres Ruedas

Las aplicaciones industriales y técnicas de los robots méviles estan adquiriendo
cada vez mas relevancia. Los robots moviles se emplean extensamente en tareas de
supervision, logistica, inspeccién y transporte. El requisito fundamental para que los
robots méviles sean auténomos radica dos principales tareas, localizacién y navegacion.
Que implican la capacidad de un robot mévil para conocer su posicién dentro del espacio
de trabajo, ademas el robot debe ser capaz de encontrar su destino incluso en presencia
de factores externos como obstéculos u otros agentes moéviles. A partir de su posicion
dentro del espacio de trabajo, los robots puede navegar hacia su siguiente ubicacion
utilizando diversos sensores, referencias externas y algoritmos.

El desempeno de un robot mévil se ve significativamente influido por los
algoritmos de localizacion y navegacion, asi como por sus capacidades de deteccion. La
investigacion en este campo sigue avanzando constantemente con el objetivo de mejorar
la capacidad de navegacién auténoma de los sistemas robdticos méviles. Para evaluar
las estrategias recientemente desarrolladas en deteccion y localizacion, se presenta una
plataforma robodtica mévil omnidireccional, que proporciona una base flexible para
poner a prueba y mejorar los algoritmos que se desarrollaran a lo largo de esta tesis.

En primer lugar, se proporcionara una breve explicacion de la arquitectura
omnidireccional y las especificaciones necesarias para la plataforma moévil. Se
presentara la seleccién de la unidad de procesamiento y componentes electrénicos y
electromecanicos asociados al dispositivo. Seguiremos con la presentacién del software
y finalmente el prototipo terminado.
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CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DE UN ROBOT OMNIDIRECCIONAL DE
TRES RUEDAS

5.1. Diseno y planificacion

Se busca construir una plataforma de desarrollo para aplicaciones robéticas
que tenga las siguientes caracteristicas:

= Alta movilidad

» Capaz de soportar al menos 15kg de carga

= Con arquitectura de control centralizada

= Que pueda integrarse facilmente con otros robots y softwares
= Escalable en hardware

= Diversas interfaces de comunicaciones

= Integrable con diversos OS

Con respecto a la movilidad y a la capacidad de carga, las mejor opcién se reduce al uso
de un robot omnidireccional. Una arquitectura omnidireccional puede presentarse bajo
diversas configuraciones, pero en esencia todas ellas poseen la capacidad de desplazarse
de un punto a otro sin modificar su orientacién. Es decir pueden moverse de forma
instantanea en cualquier direccion a partir de cualquier configuracién. En el plano, un
robot movil tendra tres grados de libertad. El uso de ruedas convencionales en un robot
movil causa que éste sea incapaz de moverse de forma perpendicular a la direccion de
la velocidad de sus ruedas, esta restriccién es llamada no-holonémica. La movilidad
omnidireccional se logra mediante la incorporaciéon de ruedas omnidireccionales en la
base del robot. Los tipos de ruedas omnidireccionales mas comunes se pueden ver en la
figura 5.1.

Figura 5.1. Ruedas omnidireccionales. a) De rodillos ortogonales, b)De rodillos angulares
(Mecanum,)

En la Fig 5.2 se observa un diagrama de la rueda omnidireccional, ésta se
compone de rodillos dispuestos de manera que permiten la transmision de una porcion
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5.1. DISENO Y PLANIFICACION

de la fuerza en la direccién de rotaciéon (F) a la fuerza normal en la direccién de la rueda
(Fg), con esto se logra que el robot se desplace en todas las direcciones. La rueda tiene
dos ejes, el principal e, que se une a la flecha del motor, y una serie de ejes pasivos e;-
que permiten el giro del rodillo cuando esta en contacto por la superficie. Aunque estas
ruedas tienen una gran capacidad de carga, un factor de forma relativamente compacto
y mejoran la maniobrabilidad del robot son altamente susceptibles al deslizamiento

y el punto de contacto con el terreno es discontinuo. Un robot omnidireccional debe

1

S

rodillo

rueda omnidireccional

Figura 5.2. Ejes de los rodamientos y de la rueda omnidireccional

tener al menos tres ruedas para alcanzar la tridimensionalidad en el chasis de velocidad
qg = (2,9, (;5), debido a que cada rueda es una variable de actuacion de esta forma
se satisfacen las restricciones de holonomia del sistema. Las dos configuraciones mas
comunes para el chasis de un robot holonémico se muestran en la figura 5.3. Si bien
existen algunas opciones open hardware para montar un robot mévil [74,75] se ha optado
por usar el kit Pitsco Tetrix Max Building System, que incluye diversos elementos
estructurales, motores Torquenado, servomotores, baterias, cargador, controladoras
para motores PRIZM y mas de 670 elementos de construccion. Usando estos elementos
y algunas piezas personalizadas impresas en PLA se construy6 la plataforma para este
robot. El uso de este kit nos da la posibilidad de escalar el robot para futuras mejoras
sin cambios mayores. En cuanto a la configuracién, se optara por el diseno de un robot

omnidireccional de tres ruedas.
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TRES RUEDAS

a) b)

Figura 5.3. Plataformas Omnidireccionales, a)De tres ruedas, b) De cuatro ruedas. En rojo
la direccion activa de la rueda, en azul la pasiva.
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5.2. COMPONENTES DE HARDWARE

5.2. Componentes de Hardware

Dentro de las caracteristicas requeridas en las especificaciones de diseno para
robot destacan las relacionadas a su capacidad de comunicacién. A fin de construir
una plataforma de facil integracion con diversos softwares y sistemas operativos se ha
optado por usar una Nvidia Jetson TX2, que cuenta con diversas interfaces tales como
12C, LAN, USB, Serial TTL, Serial CMOS. Adicionalmente la Jetson cuenta con una
cdmara embebida. El kit de Pitsco incluye controladoras y motores por lo que no es
necesario disenar una etapa de potencia, sin embargo, la tarjeta de control PRIZM solo
se comunica a través de un cable NXT compatible con LEGO® MINDSTORMS®. Por
ello, es necesario implementar en un microcontrolador un nuevo servicio, que sirva como
puente entre los comandos del PRIZM. Se anadiran algunos sensores adicionales tales
como una camara 1265, sensores Lidar, sensor UWB y lectora de tags RFID.

La lista de componentes empleados en la construccion del robot esta en la
tabla 5.1. Un diagrama esquematico de la interconexion de los componentes con la
unidad de procesamiento se puede ver en la figura 5.4.

Componente Descripciéon Cantidad
JetsonTX2 Dispositivo de computo 1
TETRIX® Motor Controller Controladora de 2 motores de DC 2
Camara T265 Camara Intel Realsense 1
DW1000 Sensor UWB 1
VL53LOX Sensor de distancia laser 3
Bateria Tetrix Bateria para motores 12v 3000 mAh 2
Bateria 12V Bateria 12V7Ah 1
Interfaz NXT-Serial Controladora personalizada 1
Motor Torquenado Motor 12V, 100RPM, 700 oz-in 3
Rueda Omnidireccional 3
Tetrix MAX 288mm D
Tetrix MAX 160mm 4
Tetrix MAX 96mm 6
Tetrix MAXFlat Buiding Plate 2
Tetrix MAX Motor Mount 6
ALR-F800 Lector de Tags RFID 1
ALR-8697 Antena de polarizacion circular 2
Tornilleria 3mm 52
Tornilleria 5/16x2 16
Soporte Baterias 2
Soporte Hexagonal 6

Tabla 5.1. Lista de materiales
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TRES RUEDAS
Controlador Rosserial
Tetrix Pistco NXT® plug Microcontrolador
Motor DC Torquenado Atmega2560
g
USB-bus 3
Céamara Intel Nvidia
Realsense T265 Jetson TX2
12C bus Lidar

TCP/IP

T:g V\71ooo /4\ /4\

MNLIEN ALIEN

ALR-8697 ALR-8697

:#:ROS

ROS Master

Figura 5.4

5.2.1. NVIDIA Jetson TX2

Las computadoras de la familia Jetson han adquirido mucha popularidad
en aplicaciones moviles debido a su bajo consumo energético y al entorno NVIDIA
JetcPack SDk que incluye librerias optimizadas para tareas tipicas de la inteligencia
artificial, tales como deep learning, vision, etc. la NVIDIA Jetson TX2 es un dispositivo
informatico de que consume alrededor de 7,5 watts. Esta construido alrededor de una
GPU de la familia NVIDIA Pascal™ y cargado con 8 GB de memoria y 59,7 GB/s
de ancho de banda de memoria. Cuenta con una variedad de interfaces de hardware
estandar que facilitan su integracion en una amplia gama de productos y factores de
forma.Entre sus principales caracteristicas se tienen

GPU: GPU Pascal™ de 256 nicleos
CPU: CPU Denver 2 de 64 bits de doble niicleo + MPCore ARM® Cortex®-A57

de cuatro ntcleos

Memoria: LPDDR4 de 8 GB de 128 bits
Almacenamiento: 32 GB eMMC 5.1
Codificaciéon: 4K x 2K 60 Hz (HEVC)
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» Decodificacion: 4K x 2K 60 Hz (compatible con 12 bits)
» Ethernet: negociacién automética 10/100/1000BASE-T
» Inaldmbrico: WIFI 802.11ac 4+ Bluetooth

» Camara: 12 carriles MIPI CSI-2, D-PHY 1.2 (30 Gbps)
= Pantalla: HDMI 2.0 / eDP 1.4 / 2x DSI / 2x DP 1.2

» USB: USB 3.0 + USB 2.0 (MicroUSB)

= Otros: GPIO, 12C, 125, SPI, UART

» Moédulo central: 87 mm x 50 mm

= Placa base: 170,2 mm x 170,2 mm x 15,6 mm

Esta tarjeta alberga tanto la unidad de procesamiento de graficos (GPU) como unidad
central de procesamiento (CPU) en el mismo chip. La GPU integrada permite se
compartan datos dindmicos em memoria de acceso aleatorio (DRAM) con la CPU.
Esto permite que tanto la GPU como la CPU funcionen més eficientemente con baja
potencia, entre 5 vatios con maxima eficiencia y 15 vatios con maximo rendimiento.
Esta colaboracién permite un procesamiento mas rapido y de alta eficiencia puesto que
requiere un enfriamiento minimo y proporciona espacio adicional.

Figura 5.5. Tarjeta de desarrollo NVIDIA Jetson TX2
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5.2.2. RealSense Camera

Figura 5.6. Intel Realsense T265

La camara Intel® RealSense™ T265 incluye dos sensores de lente ojo de pez,
una IMU y una VPU Intel® Movidius™ Myriad™ 2. Ha sido disenada para ejecutar
tareas de seguimiento de forma independiente y auténoma de la plataforma, siendo
asi amigables para desarrolladores y facilitando el prototipos rapido en aplicaciones de
robética, drones, realidad aumentada, vision, etc. Los algoritmos VSLAM se ejecutan
directamente en la VPU, lo que permite una latencia muy baja y un consumo de
energia extremadamente eficiente(1.5W) y con una desviacién mejor al 1% en lazo
cerrado. También ofrece una latencia inferior a 6 ms entre el movimiento y el reflejo del
movimiento en la pose Es de tamano pequenio 108 x 25 x 13 mm y pesa 55 g. Incorpora
una unidad de medicién inercial (IMU) BMI0O55 que permite una medicién precisa de
la rotacion y la aceleraciéon del dispositivo para alimentar los algoritmos V-SLAM. Con
el T265, los desarrolladores ahora pueden disponer de un seguimiento preciso y sélido
que ha sido probado exhaustivamente en una variedad de condiciones y entornos. Este
sistema de seguimiento autéonomo esta disefiado para una integracion sencilla a través

de un USB3.0.

5.2.3. TETRIX® MAX DC Motor Expansion Controller

Este controlador de motor se conecta al puerto de expansiéon PRIZM®, lo que
permite controlar hasta dos motores CC de 12 voltios adicionales. Se pueden conectar
hasta cuatro controladores de motor al puerto de expansion PRIZM. Tiene dos salidas
de puente H para controlar la velocidad y direccion de dos motores de CC. Incluye
dos puertos de entrada de codificador de cuadratura. Los puertos de alimentacién y
expansion adicionales admiten configuraciones de conexién en cadena. Los lenguajes de
programacién compatibles incluyen Arduino y LEGO® MINDSTORMS® EV3.
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Figura 5.7

5.2.4. Motores DC Torquenado

El motor Torquenado opera a 12VDC con 100 rpm y 700 oz-in. de par. El
motor cuenta con un codificador de efecto Hall de alta resoluciéon incorporado para un
control preciso del motor y viene con un cable codificador. Una reduccién mecanica de
60:1 viene de serie en el motor TorqueNADO. Sus caracteristicas generales son:

= Peso: 324 gramos

= Voltaje de funcionamiento: 12 V

» Longitud: 134,1 mm/5,28 pulgadas.
= Relaciones de transmision: 60:1

» Didmetro: 37mm

= Eje: eje D de 6 mm

» Par de parada: 700 oz/pulg.

» Velocidad sin carga (RPM): 100

= Motor: DC de escobillas

= Voltaje del codificador: 3,3/5 VCC
» Tipo de codificador: efecto Hall/cuadratura

= Conteos de salida por Revolucién (cpr): 1.440 pulsos
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Figura 5.8. Motor DC Torquenado

5.2.5. Interfaz NXT-Serial

Como se ha mencionado, esta tarjeta tendrd como finalidad lograr la
interconexién del controlador TETRIX MAX y la Jetson TX2. El hardware de
Pitsco originalmente deberia de conectarse a una controladora PRIZM o a un Brick
EVO de LEGO. Investigando las caracteristicas del controlador PRIzm del fabricante
encontramos lo siguiente:

s Procesador ATmega328P con gestor de arranque Arduino Optiboot instalado

= 4 puertos de sensores digitales (D2 se puede utilizar como puerto serie) y 3 puertos
de sensores analégicos

= 1 puerto 12C, 1 puerto de programacion USB, 1 puerto de expansién del
controlador del motor y 2 puertos de entrada de codificador de cuadratura

= 2 puertos de control de motor CC de alta corriente
= 6 puertos servo de control estdndar y 2 puertos servo de rotacién continua (CR)

= Puerto de conexién de bateria (puerto adicional utilizado para conectar en cadena
la alimentacion a otros dispositivos)

» Botén de inicio programable (verde) y un botén de parada/reinicio no
programable (rojo)

= Memoria programable flash de 32 KB

del fabricante ofrece una libreria desarrollada en Arduino, software desde el cual se
pueden hacer aplicaciones y cargarlas en la controladora PRIZM. Hasta este punto
podemos decir que la controladora funciona con un microcontrolador de la familia
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ATMega y es compatible con el IDE de Arduino. Para crear el puente entre la
controladora de los motores y la Jetson se eligié usar un ATMega2560, en su version
con breakoutboard conocida como megapro. Adicionalmente se cred un circuito impreso
para conectar los dispositivos asociados a éste.

Figura 5.9. Arduino Mega2560 en la breakoutboard MEGAPRO

5.2.6. DWM1000

La tecnologia UWDB es una tecnologia de comunicaciéon de operador
inalambrico que utiliza un ancho de banda de frecuencia superior a 1 GHz. No utiliza
una portadora sinusoidal, pero utiliza pulsos estrechos no sinusoidales de nivel de
nanosegundos para transmitir datos. Por tanto, ocupa un amplio espectro. Aunque se
utiliza comunicacion inalambrica, su velocidad de transmisién de datos puede alcanzar
cientos de megabits por segundo. El uso de la tecnologia UWB puede transmitir senales
en un ancho de banda muy amplio. Para este robot se escogi6 el transceptor BUO1 es un
médulo que opera en base al nodeMCU vy el circuito DW1000 de Decawave. Este ya tiene
integrada la antena, el circuito RF, la administraciéon de energia y el circuito de reloj.
Se puede utilizar en sistemas de posicionamiento TDOA o de alcance bidireccional, con
una precision de posicionamiento de hasta 10 ¢cm y soporta velocidades de datos de
hasta 6,8 Mbps. Este médulo se opera mediante comandos AT. Entre algunas de sus
caracteristicas tenemos:

= Integracion sencilla, no se requiere diseno de RF
» Uso de la infraestructura RTLS para ampliar el alcance de la comunicacion

= Admite alta densidad de etiquetas
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= Cumple con el estandar IEEE 802.15.4-2011 UWB
= Admite 4 canales de 3,5 GHz a 6,5 GHz

= Potencia de transmision programable

= Fuente de alimentacion de 2,8 V a 3,6 V

= Consumo de energia en modo de suspensiéon <1 mA
= Admite alcance bidireccional y TDOA

= Admite interfaz SPI

= Velocidad de datos 110 kbps, 850 kbps, 6,8 Mbps

Figura 5.10. Médulo BUO1-DB de AiThinker

5.2.7. Lidar

El VL53L0X es un sensor de distancia infrarrojo laser que podemos operar
mediante una interfaz 12C para medir distancias de 50mm a 2000 mm de forma precisa.
El VL53L0X es capaz de operar incluso con elevada luz ambiental infrarroja, e incorpora
un sistema de compensacion de la medicién que lo permite hacer funcionar incluso detras
de un cristal protector. Es uno de los mejores sensores de distancia disponibles. Tiene
una precision superior que los sensores de ultrasonidos e infrarrojos, y no se ve alterado
por las condiciones del ambiente como los ecos o la reflectancia de los objetos. Por otro
lado el angulo de medicion es relativamente estrecho. Esto es una ventaja en la mayoria
de circunstancias, donde deseamos leer la distancia justo en frente del sensor. Aunque
también puede ser una desventaja, por ejemplo, a la hora de detectar obstaculos.
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Figura 5.11. Sensor de distancia ldser VL53L0OX

El VL53L0X es un sensor ToF (Time of flight). Su funcionamiento consiste
en enviar un pulso ladser de luz infrarroja y medir el tiempo necesario en el haz en
volver al sensor. El integrado incorpora un emisor laser 940nm VCSEL (Vertical Cavity
Surface-Emitting Laser), un detector SPAD (Single Photon Avalanche Diodes) y la
electrénica interna (denominada FlightSenseTM) que realiza los célculos necesarios. El
angulo de medicién o FOV (Field of View) es de 25°. Esto se traduce en un area de
medicién de 0.44m de didmetro a una distancia de 1m. El rango de mediciéon depende
de las condiciones del entorno (interior, o exterior), de las caracteristicas del objetivo
y del modo de funcionamiento. En general, tenemos dos modos. El estandard es de
50 a 1200mm, y un modo ampliado hasta 2000mm. En la Jetson, estos dispositivos se
conectaran directamente a las GPIO a través del conector J21 como muestra la figura
5.12.

Jetson TX2 J21 Header

ST Nombre Pin = Pin Nombre Sysfs
GPIO GPIO
3.3VDC 5.0 vDC
Alimentacion 1 Alimentacién
SDA1 ' Y Q 5.0 VDC
13 ) )
Bus 0 12C General ’%@6’ Alimentacién
sCL1 5{’?") o GND
Bus 0 12C General ) W Alimentacion

GPIO_GCLK o TDXO0
GPIO26 | Reloj maestro de Audio UART #0 Transmicién
GND o 0 RDX0
Alimentacion UART #0 Recepcion

Figura 5.12. Conector J21 en la Jetson TX2
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5.3. Programacién y software

La implementacién principal de el software disenado para el control de este
robot fue implementado en Robot Operative System (ROS). ROS es un manejador
de paquetes de Linux disenado para permitir la comunicaciéon entre plataformas.
ROS es un meta-sistema operativo de cédigo abierto para robots. Este provee los
mismos servicios que se pueden esperar de un sistema operativo, incluyendo abstraccion
de hardware, control de dispositivos de bajo nivel, implementacién de funciones
cominmente empleadas, intercambio de mensajes entre procesos, y manejo de paquetes.
Ademas, contiene herramientas y librerias para obtener, construir, escribir y ejecutar
coddigo a través de multiples computadoras. ROS incluye una capa de abstraccién de
hardware similar a los sistemas operativos, sin embargo en ROS puede ser empleada
para distintas implementaciones de hardware. Una descripcion mas precisa es decir
que ROS es un meta-sistema operativo, es decir, se ejecuta en un sistema operativo
existente. Las caracteristicas propias por el sistema operativo base tales como manejo
del sistema, sistema de archivos, interfaces de usuario, compiladores, etc. pueden ser
usadas por ROS. Ademas de heredar las capacidades propias el sistema base, ROS
provee funciones esenciales requeridas por aplicaciones orientados a la robdtica como
librerias, transmision o recepciéon de datos entre hardware heterogéneos, planificaciéon y
manejo de errores, utilizando capas de virtualizacion entre aplicaciones y distribuyendo
recursos de computo. Este tipo de software es conocido como middleware, ROS
desarrolla, maneja y provee paquetes de aplicaciones para distintos propésitos, y ha
formado un ecosistema que distribuye paquetes desarrollados por sus usuarios. Como
se observa en la figura, ROS es un sistema para controlar robots, sensores con una
capa de abstraccién de hardware y desarrollando aplicaciones de robdtica basadas en
sistemas operativos convencionales.

ROS es un software robusto que posee muchas caracteristicas que permiten
el desarrollo de robots. Tiene un sistema de comunicacién a través de mensajes,
herramientas para estimacion, localizacion y navegacion entre otras caracteristicas que
hacen de él un ecosistema que permite controlar de forma precisas proyectos de robotica.
La primera etapa de esta seccién consiste en instalar ROS melodic para Ubuntu 18 en
la Jetson TX2, el procedimiento se encuentra descrito en [76].

5.3.1. Computation Graph level

Las aplicaciones de ROS estan compuestas por procesos independientes pero
acoplados que reciben el nombre de nodos, y son los encargados de realizar tareas. Los
nodos se relacionan entre si de forma similar a un grafo, donde cada nodo corresponde
a un estado. ROS esta pensado para ser modular, un robot puede contener muchos
nodos donde cada uno de ellos es encargado de realizar alguna tarea. En nuestro
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caso, todos los nodos fueron escritos usando la libreria de clientes de ROS rospy. Los
nodos se comunican entre error intercambiando mensajes. Estos son una estructura
de datos, ROS ya posee una serie de mensajes predefinidos, sin embargo es posible
crear mensajes personalizados. Los mensajes se intercambian usando una seméantica de
publish/subscribe. Un nodo envia un mensaje a otro publicandolo en un tépico. El nodo
que requiera informacién de ese topico deberd subscribirse a él. Ademas se cuenta con
Bags, que es un formato que permite guardar todos los mensajes que fueron enviados a
través de ROS. En ROS existe un maestro, que es el encargado de registrar y observar
todo el grafo. Sin el nodo maestro los demas nodos no podrian observarse entre si,
intercambiar mensajes o ejecutar servicios. Todos los nodos se reportan al maestro para
registrar su informacién, ademas pueden recibir informacién del resto de los nodos. Los
nodos de conectan entre si de forma directa, sin embargo el maestro indica la ruta para
hacerlo, de forma similar a un servidor DNS.

Parameter
server

Messages

ROS computation
graph level

Services

Figura 5.13. Representacion de los niveles de computo del grafo

95
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TRES RUEDAS

5.3.2. Tépicos

Para intercambiar informaciéon con el robot movil se generaron diversos
topicos; Se abre una terminal y se ejecuta roscore para iniciar el nodo maestro. Estos
pasos pueden deben ser ejecutados tras cada inicio del OS del Robot, una buena opciéon
para realizarlo de forma automatica es usar el Startup Applications menu.

Add Startup Program

Name: My Application

Command: | myapp _' Browse...

Comment: | |

Cancel

Figura 5.14. Ventana de aplicaciones de inicio

Una vez colocadas las tareas a iniciar estas se ejecutaran al arrancar la Jetson
en el orden en el que aparecen en el menu. Por default, al iniciar el roscore, algunos
nodos se ejecutaran, para poder observar los nodos que se encuentran activos se puede
emplear el comando rosnode list en una nueva terminal. Algunos de los nodos que
podremos ver seran los siguientes.

/rosout

/rosout__agg
n /tf

Jtf_static
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Camara T265

En el caso de este dispositivo, el fabricante ya provee una wrapper para ROS,
los pasos para su instalacién se encuentran en [77]. A continuacién en una nueva terminal
se ejecutard roslaunch realsense2 camera rs_t265.launch para iniciar todos los sensores
de la camara y publicarlos en los tépicos apropiados. Este proceso también debe ser
agregado al inicio. En la figura 5.15 se puede verificar la salida en la terminal al ejecutar
el launchfile de la T265.

Jopt/ros/melodic/share/realsense2_camera/launch/rs_t265.launch http://192.168.101.5:11311 80x24

=
[ I
[ I
I
I

NFQ
NFOT T
NFO]
NFI

Figura 5.15. Salida en terminal del launchfile para la T265

Los tépicos empleados por la cdmara son:

/camera/accel /imu__info

/camera/accel /metadata

/camera/accel /sample

/camera/gyro/imu__info

/camera/gyro/metadata

/camera/gyro/sample

/camera/odom/metadata

/camera/odom/sample

/camera/realsense2 camera_manager/bond

/camera/tracking module/parameter__descriptions

/camera/tracking module/parameter updates
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Lidar

Para poder comunicar el sensor VL53L0x con la Jetson es necesario instalar
un componente de Python que permita la comunicacion a través del puerto 12C. Esta
requerira dos cables de senal, el de transferencia de datos(SDA), y una senal de reloj
que indique la latencia con la que se intercambia la informaciéon(SCL). Existen dos
puertos [12C (Bus0O y Busl) en el conector J21 GPIO de la NVIDIA Jetson TX2. Para
instalar la libreria se ejecuta sudo apt-get install libi2c-dev i2c-tools, es posible verificar
cuantos dispositivos estan asociados al bus 12C ejecutando sudo i2cdetect -y -r 1, donde
el 71.2] final es el nimero de bus I2C por probar. El nodo utilizard un mensaje estandar
para llevar la lectura del sensor al respectivo tépico de ROS. También recibird como
argumento opcional la direccion del esclavo y la velocidad con la que se refrescaran los
datos. Cada mensaje tendra una estructura de datos como la siguiente:

range_msg.radiation_type=range_msg.INFRARED
range_msg.field_of_view=25
range_msg.min_range=50
range_msg.max_range=1200

rate = rospy.Rate(rate_)
range_msg.header.frame_id=str(address_)

% actualizacion de las mediciones
range_msg.header.stamp=rospy.get_rostime()
range_msg.range=distance

Para poder identificar las mediciones que provienen de distinto sensor en la cabecera
(frame) del mensaje publicado se usa como identificador (frame id) la direccion
(address) del VL53L0x. El topico donde se encontraran estas mediciones tiene el nombre
de /Lidar”.

usuario@usuario: ~80x24

Figura 5.16. Salida en terminal del nodo para el sensor VL53L0x
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Interfaz NXT-Serial

Este dispositivo se encargara de llevar los valores publicados en el topico de
ROS drive a la controladora TETRIX MAX y también leer los valores de los sensores
acoplados a ella y publicarlos en los tépicos current _m, battery m y encoder _m.
Leyendo el codigo que proporciona el fabricante se pudo saber que la interfaz empleada
por la controladora es 12C, los cables que requiere la controladora fueron adaptados
para poder interconectarlos con un microcontrolador mas potente que el empleado por
la controladora PRIZM del fabricante, en esta aplicacién usamos el Atmega2560 y
para comunicarse con la Jetson se emplea la libreria rosserial, el microcontrolador es el
encargado de gestionar todos los nodos y empleando rosserial los mensajes de los pueden
ser transportados a la capa TCP de ROS. Para publicar mensajes de prueba para la
controladora se puede emplear rostopic pub -1 /drive_cmd geometry_msgs/Vector3 —
0.0 0.0 0.0 donde los niimeros corresponde a la velocidad de cada rueda.

% Librerias

std_msgs::UInt32 bt_msg;

geometry_msgs: :Vector3Stamped currents;
geometry_msgs::Vector3Stamped encoders;
ros: :NodeHandle nh;

void MotorSpeeds( const geometry_msgs::Vector3& vel){
% procesos .

}

% Topicos

ros: :Subscriber<geometry_msgs::Vector3>

drive_sub("drive_cmd",&MotorSpeeds) ;

ros: :Publisher im_pub("current_m",&currents);
ros: :Publisher de_pub("encoder_m",&encoders) ;
ros: :Publisher bt_pub("battery_m",&bt_msg) ;

void setup(){
% Inicializar

}

void loop(){
% Actualizar mediciones
nh.spinOnce();
delay(10);
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Figura 5.17. Salida en terminal de rosserial

Tag UWB

Dentro del microcontrolador STM32F01 embebido en el transceptor BUO1 se
encuentra un firmware que ejecuta el algoritmo TWR (two-way ranging) basado en
TDOA (Time difference of arrival) disenado por el fabricante que permite encontrar
la distancia entre el tag y varias anclas. Previo al uso es necesario asegurarse de
que el dispositivo esté configurado en el modo adecuado a través de comandos AT.
Para que un transceptor se encuentre en modo tag se debe iniciar una conexion
con algun software tipo terminal con una velocidad de 115200 bps. Se enviard la
instruccion AT+anchor_tag=0, poniendo al dispositivo en modo Tag, este dispositivo
es Unico e ird montado sobre el robot moévil. Los deméas seran configurados como
ancla empleando AT+anchor _tag=1,noanchor donde noanchor serd un ntimero de
0-127 indicando el numero de la ancla. Para iniciar la medicién se enviara al tag el
comando AT+switchdis=1, las anclas no necesitan recibir comandos adicionales una
vez configuradas. La salida del Tag esta codificada en texto y puede ser leida a través
de la interfaz serie del microcontrolador. Al conectarse este dispositivo al puerto USB
de la Jetson es reconocido por su VENDOR_ID = 0x10c4 y su PRODUCT ID =
0zxeab0, el nodo de ROS asociado al sensor UWB automaticamente encuentra el numero
de puerto serie al cual esta asociado este dispositivo. Para diferenciar las distancias
relativas a cada ancla en el topico uwb se agrega como cabecera de em mensaje publicado
el identificador del ancla. Una vez que se termina la conexion del nodo con ROS se envia
un comando AT de paro al BUO1.

# Librerias

def publisher():

# Dispositivos USB

dev = usb.core.find(idVendor=VENDOR_ID, idProduct=PRODUCT_ID)

rospy.init_node('dw1000', anonymous=False)
pub=rospy.Publisher("/uwb", Range, queue_size=5)

# Configurar mensaje
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5.3. PROGRAMACION Y SOFTWARE

while not rospy.is_shutdown():
if sp.inWaiting() > O:
data = sp.readline()
n=len(data)
if n>4:
anchor_id=datal[2]
meas=float (datal[4:n-3])
range_msg.header.frame_id=str(anchor_id-48)
range_msg.header.stamp=rospy.get_rostime()
range_msg.range=meas
#print (meas)
pub.publish(range_msg)
rate.sleep()
sp.write(b'AT+switchdis=0\r\n")
sp.close()

usuario@usuario: ~fcatkin_ws/src/dw1000/src 80x24
usuario@usuario in_wsfsrcfdw10ee/src$ lsu

Figura 5.18. Salida en terminal del nodo para el transceptor BUO1
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Capitulo 6

Localizacion del robot
omnidireccional en una red RFID

Los robots méviles con ruedas (WMR) se conocen como sistemas robéticos
omnidireccionales cuando son capaces de alcanzar cualquier posicién en su entorno.
El primer robot omnidireccional llamado Urano fue disenado y construido en la
Universidad Carnegie Melon [78]. Desde entonces, diferentes tipos de este tipo de
robots han sido explotados en la industria [79], la medicina, los almacenes, la logistica,
etc. Uno de los tipos mas eficientes de WMR es el robot omnidireccional de tres
ruedas (TWOR) [80], que funciona eficazmente en ambientes interiores y exteriores. El
TWOR tiene muchas ventajas practicas, como la flexibilidad para viajar a lo largo de
trayectorias industriales complejas y la capacidad de cambiar la posicion y la orientacion
rapidamente.

Para representar el modelo cinematico-dinamico estandar de un TWOR, los
autores utilizan principalmente dos metodologias basadas en el enfoque vectorial [81]
y el enfoque de transformacién [82]. Los primeros estudios extensos en esta area se
realizaron en [83], donde se cred el modelo cinemético de un robot mévil utilizando
la transformaciéon de la matriz de coordenadas. Posteriormente, la formulacion de
Lagrange se usé en [84] para representar el modelo con ecuaciones de orden reducido
utilizando una matriz de holonomia del sistema. Mds recientemente, en [85] se analiz6
una estructura en cascada de TWOR con un bloque cinematico inverso para generar las
referencias de velocidad requeridas por el controlador predictivo. Aumenta la robustez
a las perturbaciones y también es mas adecuado para problemas multivariantes con
fenémenos de friccion.

En entornos interiores, la auto-localizaciéon de TWOR se puede organizar
utilizando tecnologia de banda ultra-ancha (UWB) [86] , sistema de navegacion inercial
(INS), esquemas hibridos [87] y etiquetas de identificacién por radiofrecuencia (RFID)
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[88]. Este tultimo enfoque ha llamado la atencién debido a su bajo costo, bajo (o nulo)
consumo de energfa y un amplio rango de distancia [89]. También se puede combinar con
otros métodos. Por ejemplo, un nuevo método de localizacién propuesto en [90] combina
los datos de la etiqueta RFID con mediciones basadas en laser. En [91], las capacidades
de una etiqueta RFID de potencia variable y una etiqueta RFID pasiva de ultra alta
frecuencia (UHF) se emplean para crear redes en entornos complejos. Un sistema de
localizacién disenado en [92] combina dos tipos de senales generadas por etiquetas RFID
con una estrategia de clasificacion légica. En [93], los autores resuelven el problema de
localizacion de vehiculos utilizando un esquema de rango multi-frecuencia de una sola
antena y calculan la posicién del vehiculo a través de métodos de optimizacién no lineal
de parametros multiples.

Independientemente del método utilizado, la mayor precisiéon de navegacion
se logra utilizando estimadores de estado. El estimador bayesiano desarrollado
en [92] emplea distribuciones de proceso y estado sin usar un modelo, pero es
computacionalmente ineficiente. En entornos gaussianos lineales, el problema de
estimacion de estado se resuelve de manera éptima mediante el filtro de Kalman (KF).
Para los modelos no lineales, a menudo se utilizan el KF extendido (EKF), el KF sin
perfume (UKF) y el filtro de particulas (PF). Una buena robustez la ofrece un filtro de
respuesta de impulso finito no sesgado (UFIR) [94] y su versién extendida (EFIR) [95],
que no requieren informaciéon de ruido medio cero y valores iniciales.

Vale la pena senalar que la navegacion basada en etiquetas RFID esta
acompanada de ruido de medicién coloreado (CMN) [96,97]. Para tratar con el CMN de
Gauss-Markov se suele utilizar el algoritmo de Bryson [98] y el algoritmo de Petovello
[99]. En el algoritmo de Bryson, el CMN se filtra en dos fases: suavizado y filtrado. En
el algoritmo de Petovello, solo se utiliza la etapa de filtrado. Recientemente se disenaron
varios algoritmos de para Gauss-Markov CMN en [100] utilizando el método de Euler
hacia atrds. Ademads, el problema con CMN fue abordado por Zhou et al. en [101]
usando el segundo momento de informacién y por Ding et al. en [102] usando el modelo
de promedio moévil auto-regresivo.

En esta seccién, proponemos un modelo no lineal TWOR usando: 1)
interpretacion geométrica de perfiles de velocidad que varian suavemente y 2)
representacion de tiempo incremental en tiempo discreto. También desarrollamos los
algoritmos de filtrado EKF y EFIR y los modificamos como cEKF y cEFIR para CMN.
Mostramos que en entornos donde la sefial de observacion es obtenida desde etiquetas
RFID, el filtro cEFIR supera significativamente al filtro EFIR, cEKF y EKF bajo CMN.
El filtro cEFIR es casi tan robusto como el PF. Sin embargo, este tltimo es menos
practico en tiempo real. Los principales resultados de esta seccion son los siguientes:

= Un modelo simplificado para el TWOR que sea de facil implementacién en
hardware /software considerando una computadora a bordo del robot mévil.
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Figura 6.1. Plataforma de desarrollo para robética mévil Festo Robotino [2].

= Algoritmos de filtrado cEFIR y cEKF para la localizaciéon de TWOR en CMN.

» Evidencia experimental de un mejor rendimiento del filtro cEFIR en comparacion
con el filtro EKF, cEKF, EFIR y PF.

6.1. Modelado cinematico del robot

El TWOR fabricado como plataforma de desarrollo robético mévil de Festo
Robotino [2] se muestra en la figura 6.1. Estd disenado para que el movimiento
plano tenga tres grados de libertad (DOF). Dependiendo de los tipos de restricciones
dinamicas y dela configuracion espacial actual, un robot puede o no alcanzar otra
configuracion en el espacio. Para el robot moévil usado en este trabajo es posible
controlar cada uno de los DOF de forma independiente. Si este es el caso, este tipo
de configuracién se conoce como holonémico, y puede viajar en cualquier direccion sin
restricciones de orientacion.

Considerando los resultados obtenidos en [82,83], modificamos el diagrama
cinematico del TWOR considerando que las ruedas omnidireccionales tienen rodillos
perpendiculares como se muestra en la Fig. 6.2. Para determinar el modelo cinemético
del robot consideraremos que es impulsado por el desplazamientos de sus ruedas.
Suponiendo una condicién sin deslizamiento, el desplazamiento Au;, j € [1,3], en
la j-ésima rueda se puede encontrar proyectando el vector de desplazamiento u; en
el sistema de coordenadas local (z;,y; ) y utilizando la contribucién del segmento de
arco causado por la rotaciéon Ag del robot. Lo anterior permite plantear la ecuacion
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X

Figura 6.2. Diagrama cinemdtico del TWOR mostrado en la Fig. 6.1.

siguiente:

+ ApR, (6.1)

Au; = H Projg Uy,

+ H PrOla, Uy,

donde R es el radio de la plataforma del robot. Ademads, usaremos (6.1) para representar
la evolucion del TWOR en el espacio de estados.

6.2. Representacion en espacio de estados

Observando el diagrama cinematico (Fig. 6.2) y considerando el TWOR, en
dos puntos sucesivos en tiempo discreto, ahora podemos representar la dinamica no
lineal del robot movil en un espacio de estados.

6.2.1. Ecuacion de Transicion de Estado

Las variables de estado razonables para el TWOR son u, , u, y ¢. Usando
estas variables y (6.1), reescribimos Au,, j € [1,3], en términos de los incrementos
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Au, , Au, .,y Ap como
Auy cosd sind R| [Au,,
Auy| = |—cosé sinéd R| [Au, |, (6.2a)
AU, = AAU,, (6.2b)

donde el vector AU, de desplazamientos y el vector AU; de variables de estado se
definen comparando (6.2a) y (6.2b), aqui, A es una matriz de mapeo definida por
(6.2a). Tenga en cuenta que el vector AU, que contiene toda la informacién sobre la
ubicacion del robot en coordenadas locales, se puede determinar en términos de AU,
invirtiendo (6.2b). Dado que la cinematica del TWOR (Fig. 6.2) sugiere que § = 7/6,
tenemos

AU, = A“IAU,,

V3/3 —V/3/3 0
1/3  1/3  —2/3
1/3R 1/3R 1/3R

Al =

Hay dos formas de representar la dindmica del robot en el espacio de estados. Se
pueden asignar los estados del robot y aproximar la trayectoria usando un modelo
de estado polinémico [87] o proyectar la posicién actual del robot un paso adelante
usando las ecuaciones (6.2a) y (6.2b) [88,103]. En nuestro caso, para encontrar la
posicion en el sistema de coordenadas global, introducimos el indice de tiempo discreto
n, aplicamos el operador de rotacién matricial R(¢p,,), obtenemos AU = R(p,, )U; vy
AU = R(p,)A~U,, y proporciona algunas transformaciones.

V3

Au,, = ?Aulzn cos(p,,_1 + Ag,,)

- %Aumz’m sin(e,_1 + Apy), (6:3)
Aug,, = gAUun sin(p,_1 + Ap,)

+ %Aumzm cos(¢,_1 + Ap,), (6.4)
Ap, = %(Auln + Aug,, + Aug,, ), (6.5)

Donde Auys,, = Auy,, — Auy,, vy Atyys,, = Auy,, +Auy, —2Aus,,, Aug,,, Auyn y Ay,
son incrementos en las coordenadas del robot, x, y y el angulo ¢ son las variables de
estado.

Las coordenadas @y, = Ty, ¥ To,, = Ty, ¥ T3, = ¥, en n ahora se puede
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representar con funciones no lineales

fln = Tp = T1p — xl(n—l) + Auxn?
f2n = Yn = Top = 5132(,1,1) + Auyn?

f3n = Pn = T3n = T3(n-1) + Acpn’

Donde los incrementos Auy,,, Aug,, y Ap,, estén dados por (6.3)(6.5).

Xn?

Dado que ¢,y = %3(,_1), tenemos las siguientes funciones no lineales con
respecto a los estados del robot,

V3
fin = Ty t ?Au12n cos(Z3(,-1) + Ap,)
1 .
_gAUm?m sin(zg(,-1) + Ay, ) (6.6)

V3

3 .
forn = Tom-1) T ?AUIZn sin(@s,_1) + Ap,)

1
+§A15123n cos(@3(,_1) + Ap,,) (6.7)
fSn = T3(n-1) + A@n : (68>
A continuacién, introducimos el vector de estado x,, = [y, Ta, T3,]T v el vector de
control u,, = [Auy,, Au,, Aus,|T, cuyas componentes son variables de incrementos

Auy,, Aug,, y Ap, dado por (6.6)—(6.8). También suponemos que el ruido TWOR
es blanco, gaussiano, de media cero, y aditivo e introducimos el vector de ruido
w,, = [wy,, Wy, ws, ] ~ N(0,Q) con la covarianza Q = E{w, wl}. En este punto, la
dinamica del TWOR se puede representar en un espacio de estados de tiempo discreto
con la siguiente ecuacién de estado no lineal

Xn = f(anla lln> + Wn 9 (69)

donde los componentes de la funcién vectorial no lineal f = [ f1,, fon fan |- S€ especifican

por (6.6)—(6.8).

6.2.2. Ecuacion de Observacion

Un sistema de observacion para localizaciéon en interiores puede crearse
empleando etiquetas RFID, se puede organizar con k-etiquetas T}, j € [1, k], con
coordenadas conocidas (Xj, s I/j) de tal manera que en existan al menos tres etiquetas
observables en cada n. La posicion del TWOR se puede determinar mediante las
distancias d;,, medidas entre las etiquetas y el lector en presencia de ruido aditivo
vj,- El dngulo de orientacion del TWOR ¢,, = x5, se mide en coordenadas globales
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directamente mediante un giroscopio digital, su valor ¢, se asume con presencia de
ruido aditivo v,,, y las ecuaciones de observacion pueden asi ser escrito como

dy, = \/('rln_x1>2+($2n_M1)2+V%+vln7

dy, = \/(wm — X2)% + (@9, — f12)? + V3 + vy, ,

Qi = /@1 = X0)? + (@2 — )% + V2 + 0y

¢n = T3n +v<pn'

Dado que el ruido de medicién basado en etiquetas RFID es coloreado [96, 97,
representamos v, mediante el modelo de Gauss-Markov.

an - jvj(nil) + gjn 5 (610)

donde &, ~ N (0,R;,) es ruido blanco gaussiano con media cero y covarianza R, el
factor de color 0 < ¢, < 1 para 1, = 0 hace que v,, sea blanco. Para satisfacer la
estabilidad 1; no debe exceder la unidad.

La ecuacion de observacion no lineal ahora se puede escribir como
v, = h(x,) + v, , (6.11)

donde y, = [Y1n Yo - Ykn Yks1in) € RFTT es el vector de observacion, los

componentes de la funcién no lineal h(x,,) = [hy(x,,) ho(X,) - hyp(X,) Prsq(x,)]7 estan
dados por

hy = \/(xln —X1)% 4 (w9, —py)? + 07,

hy = \/(951n — X2)? 4 (@9, — pp)? + 13,

By = (@i — xp)? + (@2, — )2 + 12
h’kJrl = T3pn
T ¢ RF*+1 se representa con

y el CMN v,, = [vy,, Vgy, - Uy, Vo]

v, =V, v, 1+mn,, (6.12)

donde 1, ~ N(0,R) € R¥*! es ruido blanco gaussiano con media cero de covarianza
R y la matriz del factor de coloracién ¥, = diag( 1y 1, ... %, 0) es diagonal.

El modelo de espacio de estados es representado por las ecuaciones no lineales
(6.9), (6.11) y (6.12) ahora se puede ampliar para utilizar estimadores lineales.
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6.3. Filtros extendidos para ruido coloreado

6.3.1. Modelo Extendido del espacio de estados

El enfoque estandar para aplicar estimadores de estado lineales a modelos no
lineales es expandir las funciones no lineales f(x,_1,u,) y h(x,,) usando la serie de
Taylor de primer orden. La funcién f(x, 1, u,,) se puede expandir alrededor de x,, ;
como [95]

f(anhun) = f(i.nflﬂ un) + Fn(anl - infl) + Wi

of

donde x,, ; es la estimacién pasada disponible y F,, = 3 es la matriz Jacobiana.
x

n—1

La ecuaciéon de estado extendida se puede entonces formalizar con
x, =F,x, |+, +w,, (6.13)

donde @,, = f(z,_4,u,,)—F,Z,_; es un vector conocido. De manera similar, la funcién
h(x,,) se puede expandir alrededor de x;, como

B(x,) = hlE,) + H, (x, = 7 ) + v,

_ Oh

~_ A -~ ~ . ., . . .
donde z,, = Z,,,, 1 = F,,¥,,_1};,_1 es la estimacion previa disponibleenny H, = 3 o
n

es la matriz Jacobiana.

Introduciendo un nuevo vector de observaciéon ¢, = y,, — §,,, donde §,, =

h(z,) — H,Z,, es una funcién conocida, la ecuacién de observacién extendida (6.11)
adquiere la forma

s, =H,x,+v,, (6.14)

donde v,, es un ruido que sigue a un proceso de Gauss-Markov (6.12). Las ecuaciones
extendidas (6.13) y (6.14) se pueden modificar atin mas para CMN usando diferenciacién
de medidas como se muestra a continuacion.

6.3.2. Modificacién del sistema para Ruido Coloreado

Introduciendo una nueva observacion z,,, usando diferenciacién de mediciones
y siguiendo [100], obtenemos

Z, = S, — V., 61
= Hx,+v, -V H x, ,—¥Y,v,
= H,x,+v,—V,v,
~v, H, (Fx, —F w, —F, 1,)
= D x,+T,u,+v,, (6.15)
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Donde

D, = H,-T, (6.16)
Fn = \Ijanleﬁl ’ (617)
v, = I',w,+n,. (6.18)
A continuacion, eliminamos el error de sesgo de (6.15) como z,, = z,, —I',,4,,, donde se

conoce I, u,,. Para asi obtener la nueva ecuaciéon de observacion.
z, =D,x, +7,, (6.19)

en el que, segin sea necesario, v,, es blanco gaussiano con las propiedades

E{v, oI} = T,Q,I'l+R,, (6.20)
E{v,wl} = T,Q,, (6.21)
E{w,vI} = Q,I'l. (6.22)

Como puede verse, v,, esta correlacionado con w,,. Para aplicar el EKF, se requiere una
nueva ganancia de Kalman para v,, y w,, correlacionados en el tiempo.

6.3.3. Filtro de Kalman Extendido para ruido coloreado

Para derivar la ganancia de Kalman para w, y v, correlacionados en el
tiempo, definimos el error de estimacién como €, = x,, — Z,, y el error de estimacién
anterior como €, = x,, — ,,, donde z,, es la estimacién previa de x,,. A continuacién,
seguimos [100] y consideramos las siguientes funciones: la covarianza del error previo

P, = E{e e },

P; = FnPnleZ + Qn ) (623)
con un residuo de medicién s,, = z,, — D, 7,
s, = D,F,e,_1+D,w, +7v,, (6.24)

La covarianza de innovacién S,, = E{5,5.} se obtiene usando (6.24),

S, = D,P,DI+H, Q,I'T+T,Q,DI'+R,, (6.25)

n

donde I',, = H,, — D,,, el error de estimacién sera

€ = (I - KnDn)Fnenfl
+I-K,D,)w, —K,7,, (6.26)

70



6.3. FILTROS EXTENDIDOS PARA RUIDO COLOREADO

Donde I denota a la matriz identidad con dimensiones apropiadas. La covarianza del
error se obtiene a través de (6.26) como

P, = I-K,D,P,0I-K,D,)"+K, R K7
—-(I-K,D,)Q,I''TKT'+ K, T, Q,I' KT
-K,I,Q,I1-K, D)7
= P, +K,S K —(P,DI'+Q,I'l)K?
-K, (P, DT +Q,I'HT. (6.27)

Debido a que la traza de P, es convexa, su minimo puede ser obtenido a
través de la primer derivada de (6.27) con respecto a la ganancia de correccién de sesgo
K, como

otr(P,,)
K,

= 2P, DT +Q,I'")+2K,S, =0, (6.28)

La solucion a la ecuacion anterior produce la ganancia 6ptima para la correccién de
sesgo considerando ruido correlacionado.

K, = (P,Dy +Q,I')S," - (6.29)
Finalmente, sustituyendo K,, de la ec. (6.29) en (6.27) se obtiene

Un pseudocddigo para el cEKF considerando w,, y v,, correlacionadas esta dado en Alg.
2. Este algoritmo requiere las funciones no lineales para actualizar las estimaciones y
las matrices de las ecuaciones linearizadas.

6.3.4. Filtro FIR Extendido para ruido coloreado

La ventaja del filtro UFIR robusto derivado originalmente en [104] es que no
requiere ninguna informacién sobre las estadisticas de los ruidos de proceso y medicién.
El tnico factor de ajuste en este filtro es el horizonte promedio, que debe ser 6ptimo,
Npt @ fin minimizar el error cuadratico medio (MSE). Para desarrollar el filtro UFIR
para el modelo no lineal (6.9) y (6.10) usando series de Taylor, seguimos [94] y usamos
el modelo lineal (6.13) y (6.20). En el horizonte [m,n]| de N puntos, de m =n— N + 1,

la ecuacién de estado (6.13) se puede extender como se indica en [95] obteniendo

Xm,n =F Ty + Bm,n (Um,n + Wm,n) ’ (631>

m,n*vm
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Algoritmo 2: Algoritmo cEKF para w,, y v,, correlacionadas
Datos: s, 2y, uy, v,,, Py, Q,,, R,
Resultado: z,,, P,
inicio
paran = 1,2, - hacer
Zn = Sn — \Ilngnfl;
Ty = [(Tpo1,uy);
Prj = nPnlevzj—i_Qn;
+U, H, o Fy (B — Q)P H, 0,
_Hn<P_ - Qn)F’r:TH;{—l\Iln + Rna
K, = [Py Hy — (Py = Qu)F, T Hy W15,
L + n\Ilan—lF;1<P;_Qn)7
donde Xm,n = [X% ern-‘,—l XS]T7 Um,n = [aﬁ a?n—&-l ag]Tv y Wm,n =
(Wi wl . wZ]T son los vectores extendidos, las matrices extendidas en bloque son:
Fon = LTFq - (T700T (FHTT, (6.32)
I 0 .. 0 0
F, .. I .. 0 0
B,, = : : DU (6.33)
Fralbo gz o 100
5tm+1 3*m+2 ... F I
y el producto de matrices F7 esta dado
FF_,.F, g<r+1,
Fi = I, g=r+1 . (6.34)
0, g>r+1
Asumimos un estado inicial conocido z,,, por ello 4,, =0y w,, = 0.
De forma similar, asignamos los vectores extendidos Y, ,, = [zl 2l e 2k]T
Y Vi = VI vE - vET, las ecuaciones del sistema de observacién extendido sera
Ym,n = Hm,nxm + Lm,nUm,n + Gm,nwm,n + Vm,n ) (635>
Con la matriz de observaciéon dada por
D, (731!
D, (T
H,,, = s , (6.36)
Dn—ngl
D

n
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Las demds matrices en bloque estan definidas de la siguiente forma L,,, , = D, , E,, .,
G,. = D,.,B,. v D,, = dagD,,D,, -D,). El algoritmo requiere ser
iniciado en un horizonte corto sobre un vector de datos Y,, ;, donde s = m + K — 1
y K es el nimero de estados. La estimacion no tendra sesgo si se cumple la condicion
E{x,} = E{z,}. Para especificar el estado z,, lo proyectamos secuencialmente desde
m a s a través de la funcién no lineal f(x,,). Para obtener el estado no disponible z,,
durante los primeros N puntos, empleamos un KF de soporte. También nos referimos

a [103] y asignamos G, = L.

El pseudocodigo de los algoritmos de filtrado cEFIR desarrollados para CMN
aparece como Algoritmo 3. Vale la pena senalar que, dado que el filtro cEFIR ignora

Algoritmo 3: Algoritmo cEFIR para CMN

Datos: ¢,

Resultado: 7,

inicio
para k=N —1, N, - hacer
m=k—N+1,s=m+K-1
G,=1
para j =1: K — 1 hacer
paral = s+ 1:k hacer

2 ==Y

ff:f(il—ﬂ -

G,=[D; D, + (F,G,_F')~|”

K, =G Df

T = Fx; 4+ Klzp — hz)) + V(7 y)]
'fk? - jkﬁ

el ruido medio cero, la correlaciéon temporal entre el w, blanco y el v,, se ignora, a
diferencia de cEKF. Para determinar N, en el sentido MSE [105], primero calculamos
la covarianza de error del filtro cEFIR mediante (6.27), donde establecemos K, =
G,D7,

P, =P, — (2P, DT +2Q,I'l + G, DTS )D,G, . (6.37)

Antes de la estimacion es necesario encontrar numéricamente N, mediante la
minimizacién de la traza de (6.36)como se muestra en [105].
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Capitulo 7

Localizacion del TWOR en una red
de sensores UWB

En este capitulo se presenta el desarrollo de un sistema de seguimiento para
un robot movil omnidireccional de tres ruedas empleando como sistema de observacion
una red de sensores de banda ultraancha (UWB). En realidad, los robots méviles con
ruedas (WMR) tienen aplicaciones en muchos campos como el cuidado personal [106],
la salud [107] y los procesos de fabricacion [108]. Los robots méviles omnidireccionales
(OMR) son los vehiculos que cada vez llaman mas la atencién por su capacidad de
adoptar cualquier postura independientemente de su orientacion. Hoy en dia, los robots
méviles parecen ser una nueva tendencia en la Industria 4.0 [109], el control [110], el
andlisis de movimiento [111] y la planificacion de rutas [112] son desafios comunes en el
diseno de una robot, pero con la necesidad de robots cooperativos la dificultad de las
tareas de localizacion estd aumentando [113]. El robot necesita datos para realizar una
tarea. Utilizando varios sensores de alcance de banda ultraancha (UWB), estimamos la
localizacién del OMR. La tecnologia UWB puede lograr una localizacion precisa [114]
y es una excelente opcién para implementar redes de sensores debido a su eficiencia
en el consumo de energia y su robustez en entornos hostiles. Aqui, discutimos el caso
del robot omnidireccional de tres ruedas (TWOR) que se mueve a lo largo de una
red de sensores UWB [115]. En [116, 117] los autores presentan un modelo para la
medicion del alcance UWB. Los métodos clasicos de estimacién del estado se encuentran
en [118-121]. Algunos problemas en el alcance UWB se tratan en [122,123] donde los
autores discutieron la mitigacion del error cuando los sensores estan fuera de la vista.
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7.1. DESCRIPCION DEL ROBOT MOVIL

7.1. Descripcion del robot mévil

Equipamos el TWOR con tres ruedas omnidireccionales (OMW) [124].
Constan de un conjunto de rodillos inferiores dispuestos alrededor de un eje de rotacion.
En nuestro caso, los ejes de los rodillos y la rueda son perpendiculares. Los ejes de
rotacién del eje omnidireccional son independientes entre si. Consideramos que la senal
de actuacién u,, representa el desplazamiento de la rueda. Un sistema de transmision
omnidireccional requiere al menos tres puntos de interseccion entre los ejes de los
rodillos inferiores para satisfacer la condicion de rango completo para el jacobiano de
la matriz de orientacién de las ruedas [112]. Para la topologia del robot, utilizamos
la configuracién de simetria rotacional [125]. Para equilibrar la reaccién vertical en
las ruedas y, en consecuencia, conseguir fuerzas de friccion longitudinal similares. Los
TWOR utilizados en nuestro experimento tienen un didmetro de 60 cm y utilizan ruedas
omnidireccionales con un radio de 5 ¢cm. Dependiendo de las restricciones dindmicas,
un robot mévil con ruedas puede controlar cada DOF de forma independiente. En la
Fig. 6.2 se muestra un diagrama cinematico de un robot omnidireccional de tres ruedas
(TWOR) con rodillos perpendiculares. Usamos las siguientes notaciones y simbolos para
describir el modelo del sistema.

= Coordenadas del sistema global

x,,,Y, Posicién del robot
x,y Sistema coordenado global

®, Orientacién del sistema coordenado local con respecto al global
» Coordenadas del sistema local

p,, Desplazamiento total del robot
On Angulo de desplazamiento con respecto del sistema local
u,; Segmento de arco por paso

xy,yr Sistema coordenado local

s Constantes del modelo

R Radio del Robot

El robot es impulsado por el desplazamiento de sus ruedas. Suponiendo una condicion
de balanceo puro, el desplazamiento Au; se puede encontrar mediante:

Au; = Hprojﬁjﬂ% + le"OjﬁjﬁyL + ApR, (7.1)
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De (7.1), la cinematica del robot en la representacién del espacio de estados es la
siguiente:

Auy cosm/6 sinm/6 R [Au,,
Auy| = |—cos7/6 sinm/6 R| |Au,
A 0 1 R] | Ag (7.2)

Donde AU; es el vector de desplazamientos, AU} es el vector de posicién del robot en
el marco local y A es la matriz del sistema. Al invertir (7.2), tenemos

AU, = A1AU;,

At =1]1/3 /3  —2/3
1/3R 1/3R 1/3R
Y aplicando una rotacién para transformarnos en el marco global, obtenemos
AU = R(®)U,,
AU = R(®)AU, (7.4)
Entonces, cada coordenada se puede escribir como:
3 1
Au, = gAulzcos(Qn_l) — gAu123sin(®n_1) , (7.5)
3 1
Auy — %AU/].QSZTL(@”_]_) + gAU123COS(®n_1> , (76)
1
Ap = ﬁ(Aul + Auy + Aug), (7.7)

Donde Au;y = Auy — Auy vy Auqgs = Auy + Auy — 2Aug. Podemos medir el
desplazamiento real de la rueda usando encoders incrementales, por lo tanto se conocen
las cantidades Au;, Auy y Aug. El modelo se puede simplificar considerando p,, y Ay
como variables exégenas. Haciendo algunas transformaciones trigonométricas en (7.5-6)
podemos demostrar que:

1
P, = g\/3Au%2 + A, (7.8)
Pn = Agon + q)n—lﬂ (79)

Introduciendo el vector de estado x,, = [11,, o, T3,]T de las coordenadas globales, con
los componentes

x]‘n = 'T17L71 + pncos(xzinfl + A(pn) ’
Ty, =Ty |+ Appsin(zs | +Ap,),
3 =1x3  +Ap,, (7.10)
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Podemos escribir la ecuacion de estado no lineal como:

x, =f,(x,1,4,,W,), (7.11)

n n

donde w,, ~ N(0,Q,,) es cero ruido blanco gaussiano medio con la covarianza Q,,.

7.1.1. Modelo de Observacion

Implementamos nuestra configuraciéon utilizando el transceptor Decawave
DW1000 con un ancho de banda de 900 MHz y compatible con IEEE 802.15.4a. La
distancia entre el ancla y las etiquetas se calculara utilizando el alcance bidireccional
asimétrico de doble cara (AltDS-TWR) [126,127]. Basicamente, AIltDS-TWR deriva la
estimacion del alcance basandose en el retraso de ida y vuelta entre dos rafagas de datos.
Este algoritmo tiene el error mas pequeno debido a la deriva del reloj [1] incluso si el
error aumenta con la distancia, el orden es inferior a 30 cm para una deriva del reloj
i < 3ppm y una t..oestq < 650us. Tomamos los datos de distancia de multiples
moédulos DWM1000 configurados como ancla. También asumimos que la posicion de
cada ancla es fija y conocida. Se adjunta al TWOR un médulo DWM1000 adicional
configurado como etiqueta. La figura 7.1 muestra el entorno de prueba utilizado en la
evaluacion experimental. Podemos escribir la distancia entre el ancla k y la etiqueta
como:

re =V (@ — 21,)2 + (yp, — 2,2 (7.12)
Donde z,, y,, son la posicién del ancla k. Suponemos que no hay cambios en el nivel z y
que los médulos transceptores (etiquetas de anclaje) estan alineados en z. El patron de
radiacion (Fig. 7.1) en el plano horizontal es omnidireccional [115] si los transceptores
estan orientados verticalmente.

Fuentes de error de medicion

El caso ideal aparece cuando los transceptores estan en linea de visién (LOS),
aqui la unica fuente de error es sistematica. Varios factores como la reflexion y la
difraccién afectaran las mediciones [128]. Cuando el robot navega en entornos complejos,
puede estar en condiciones sin linea de visiéon (NLOS) o fenémenos de trayectorias
multiples, lo que puede afectar la precision de las mediciones. Un modelo determinista
para el modo de canal UWB debe ser capaz de describir condiciones LOS o NLOS
al mismo tiempo sin informacion a priori. Debido a las dificultades presentadas en
escenarios reales, proponemos una prueba experimental previa para encontrar un
modelo para la atenuacién de la sefial en condiciones LOS.

dy, = \/(ay, — %,)T(ay, — %,) + bias(ry) + vy (7.13)
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270 92

Figura 7.1. Esquema general de la localizacion en una red de sensores UWB

Donde a;, es el vector de coordenadas X-Y de la etiqueta, y x,, son los dos primeros
elementos del vector de posicién x,,. El vector v,, es el ruido de observaciéon modelado
como una variable aleatoria con distribucién gaussiana blanca, media cero y covarianza
Q,,- Podemos escribir el modelo de observacién no lineal como:

7.2. Seguimiento del TWOR

En esta seccion, vamos a comparar estimadores de posicion clasicos, como
minimos cuadrados y Kalman extendido, con estimadores FIR, utilizando un modelo
de observacion simple y el modelo con correcciéon de sesgo. Proponemos un modelo de
covarianza para mitigar el error debido a NLOS mediante discriminacién binaria.

7.2.1. Caracterizacion del sensor UWB en LOS

Nuestro entorno de caracterizacién era un escenario ideal, con conexion LOS
entre la etiqueta y el ancla. En esta condicion, la senal medida corresponde a las
distancias entre transceptores con algo de ruido aditivo. Las mediciones se realizan
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en un area de bm x 8m sin obstaculos entre los transceptores. Las paredes no pueden
inducir un error de trayectoria multiple, porque la distancia entre los transceptores es
pequena, en comparacion con la distancia de la trayectoria de trayectoria multiple.
Con los médulos DWM1000 alineados verticalmente y separados del suelo, a una
distancia de 1,5m, estamos realizando mediciones de alcance. Cuando la distancia entre
transceptores aumenta, obtenemos un sesgo mayor, como se muestra en la figura 7.2 .

bias [m]
o
&
T

- ®  bias
02r 7 *x  Outliers h

’ -0.2705x 02908

/ Bounds (90%)
0.15 |/ 4

+0.5113

L L L L
0.5 1 1.5 2 25 3 35 4
distancia [m]

Figura 7.2. Incremento del bias como una funcion de la distancia

En condiciones LOS, la interferencia destructiva con la senal reflejada en el suelo puede
causar atenuacion, lo que lleva a fenémenos de polarizacion. Para obtener un modelo
aproximado, ajustamos el sesgo a una funcién polinémica, la ecuacion 13 ahora es:

re =/ (3 — %) (ay, — %) (7.15)
dj, = rj, — 0.2705r, 92908 4+ 0.5113 + v,

Establecemos la covarianza de v, como la media de los valores experimentales, entonces
02 = 0.0105 Finalmente, el modelo de observacién debe ser capaz de minimizar la

influencia de las medidas NLOS en la estimacion, para ello definimos una regla binaria:

ok =) 100 otherwise (7.16)

5 {0.0105 lr, —H,Z,| <e€
Con la restriccion en la Ec.16 el valor de € actia como un umbral, cuando la medicion
k estd lejos de la distancia predicha, debemos suponer un valor atipico. Y luego,
establecemos su covarianza como un valor ”"grande”. Esto provocard que el estimador
tenga menos confianza en la mediciéon. Y luego minimizar su impacto en la estimacién
estatal.
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0.016
0.015 |
0.014 |
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0.012 F
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0.009 |
0.008
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Figura 7.3. Covarianza de las mediciones

7.2.2. Localizacién del Tag en la red UWB

Cuando el robot navega hacia un escenario real, sin conocimiento previo de la
configuracion del espacio, necesitard muchos nodos de anclaje estaticos con una posicién
conocida. Vamos a comparar con diferentes enfoques.

Estimador por minimos cuadrados

Se supone que un conjunto de medidas discretas y, es una funcién lineal
de parametros desconocidos y algo de ruido aditivo. Entonces, para el modelo lineal
v, = H,x,, + v, la solucién X,, que minimiza el error al cuadrado viene dado por:

%, = (HiH,)"'H}y, (7.17)
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Para obtener un modelo lineal a partir de la medicion, reescribimos la distancia
euclidiana entre el nodo y el ancla, luego obtenemos:

R:x2+y2

%, = y R
[—2x, —2y; 1

- |2
22, —2y, 1

- ]2 2 2
Bonh
dy — x5 — U3

2 2 2
-dn —Tn — Yn

Filtro de Kalman Extendido

Considere el sistema no lineal definido por las ecuaciones 11,14. Supongamos
que tenemos un estado inicial x, con media y covarianza conocidas. Los ruidos w,, y
v,, no estan correlacionados temporalmente. En el paso inicial, hicimos una predicciéon
de estado usando:

}27_7, - fn(f(nflv Up, 0)

P,=F,P, FI+W Q WI
El paso de correccién esta dado por
K,=P,H(H,P,Hl + V R, V)™
R, =%, T K, (v, — h(x;,0))
P,=I1-K,H, )P,

Donde F,, es el jacobiano del modelo de sistema evaluado en el punto de estimacion
anterior z,, ; v H,, es el jacobiano del modelo de observacién evaluado en el estado
predicho 7. Q,, es la covarianza del modelo de ruido y R,, es la covarianza del ruido
de medicién. En nuestro caso, W,, y V,, son la matriz identidad I.

Filtro FIR Extendido Optimo

El filtro EOFIR es el estimador FIR éptimo més general (Algoritmo 1).
Calculamos estimaciones 6ptimas utilizando recursiones de Kalman. La estimacion sera
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limitada y el filtro EOFIR es BIBO estable para sistemas estables. El filtro EOFIR tiene
mejor respuesta en presencia de perturbaciones debido a la longitud del horizonte [m, k].
El filtro EOFIR requiere una longitud de horizonte de N, esto se puede determinar

Algoritmo 4: Algoritmo EOFIR
Entrada: y,,z,,,P,,.Q, R, [N
Salida: z;,
para k= 1,2--- hacer

si k> N — 1 entonces

| m=k—N+1

en otro caso

L m=0

paral=m+ 1: k hacer
T, = fi(®_,)

P =FRP_F"+Q

S =H P H + R,

K, =P HI'S™!

T =z + Ki(y — (7))
| b =U—-KH)P

Tj, = Ty

experimentalmente. Cuanto mayor sea el valor de N, mas lento serd el calculo de
la estimacién. El filtro EOFIR tiene un formato por lotes [129], que se ejecuta mas
rapidamente en computacion paralela. El valor de N que minimiza el RMSE se conoce
como N,

82



Capitulo 8

Resultados

8.1. Predictor H2-FIR

En esta seccién describiremos los resultados del predictor H,-OUFIR usando
el siguiente modelo de seguimiento de dos estados.

yr = Hxy + v,
Donde las matrices se asignan como sigue
1T _|T/2 _
F_{O 1}, B—{l}, H—[l O], (8.3)

Para las matrices anteriores,7 es un incremento de tiempo, w; es una perturbacion
escalar en la velocidad y v, es un error escalar de medicion.

1) Simulaciones: La perturbacién w;, es simulada para 7 = 0.5s, como un
ruido de medicién estacionario de Markov-Gauss se usé w;,, = ¢w;_; + (;,, donde el
factor de coloracién ¢ se escogid en el rango de 0 < ¢ < 1y (, =~ N (0,0?) es un
ruido blanco gaussiano con desviacién esténdar o, = 0.3m/s. El ruido de medicién
escalar v, ~ N(0,02) cn una desviacién estandar de 10m. Se generaron los datos para
el proceso de seguimiento y con ellos se alimentaron los predictores H,-OUFIR, UFIR
y Kalman. Para realizar una comparativa se tomaron todos los estimadores bajo las
condiciones de mejor sintonizado con valores iniciales conocidos y una estimacion de
Nopt v Q- Los errores de estimacion producidos por los algoritmos se encuentran en

(o]
la tabla, los menores errores estan remarcados en negritas.

Es posible notar que el predictor de Kalman produce el menor error para
¢ = 0, pero la diferencia con el resto de los algoritmos es insignificante U p. Por el
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Tabla 8.1. RMSEs bajo perturbaciones de Markov-Gauss.

N RMSE [m]
ort>? “H "OUFIR UFIR KF
26,0  4.0992 11802 4.0482

10,0.95 6.4410 6.5657 9.1782

contrario, cuando ¢ = 0.95, las componentes cruzadas de 9 no pueden ser descartadas,
el algoritmo de Kalman produce un error al menos 30 % mas grande que el predictor
H,-OUFIR predictor. Para soportar este resultado, a continuaciéon se presenta un
ejemplo de la matriz 95 medida para N =5y ¢ = 0.95,

1.0882 1.0425 0.9990 0.9575 0.9169
1.0425 1.0895 1.0436 1.0001 0.9584
On=10.9995 1.0436 1.0904 1.0446 1.0009 (8.4)
0.9575 1.0001 1.0446 1.0914 1.0453
0.9169 0.9584 1.0009 1.0453 0.9584

Como puede notar, la magnitud de todas las componentes es de orden similar y por tanto
las covarianza entre las componentes del estimador no puede ignorarse sin introducir
un error. El incremento en el error de predicciéon producido por los estimadores al
aumentar 1 se muestra en la figura. Note que un efecto similar es observado cuando
se usa un ruido de proceso ((;) con distribucién de Cauchy y una cola que no esté
exponencialmente limitada. Como puede notarse el predictor UFIR tiene un rendimiento
similar al H,-OUFIR. Esto es debido a que la estructura UFIR no requiere ninguna
informacion estadistica del proceso siendo asi mas robusto por disefio.

2) Resultados Experimentales: Para validar el rendimiento del predictor
H,-OUFIR se presenta el andlisis realizado a una serie de datos obtenidos con un
sistema de observacién de Banda Ultraancha (UWB) [130], usando cuatro nodos como
referencia y un periodo de muestreo de 7 = 0.5s. Para minimizar el horizonte de
observacion se emple6 un adelgazamiento de datos en un factor de r = 10. Se obtuvo
una pseudo-referencia usando un suavizador [131] FIR de primer orden con una ventana
de 6 puntos. Posteriormente se estimo el ruido de mediciéon como la diferencia entre el
valor original y la pseudo-referencia, como se muestra en la figura 8.2 y calculamos la
matriz de error de observacion X .

3.295 —0.406 - 0.005 —0.318
—0.406 3294 - 0.216  0.004
Ry x 103 = : : : : (8.5)
0.005 —0.216 - 3.287 —0.406
—0.318 —0.004 -~ —0.404 3.285

84



8.1. PREDICTOR H2-FIR

10
./.
/
/
8 /'
UFIR 7/
/
—-— Kalman va

£ — H,-OUFIR e

- z R4
5 6
=
o

0 0.2 0.4 o 0.6 0.8 1.0

Figura 8.1. RMSEs producidos por los predictores H2-OUFIR, UFIR y Kalman como funcion
de ¢ bajo perturbaciones de Markov-Gauss.
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Figura 8.3. Errores de estimacion producidos por los algoritmos Hy-OUFIR,UFIR y Kalman

El robot se mueve con una velocidad de 0.4m/s,asumimos o,, = 0.1m/s y
Oy = diag(o? o2 -+ 02). Usamos estos datos con los predictores y se determina un

N,pt = 7 para el predictor UFIR, fijamos N = 10 para el predictor Hy-OUFIR. A
partir de la matriz de error de observacién podemos inferir que los elementos en la
diagonal son esencialmente predominantes y por tanto no encontraremos diferencias
significativas contra al filtro de Kalman. Los errores de estimacién se muestran en la
figura 8.3, podemos concluir que,en efecto las predicciones de los estimadores Kalman y
H,-OUFIR son muy cercanas. Los menores RMSE son 0.0439m para el Kalman, 0.0468

para Hy-OUFIR y 0.0474m para UFIR.

8.2. Estimador H2-OFIR

Es esta seccion se probara el desempeno del estimador H,-OFIR a través
del seguimiento de un vehiculo empleando GPS, se comparara el resultado contra el
producido por los filtros de Kalman y UFIR.
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8.2.1. Seguimiento entre vehiculos

Usaremos un ejemplo préctico de seguimiento [52,132], en este escenario dos
vehiculos equipados con navegadores GPS se mueven juntos como se indica en la
figura 8.4. Adicionalmente, el frente del vehiculo esta equipado con un radar de 24

Figura 8.4. Sequimiento de un vehiculo frontal por un vehiculo trasero

GHz de corto alcance (1 a 50m) SRR-20X y que puede ser empleado para aplicaciones
industriales, cientificas y médicas. Para el vehiculo en la delantera el navegador GPS
produce una senal de referencia (Ground Truth)de la localizacién en coordenadas
planas x,y. El radar mide el angulo y la distancia con el vehiculo al frente por
motivos de seguridad. Ambas mediciones son combinadas con los datos del GPS para
calcular la posicion del vehiculo al frente, estas serdan empleadas como los datos de
medicion. Debido a que el ruido en la senal del radar no es blanco [51] y que los datos
son afectados por el movimiento de ambos vehiculos para probar el filtro H,-OFIR
los datos provenientes del GPS fueron contaminados usando ruido de Markov-Gauss
&, = p&,_1 + v;, con un factor de coloracién 0 < ¢ < 1 y un ruido de proceso blanco
gaussiano (WGN) v,.. Este ruido es desconocido par el estimador, ejemplos de un ruido
casi blanco ¢ = 0.05 y un ruido muy coloreado ¢ = 0.95 se muestran en la figura 8.5.

Se comprobaron los siguientes filtros

» Filtro H,-OFIR por lotes operando en [m, k] con matrices de error completas Q 5
y R

» Filtro H,-OFIR recursivo acorde al algoritmo 1 desarrollado para matrices de

Figura 8.5. Ruido de medicion de radar &;,, m. (a) Casi WGN con ¢ = 0.05. (b) Fuertemente
coloreado con ¢ = 0.95.
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error diagonales Oy v R -

= Filtro UFIR iterativo operando en un horizonte éptimo [m, k| de N,,, puntos.

s Filtro Kalman Estandar

Para investigar el tradeoff en la precision calcularemos la respuesta del filtro al impulso
y escalén unitarios, asi como a los errores producidos al maniobrar los vehiculos de
forma lenta y réapida.

Ajuste del filtro

Para calcular del rendimiento del filtro H,-OFIR primero representamos la
dindmica del vehiculo en las direcciones x y y con un modelo de seguimiento de dos
coordenadas.

xk = F.Tk_l + Bwk
Y = Hz) + &
Sk = 981 T v

Donde &, es un ruido desconocido que es modelado a través de un proceso de
Gauss-Markov. Las mediciones son obtenidas a intervalos fijos de tiempo de forma
que T =t —t;_;, las matrices de transicion de estado,de entrada y de medicién estan
dadas por:

F= B H,B:E],H:[l 0] .

La velocidad promedio del vehiculo ronda los 36 km/h 6 10 m/s. Para validar la robustez
del filtro maximizamos la desviacién estandar del error de perturbacién como o, =
4m/s lo cual produce una Q = 16 (m/s)?, este valor se empleara en todos los filtros.
La matriz de error X 5 es maximizada de forma experimental. Debido a que esta matriz
afecta significativamente la salida del filtro, presentaremos dos ejemplos medidos para
=000y ¢=095con N =5
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18.23 0.526 0.118 0.297 —0.072
0.526 18.24 0.529 0.122 0.302
0.118 0.529 18.24 0.532 0.129
0.297 0.122 0.532 18.24 0.540
—0.072 0.302 0.129 0.540 18.25

178.2 168.8 160.3 152.2 144.2
168.8 178.2 168.9 160.4 152.3
®O9) — 1160.3 168.9 178.2 168.9 160.5
152.2 160.4 168.9 178.3 169.0
144.2 152.2 160.5 169.0 178.4

2(0:05) _

Como se puede apreciar, despreciar las componentes fuera de la diagonal
principal puede conducir a errores de estimacién muy grandes cuando ¢ = 0.95, que es
el caso del algoritmo 1 y el filtro de Kalman, para el cual fijaremos R como el primer
elemento de la matriz de error R .

Respuesta al Impulso y al Escalén

Las respuestas al impulso y al escalén son caracteristicas generales del filtro
que determinan la precision y la robustez. Para obtener esas funciones utilizaremos los
cambios abruptos de velocidad, es decir los puntos en los que la velocidad del vehiculo
aumenta y posteriormente regresa a un valor en un tiempo anterior. Tomaremos ese
comportamiento como un impulso unitario, experimentalmente se determiné un N,,, =
5. La respuesta al escalén y al impulso se muestran en las figuras 8.6 y 8.7. Analizando
ambas figuras podemos concluir que el filtro H,-OFIR en lotes tiene un rendimiento
superior a los filtros de Kalman y al UFIR. Entre las ventajas del filtro H,-OFIR
podemos destacar las siguientes. 1) Cuando el ruido es casi blanco,p = 0.05, el filtro
responde al escalén unitario con el menor sobre-pico, tiene la misma longitud del estado
transitorio del filtro UFIR [vea Fig. 8.6(a)]. 2) Ofrece el mejor seguimiento para ruidos
fuertemente coloreados, ¢ = 0.95 [vea Fig. 8.6(b)].
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Figura 8.6. Respuesta al escalon del los filtros en la coordenada y para dos valores extremos
de factor de color (a) ¢ = 0.05. (b) ¢ = 0.95.
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Figura 8.7. Respuesta al impulso del los filtros en la coordenada y para dos valores extremos
de factor de color (a) ¢ = 0.05. (b) ¢ = 0.95.
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Se puede concluir que el filtro H,-OFIR es el mejor estimador, su rendimiento
es mejor que el filtro UFIR que ignora el ruido y las condiciones iniciales y que el filtro
de Kalman que requiere la matriz diagonal R .

Seguimiento de un vehiculo con maniobra suave

Consideremos ahora el caso de una maniobra suave, en la figura 8.8 podemos
ver la posicién estimada mediante los datos del GPS. Examinaremos los errores a lo
largo de la direccién x. El objetivo es aprender el efecto de la longitud del horizonte N
en el error del estimador FIR.

0 | | |

x x 103 [m]

Figura 8.8. Trayectoria medida por el GPS para un vehiculo realizando una maniobra suave

El RMSE producido por los filtros como funcién de N bajo ruido
medianamente coloreado ¢ = 0.5 estd mostrado en la figura 8.9. Este resultado fue
promediado sobre 50 corridas de una simulacién de Monte Carlo (MC).
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4.4
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4.2
UFIR
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H, OFIR
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N
Figura 8.9. Valores tipicos de RMSE producidos por los filtros Hy-OFIR por lotes, Kalman,
y UFIR a lo largo de la direccion en x como funcion de N para maniobras suaves considerando
un vehiculo bajo ruido moderadamente coloreado ¢ = 0.5.

Como podemos ver, el filtro UFIR resulta 6ptimo para N,,, = 10. El KF tiene
un RMSE invariante al valor de N,para valores 8 < N < 12 el filtro UFIR supera en
rendimiento al KF. El filtro H,-OFIR por lotes, que opera con la matriz completa X y,
supera al KF para todos los valores de N y produce el menor RMSE para N, ,, = 4; en
este valor, el algoritmo resulta mas eficiente en tiempos de computo. Esto significa que
despreciarlas componentes fuera de la diagonal principal de R 5 incrementa los errores
de seguimiento. Ademas, el valor de N no afecta al filtro H,-OFIR de la misma forma
que al UFIR, por ello, el filtro H,-OFIR puede operar en horizontes cortos haciendo
mas eficiente computacionalmente.

Seguimiento de un vehiculo con maniobra rapida

Finalmente, se considerard una trayectoria con maniobras rapidas, la ruta
medida por el GPS puede ser vista en la figura 8.10.
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0
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Figura 8.10. Trayectoria medida por
rdpidas

el GPS para un vehiculo realizando

una maniobras

El RMSE promediado sobre 50 corridas de MC esta mostrado en la figura 8.11
como una funciéon de N.
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2 4 6 8 10

Figura 8.11. Valores tipicos de RMSFEs producidos por los filtros Hy-OFIR por lotes, Kalman,
y UFIR a lo largo de la direccién en x como funcion de N para maniobras rdpidas considerando
un vehiculo bajo ruido moderadamente coloreado ¢ = 0.5.

El filtro UFIR requiere una longitud del horizonte menor N = 3, en este caso
tiene un mejor rendimiento que el KF y el H,-OFIR. Sin embargo, un incremento en
N debido a errores de sintonizado puede causar que el filtro UFIR tienda a diverger .
Ademas es posible ver que el filtro Hy,-OFIR tiene un mejor desempeno que el resto
para N > 3 lo que habla en favor de sus capacidades de seguimiento.

Complejidad computacional

El filtro H,-OFIR por lotes tiene una complejidad O(N?) que puede resultar
en computacionalmente ineficiente cuando N > 1. El filtro UFIR iterativo tiene una
menor complejidad O(N), y el filtro Kalman tiene la menor complejidad resultando el
mas rapido. En base a los experimentos de seguimiento podemos observar que el filtro
H,-OFIR opera en horizontes cortos con mayor precision (Fig. 8.9 y Fig. 8.11). Esto
implica que, a diferencia de los tiempos en que Kalman era el mejor estimador, incluso
con computadoras lentas y con poca memoria, las arquitecturas FIR por lotes tienen
gran potencial para incrementar la precisiéon en tareas de seguimiento.
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8.3. AutoLocalizacion en un entorno con RFID-tags

Ahora consideramos dos escenarios de autolocalizacion TWOR en entornos
de etiquetas RFID utilizando el filtro cEKF y cEFIR junto con los filtros EKF y
EFIR como puntos de referencia. Cuando los datos de una etiqueta se pierden durante
la transmision, estimamos la observacion perdida a partir del modelo de observacion
utilizando el estimacion anterior y establece su covarianza como un valor "grande”. En
consecuencia, el filtro “ignora” la medida. De esta forma siempre tenemos la misma
longitud en el vector de observacion. Para probar la robustez de los estimadores frente
a CMN, establecemos dos condiciones de optimizacion ¥; = 0.05 y ¥, = 0.95. En el
caso del algoritmo cEKF, fijamos el parametro ¥ en el algoritmo. Para los filtros FIR
debemos elegir una longitud de filtro IV para cada condicién de optimizacion N,,;|y—g 05
Y Noptlw—o.95- Para optimizar el tamafio del filtro, calculamos el RMSE para diferentes
valores de N, luego seleccionamos el valor pequernio como N, ;. Finalmente, probamos
filtros FIR para valores fijos de (IV,,;, ¥). Probaremos todos los estimadores para CMN
en el rango de ¥ € [0.05,0.95]. Nuestro punto de referencia serd el RMSE de los
algoritmos estandar EKF y EFIR y el filtro de particulas (PF), que pueden proporcionar

una buena estimacion del problema del filtrado no lineal.

Los efectos de trayectorias multiples pueden afectar una medicion de RF
cuando no hay una trayectoria directa entre la etiqueta y la antena; esta condicion
se conoce como "sin linea de vision”(NLOS). NLOS reduce la potencia efectiva de la
senal transmitida, lo que lleva a un valor sesgado de la intensidad de la senal recibida
(RSSI). Estos fenémenos son la principal fuente de error de seguimiento en nuestro
experimento.

Se presentaran dos experimentos. En el primer caso, el TWOR recorrera de una
trayectoria circular en un espacio interior con un desplazamiento del motor constante
y ruido de medicién. En el segundo caso, probamos todos los filtros con los datos
experimentales disponibles en [133].

8.3.1. Trayectoria circular en un ambiente interior

La red de etiquetas RFID y la trayectoria circular TWOR planificada en un
espacio de navegacion interior se muestran en la Fig. 8.12 junto con datos corrompidos
por CMN con ¥ = 0, 95.

96



8.3. AUTOLOCALIZACION EN UN ENTORNO CON RFID-TAGS

6L alagi o ]
X Medicién
Modelo
5 - -
4+ 0 o E
x
3+ | 1
2+ @ o E
v=0.95
1 L. -
OF o =] =] ] -
0 1 2 3 4 5 6 7 8
a)
I RFID Tag
Vi
Antenas

Figura 8.12. a) Ambienteinterior con etiquetas RFID y trayectoria de prueba del TWOR.
b) TWOR y los dispositivos asociados

Se utilizaron 12 etiquetas RFID UHF de largo alcance (Chip Alien H3,
Protocolos ISO18000-6B/C, Dimensiones: 78 x 30 x 8 mm). Todas las etiquetas estan
ubicadas a una distancia de 2m entre si en una habitacién cuadrada de (8 x 8)m. Cada
etiqueta tiene un nimero de identificacién tinico y coordenadas de ubicacion conocidas
exactamente. El interrogador ALR-F800 (Alien Technology) interactiia con las etiquetas
dentro del alcance del lector, recopila datos y los transmite a una computadora host. La
velocidad de interrogacion del lector es de 1000 etiquetas por segundo, pero empleamos
so0lo 12 etiquetas. Para mitigar el efecto de la antena RFID en el rendimiento del
sistema, utilizamos una antena con polarizacién circular Alien ALR-8698. Creamos
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Tabla 8.2. RMSEs (m) Producido por los filtros FIR para N, = 152;400

Filter v =0.05 v =0.5 v =0.95
152 400 152 400 152 400

EFIR  0.805 1.048 1.222 1.327 8.739 5.985

cEFIR 0.805 1.047 1.170 1.323 5.504 4.941

el vector de observacién utilizando la informacién de intensidad de la sefial recibida
(RSSI) del lector. Durante una etapa fuera de linea, medimos algunos valores RSSI para
estimar los parametros constantes del modelo de propagacion log-normal. Establecimos
el coeficiente de pérdida de energia para oficinas en n = 33. (segin lo recomendado
por el Sector de Radiocomunicaciones de la Unién Internacional de Telecomunicaciones

UIT-R P.1238-7)

Las ecuaciones en espacio de estados son (6.9) y (6.11), donde el nimero de
etiquetas es n = 12 y el CMN se modela con las ecuaciones (6.15) y (6.19). Para aplicar
filtros, utilizamos las ecuaciones extendidas, (6.13) y (6.14). El CMN se representa con
un modelo de Gauss-Markov (6.12), donde el factor de coloracién ¥, tiene media cero
y la matriz de covarianza diagonal R,, = diag (agl agn 02), en el cual o, = 20cm,
i € [1,n] y 05 = 7/360 rad. La matriz de covarianza diagonal del ruido del sistema
Q,, = diag (02, o2, 0121)3) tiene sigma,, =10cm, o, =20cmy o = 7/360 rad .

Para reducir los errores de autolocalizaciéon bajo CMN y probar la robustez
de los estimadores, a continuacion realizamos investigaciones estableciendo diferentes
valores del factor ¥, . Para cubrir posibles casos observados en datos reales, cambiamos

¥ de 0,05 a 0,95 con un paso de 0,05 y consideramos las siguientes opciones.

Sintonizado del Filtro para ¥, = 0.05

Para el filtro cEFIR, medimos N, = 152 y aplicamos este valor a todos los
demads valores de ¥,. Luego ejecutamos la simulacién Monte Carlo (MC) 100 veces
y mostramos los errores cuadraticos medios producidos por los filtros en la Fig. 8.13.
Lo que podemos ver es que los filtros EFIR producen las estimaciones mas pequenas
y consistentes cuando ¥ < 0,5 y que el cEKF ajustado a ¥ = 0,05 tiene un error
ligeramente mayor. Ademas, no se observa ninguna diferencia significativa entre las
estimaciones de EFIR cuando ¥ < 0,5. Por el contrario, bajo ruido fuertemente
coloreado con ¥ = 0,95, todos los filtros producen errores de estimaciéon grandes,
sin embargo, los filtros FIR tienen mayor precision. Para los filtros FIR, los RMSE
producidos para ¥ = 0.05, ¥ = 0.5 y ¥ = 0.95 se enumeran en la Tabla 8.2 y, para
el filtro cEKF, en la Tabla 8.3, donde los errores mas pequenios producidos por el filtro
cEFIR estan resaltados.
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Tabla 8.3. RMSEs (m) Producido por el algoritmo cEKF para ¥, = 0.05;0.95

Filter V=005 ¥=05 ¥=095
CEKF(W, . =0.05) 3.679 4529  13.551
CEKF(¥,, =0.95) 5195 5610  10.148

Sintonizado del Filtro para ¥, = 0.95

En el modo robusto, ajustamos todos los filtros al factor maximo ¥ = 0, 95,
lo que da N, = 400 para el filtro UFIR. Aunque no hay diferencias significativas
entre los RMSE cuando ¥ < 0,5, el filtro cEFIR es ligeramente mas preciso. Bajo el
ruido ligeramente coloreado (¥ = 0.05, N,,, = 152), los filtros FIR (EFIR y cEFIR)
funcionan mejor que los filtros Kalman, produciendo menor error. Como era de esperar,
el filtro cEFIR calcula el mejor resultado. Vale la pena senalar que los errores de filtrado
crecen con un aumento de W. Aun asi, el filtro cEFIR tiene la tasa mas baja y produce
el RMSE mads pequenio en el modo extremo de ¥ = 0.95 y N, = 400.

16
" — — —EFR_,,
[ —\
BFIR =400 /
» CEFIR _.s, /
CEFIR 400 ;f
EKF /
10 cevesene. Particle Filter / b
7
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X .| A |
6 /
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ol i
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 8.13. RMSFE producido por los algoritmos cEKF, EFIR y cEFIR

8.3.2. Simulacién con datos experimentales

Para validar los resultados mediante simulaciones, ahora consideramos la
trayectoria experimental del robot mévil disponible en [133]. El vector de medicion
se crea para una malla de 16 etiquetas en una cuadricula cuadrada de 5m, del conjunto
de datos tomamos los campos RFID global robot para calcular la distancia a cada
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etiqueta. Usamos el mismo modelo de espacio de estados. Para probar la robustez de
los filtros, consideramos diferentes valores de ¥ en dos opciones de ajuste.

12

10

nC_ 1

y, [m]
@

cEFIR
Ground Truth

»
—

g B =
L I ——

X, [m]

Figura 8.14. Trayectoria estimada del robot y medicion de referencia.

El espacio de trabajo simulado para TWOR se encuentra en la Fig.8.14, se
muestran la ubicacién, las posiciones de la etiqueta y la medicién de referencia (Ground
Truth). Ademads, la figura muestra los resultados del estimador para la peor condicién
de ruido ¥, = 0.95 Los RMSE se enumeran en la Tabla 8.4 para los filtros FIR y en
la Tabla 8.5 para el filtro cEKF. Los RMSE producidos por los filtros en la segunda
prueba se muestran en la figura 8.15.

Tabla 8.4. RMSEs (m) Producido por los filtros FIR para Ny, = 82;245

Filter v =0.05 v =05 v =0.95
82 245 82 245 82 245

EFIR  1.715 2489 1923 2756 6.110 4.548

cEFIR 1.712 2.488 1.910 2.706 5.131 4.128
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Tabla 8.5. RMSEs (m) Producido por el algoritmo cEKF para ¥, = 0.05;0.95

Filter U =005 U=05 ¥=0095
CEKF(W,, =0.05) 1753 2093  6.407
CEKF(¥,, =0.95) 3.385  3.569  4.848

6.5 — — -EFIR 4, .
l ——EFIR s Ii/ |
CEFIR, g, ///
551 CEFIR _,ys /l/ .
_ _ _EKF i/ ._.'
S Particle Filter il
45 - 'CEKF\I;:O.OS : -
(L}J) CEKF y-0.05
S 4r .
%
351 _
3 _
25 T
2F _
15 1 i | | | | ] I I
0 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Figura 8.15. RMSE producido por los algoritmos cEKF, EFIR y cEFIR

En general, llegamos a la siguiente observacion critica: ajustado a ¥,, = 0.05
con Ny =82 0a W, =0.95 con N, = 245, el filtro cEFIR proporciona los errores
minimos que se ajustan a las simulaciones.

8.3.3. Consumo de tiempo y Complejidad Computacional

Aqui medimos el consumo de tiempo y la complejidad computacional de los
algoritmos de estimacion propuestos y también presentamos una comparacion con EKF,
EFIR y el filtro de particulas. En nuestros algoritmos, el cuello de botella radica en el
calculo de la covarianza residual S,, (cEKF), y la matriz de ganancia G,, (cEFIR), la
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complejidad es O(n?) para ambos casos, en términos de Punto de operacién flotante
(FLOP) la complejidad. Mostramos la eficiencia en términos de FLOPS en la Tabla 8.6.
Donde K es el numero de estados del sistema, M es el nimero de mediciones y N, es
el nimero de iteraciones del filtro FIR, hemos omitido los términos de orden inferior.

Tabla 8.6. Numero de FLOPs para los algoritmos cEKF y cEFIR

(@)

o]

8

8 =

3 2 z

g & =

g = =
Algoritmo % 2 g

& = B

° NS =

. g &0

- <

(@]

=

&3
cEKF 1 1 9K3 + 10K2M

+5MK? + M? + 4M3
cEFIR K—1+N,, N, N, (4K°+4M?>K
+2K2 +2M3)

Para probar el consumo de tiempo, ejecutamos los algoritmos con un entorno
simulado, con 10 etiquetas y movimiento en linea recta. Las etiquetas se distribuyeron
uniformemente a 0,5 m a lo largo del camino y se separaron del suelo a 1 m. Luego,
calculamos una trayectoria con 500 puntos y alimentamos los algoritmos con los
datos. Los algoritmos FIR y el algoritmo de Filtro de Particulas (PFA) tienen un
parametro extra, que aumenta el tiempo de calculo, para hacer una buena comparacion
establecemos los siguientes criterios:

» Correr los algoritmos para ¥, = 0, debido a que bajo esta condicién el RMSE
del estimador propuesto y de los métodos estandard son iguales.

= Para el filtro FIR, escoger como longitud del filtro N, aquella que genere un
RMSE similar al del filtro EKF.

= Correr el filtro de particulas con N, como el niimero de particulas.

De la figura 3 se desprende claramente que los algoritmos propuestos necesitan
mas potencia computacional. Para el filtro Kalman, el tiempo de calculo aumenté de
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0,108 s (EKF) a 0,2848 s (cEKF), y para el filtro FIR, el tiempo fue de 3,0521 s
(EFIR) a 5,1906 s (cEFIR). El tiempo medio del algoritmo del Filtro de Particulas
fue de 6,7301s. La siguiente seccién presenta el error de seguimiento de los algoritmos
propuestos, mostramos el error del algoritmo del filtro de particulas como referencia. No
fue posible comparar el RMSE entre algoritmos en condiciones similares porque, para
obtener un valor uniforme para el RMSE, el PFA debe ejecutarse en una simulacién
de Monte Carlo con 620 rondas con 500 particulas. PFA tiene un pequefio error de
seguimiento en nuestros experimentos, lo que muestra una gran solidez frente a CMN
pero la peor eficiencia temporal.

T | | | =

_|

Total Time spent in 500 rounds [s]

——
0 ] | 1 | 1
EKF cEKF EFIR cEFIR PF

Algorithm

Figura 8.16. Consumo en tiempo de los algoritmos
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8.4. Localizacion del TWOR en una red UWB

Para el entorno de prueba, desplegamos 7 anclajes en posiciones fijas en
una sala de 6xbm aproximadamente. No utilizamos ninguna disposiciéon particular
para las etiquetas. Fueron colocados arbitrariamente. El robot dispone de una brujula
digital para orientarse. En nuestro experimento, el robot siempre sigue una orientacion
tangente a la trayectoria. La precision de la brujula es +4 grados. El camino descrito
por el TWOR es circular. La estimaciéon de localizaciéon se encuentra en la figura 8.17.

4 a
3.5 i
!
—_ 44
E 3 ¢
> f
i
25F / a
2 LS -
s EKF
L EKF-bias
1.5 EOFIR-bias
modelo
1

s s s s s s s s s
1 1.5 2 25 3 35 4 45 5 55
x [m]

Figura 8.17. Posicion estimada del TWOR

Los errores de estimacion se pueden ver en la figura 8.18. Es relevante destacar
lo siguiente:

= En rojo podemos observar el resultado del método no probabilistico. Incluso sin
conocimiento del modelo, el estimador LS puede recuperar la trayectoria pero con
un gran sesgo. Bl RMSE para este estimador fue de 0,1572 m.

= En magenta, se utilizo el algoritmo EKF clasico asumiendo que no habia errores
debido al desvanecimiento. La estimacién fue mejor que en el estimador LS. El
RMSE era 0,0124

= En azul, el filtro EKF con correccién de sesgo, las mejoras con respecto a los
algoritmos de localizacién anteriores son claras, el RMSE es 0,0091.

» Finalmente, en naranja, el algoritmo EOFIR con N,, = 8, este es el mejor
resultado con un RMSE de 0.0065.
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error

EKF
EKF-bias
EOFIR-bias

200 300 400 500 600 700

1

1 1 1 1 1

100

200 300 400 500 600 700

Figura 8.18. Error obtenido con los distintos algoritmos de localizacion
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Capitulo 9

Conclusiones

El predictor H2-OUFIR derivado bajo perturbaciones y errores de medicion
ha demostrado un mejor rendimiento que el predictor de Kalman debido a la capacidad
de operar con matrices de error completas. Esto ha sido posible gracias a la introduccion
de la norma ponderada de Frobenius que esencialmente simplificé el procedimiento de
derivacion. Se demostré que el predictor H2-OUFIR tiene la forma de predictor ML
FIR y es equivalente al predictor OUFIR en un caso especial de procesos gaussianos.
Ademas, el predictor H2 FIR subdéptimo se ha derivado para estructuras numéricas con
robustez mejorada, como el predictor H__/H,

El filtro a posteriori Hy-OFIR desarrollado en este articulo ha demostrado
un mejor rendimiento incluso para coloraciones moderadas que el filtro KF y UFIR en
términos de precision y robustez. Ademas, su capacidad para proporcionar seguimiento
en horizontes cortos significa que la complejidad computacional no es un problema,
especialmente para las computadoras modernas. Esto ha sido posible mediante el uso
del enfoque mejorado de estimacion del estado H,-FIR y el desarrollo de la robusta
estructura de filtro por lotes H,-OFIR para matrices completas de perturbaciones y
errores. Tenga en cuenta que el filtro OFIR y KF requieren que estas matrices sean
gaussianas blancas y, por lo tanto, diagonales. En cuanto al mejor rendimiento de
seguimiento del filtro H,-OFIR.

Los algoritmos de filtrado extendido desarrollados en esta tesis han producido
errores aceptables para la autolocalizacion de TWOR en entornos interiores de
etiquetas RFID bajo CMN. Esto ha sido posible mejorando el modelo TWOR
utilizando interpretacion geométrica para perfiles de velocidad que varian suavemente
y representacion de tiempo incremental en tiempo discreto. Los resultados obtenidos
mediante simulaciones y experimentalmente han revelado que bajo CMN el filtro cEFIR
supera al cEKF, al filtro EFIR y al EKF en términos de precision y robustez. El PF
demuestra una robustez un poco mejor, pero este filtro es menos preciso que el filtro
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cEFIR en la localizaciéon en tiempo real. También se deduce que el filtro cEFIR tiene
la mayor robustez en condiciones de funcionamiento duras con CMN pesado. Ahora
modificamos el modelo dinamico TWOR para la representacion del espacio de estados
lineal para utilizar los enfoques FIR y Kalman directamente.

En el desarrollo de la prueba ambiental para rastrear un TWOR en
una red de sensores UWB se determinaron de forma experimental los efectos del
desvanecimiento en condiciones LOS y proponemos una correcciéon de sesgo al
modelo de observacién. Finalmente, realizamos una comparacién entre algoritmos
de posicionamiento considerando mediciones imparciales/sesgadas. Cabe destacar que
el filtro EOFIR tiene mejores resultados que el filtro EKF, pero en teoria ambos
filtros son equivalentes. En un escenario real, cada ancla se encuentra en diferentes
condiciones (LOS, NLOS y multitrayecto), y el filtro EOFIR tiene més robustez contra
perturbaciones que el filtro EKF. El primero siempre estuvo acotado y, por tanto, es
inherentemente estable. El segundo se derivé en forma IIR, por lo que tiene un rechazo
de perturbacion lento.
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Anexo A

Algoritmos

Algoritmo: H,-OFIR a posteriori iterativo para matrices de error diagonales

Datos: z,,, ¥, ui, P,,, Q, R, N
Resultado: 7,
inicio
para k= 1,2,--- hacer
sik>N-—-1

m=k—N+1
de otra forma

m =0
parai=m -+ 1,m + 2,---k hacer
z; =Fz, | +Eu,
P; = FP, ,FT'+BQB7?
S, =HP;HT+ R

(2

K, = P;HTS;!
r, = r; +K,;(y, — Hy)
P, = (I-K,H,)P;
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ANEXO A. ALGORITMOS

Algoritmo: cEKF para w,, y v,, correlacionadas

Datos: ,,, 2y, uy, V,,, Py, Q,,, R,
Resultado: z,,, P,

paran = 1,2, - hacer

Zp = Sn T \Ilngnflv

Ty = [T 1, u,);

P?; = npn—ng—i_Qn?

+V, H, (F, (P, —Q,)F ;7 H, W,
_Hn(Pg - Qn)FrzTHg;—l\I/n + Rn;

K, =P, H, — (P, —Q,)F,TH, V,]S.";
'%n = A; + Kn[zn o h(ff’;)],

+Kn\Ilan 1F7:1 (Pn_ - Qn>a

Algoritmo: cEFIR para ruido coloreado

Datos: g,
Resultado: 7,

para k=N — 1, N,--- hacer

m=k—N+1,s=m+K—1
G,=1
para j=1: K — 1 hacer
paral= s+ 1:k hacer
7= =Yg,
Ty = f(7,_4)
G, = [D[D, + (F,G,_ F") 7'
K, =G D}
T, =BT + Kz —h(Z]) + V(2 )]
Ty = Ty,
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Algoritmo: EOFIR iterativo

Datos: y,,,z,,,P,,,,Qk, Ri,N
Resultado: 7,
para k= 1,2--- hacer
si K > N — 1 entonces

| m=k—N+1
en otro caso

L m=0
paral=m+1:k hacer
T = fi(7_1)

P =FP_ F"+Q
S, = H,P, H + R
K, =P HI'S;!

T, =, + K(y, — Iy(z;))
P =(I—-KH)P~
T = Ty,
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Anexo B

Cdédigos en Matlab

function [x_est,Pn]=0FIR_diag(xm,Y_mk,UFIR_gain,F,B_mk,W_mk,H_mk,D_mk,...
,G_mk,Q _mk,R_mk)

Z_x = H_mk*x m*H mk';
Z 1 = D_mk(end-1:end, :)*Q_mk*G_mk';
Z_2 = G_mk*xQ_mk*G_mk';

OFIR_gain = ((F~(N-1))*x_m*H mk' + Z_1)*inv(Z_x + Z_2 + R_mk);
x_est = OFIR_gain*Y_mk;

B_mk = (F7(N-1))-0FIR_gain*H_mk;

W_mk = D_mk(end-1:end,:)-0FIR_gain*G_mk;

Pn = B_mk*x_m*B_mk' + W_mk*Q_mk*W_mk' + OFIR_gain*R_mk*0FIR_gain';

Listing B.1: Funcion para calcular una estimacion OFIR para matrices diagonales
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10

11

12

13

14

16

17

18

19

20

function [x_est,Pn]=SubH20FIR(xm,Y_mk,UFIR_gain,N,K,F,B_mk,W_mk,H mk,D_mk,...
,G_mk,Q_mk,R_mk)
%Suboptimal H_2 Filter
subH_2_gain=UFIR_gain;

Z = sdpvar (K);

A= (FFON-1))*x_mx(F~(N-1))" + ...
D_mk(end-1:end,:)*Q_mk*D_mk(end-1:end,:)';

C = (FT(N-1))*x_m*H_mk' + D_mk(end-1:end,:)*Q_mk*G_mk';

Omega_mk = G_mk*Q_mk*G_mk' + R_mk;

M = [Z-A+C*xsubH_2_gain'+subH_2_gain*C' subH_2_gain;
subH_2_gain' inv(H_mk*x_m*H_mk'+Omega_mk)];

subH_2_gain = (F~(N-1)*x_m*H_mk'+D_mk(end-1:end,:)*Q_mk*G_mk')...
/ (H_mk*x_m*H_mk'+G_mk*Q_mk*G_mk'+R_mk) ;

x_est = subH_2_gain*Y_mk;

B_mk (F~(N-1))-subH_2_gain*H_mk;

W_mk = D_mk(end-1:end,:)-subH_2_gain*G_mk;

Pn = B_mk*x_m*B_mk' + W_mk*Q_mk*W_mk' + subH_2_gain*R_mk*subH_2_gain';

Listing B.2: Funcion para el filtro H2 suboptimo
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ANEXO B. CODIGOS EN MATLAB

function [x_est,Pn,Pn_]=CMNKFCORR(xp,zn,Psi,A,B,C,Pnm,Qn,Rn)
% Measurement differencing
Gn=Psi*C/A;
Dn=C-Gn;
Phin=B*Qn*B'*Gn';
% Perform the time update
Pn_=A*Pnm*A'+B*xQn*B';
Sn=Dn*Pn_*Dn'+Rn+C*xPhin+Phin'*Dn';
Kn=(Pn_*Dn'+Phin)/Sn;
xnm=A*xp;
X_est=xnm+Kn* (zn-Dn*xnm) ;
Pn=(eye (numel (xp) ) -Kn*Dn) #*Pn_-Kn#*Phin';

Listing B.3: Funcion para Filtro de Kalman para ruido coloreado con correlacion al ruido
de proceso

function [x_est,Pn]=cEKF(xp,zn,Psi,Fn,Hn,Hnm,hn_,hn__,Pnm,Qn,Rn,Bn)
Gn=Psi.*Hnm*Fn';

Dn=Hn-Gn;

Phin=Bn*Qn*Bn'*Gn';

%perform the time update

Pn_=Fn*Pnm*Fn'+Bn*Qn*Bn';
Sn=Dn*Pn_x*Dn'+Rn+Hn*Phin+Phin'*Dn';

Kn=(Pn_*Dn'+Phin)/Sn;

x_est=xp+Kn* (zn-hn_+Psi.*hn__);

Pn=(eye (3) -Kn*Dn) *Pn_-Kn*Phin';

Listing B.4: Funcion para calcular una estimacion OFIR para matrices diagonales
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20

function x_est = cEFIR(s,N,x_s,u,y_k,Psi,Hnm,tag,G_s,fn,hn)
ntags=12;
for 1 = s+1:N-1
z_km=y_k(:,1+1)-Psi*y_k(:,1);
x_1m = fn(x_s,u,0.55);
F_ms=EvalF(x_s,u);
H_ms=EvalH(x_1lm,tag);
Gn=Psi*Hnm*F_ms';
D_ms=H_ms-Gn;

s = inv(D_ms'#*D_ms+inv(F_ms*G_s*F_ms'));
1l = G_s*H_ms';

hn_=hn(x_1m(1:2),tag');
hn_(ntags+1)=x_1m(3);
hn__=hn(x_s(1:2),tag');
hn__(ntags+1)=x_s(3);

x_s = x_1lm + K_1*(z_km-hn_+Psi*hn__);
Hnm=EvalH(x_s,tag);

G_
K_

end
X_est = x_s;

Listing B.5: Funcion para calcular una estimacion OFIR para matrices diagonales

% EKF filter

% This filter was taken from Shmaliy, Y. S., Zhao, S., & Ahn, C. K. (2017).

% Unbiased finite impluse response filtering:

% An iterative alternative to Kalman filtering ignoring noise

% and initial conditions. IEEE Control Systems Magazine, 37(5), 79."

function [x_est,P_k] = EKF(x_km,h k,A_k,C_k,T k,Y k,W _k,Q _k,R_k,P k)
P km=A k+*P_k*A k'+W k*Q k*W k';
K_k=P_km*C_k'/(C_k*P_km*C_k'+T_k*R_k*T k') ;
x_est=x_km+K_k*(Y_k-h_k);
P_k=(eye(size(K_k,1))-K_k*C_k)*P_km;

Listing B.6: Funcion para el Filtro de Kalman Extendido
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