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Tesis para optar el tı́tulo profesional de Ingeniero Electrónico
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1.1. Problemática . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2. Justificación . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.3. Alcances y limitaciones . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.4. Organización de la tesis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

2. Marco Teórico 5
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2.2.1. Control Cinemático PID . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
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donde en (a) se muestra el robot móvil omnidireccional y en (b) se muestra
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Resumen

Actualmente, dentro de la minerı́a subterránea, los topógrafos para realizar las

mediciones de los túneles subterráneos y hacer una representación gráfica en tres dimen-

siones del ambiente se demoran entre 2 a 3 dı́as. Esta demora genera ineficiencia dentro

del proceso de extracción del mineral ya que no se tiene la información a tiempo real.

Por ende, este trabajo de tesis se centra en el desarrollo e implementación de un sistema

de localización y mapeo en tres dimensiones basado en sensado láser para la exploración

autónoma de un robot móvil.

El robot móvil utiliza técnicas de SLAM (Simultaneous Localization and Map-

ping) para realizar un mapa en dos dimensiones dentro del túnel subterráneo y asimismo,

estimar la posición del robot móvil dentro del ambiente mencionado. Se implementó un

sistema de navegación basado en campos potenciales. Este algoritmo permite al robot ge-

nerar su propia trayectoria, evitando colisionar con las paredes u obstáculos en el ambiente

donde comenzará a explorar. Se toma la información del sensor lidar (Light Detection and

Ranging) para generar el mapa en dos dimensiones.

Se elige el sensor lidar ya que emite impulsos rápidos de luz láser hasta 4000

impulsos por segundo, sobre una superficie. Para construir el mapa en tres dimensiones

se diseñó un sistema mecánico que permite rotar el sensor láser haciendo que este pueda

tomar medidas a diferentes alturas con su respectivo ángulo de inclinación. Se utiliza las

transformaciones homogéneas, para convertir los datos obtenidos a valores en los tres ejes

del plano cartesiano (X, Y, Z). El mapa tridimensional obtenido se puede visualizar en un

software de fácil interacción.



Capı́tulo 1

Introducción

En este primer capı́tulo se presenta una introducción a este trabajo de tesis. En la

primera sección se comienza explicando la problemática existente en las empresas mi-

neras, que trabajan con túneles subterráneos, y se termina explicando la motivación para

desarrollar este trabajo. En las siguientes secciones se explican la propuesta de solución

seguido de los alcances y limitaciones de esta tesis. Finalmente, se termina el capı́tulo con

una descripción de la organización general de este documento.

1.1. Problemática

Actualmente, en la minerı́a subterránea se utilizan diversos métodos de explota-

ción para la extracción de minerales. Los más utilizados, en el Perú, son variaciones del

método de corte y relleno ascendente como descendente. La presente tesis se enfoca en

el método de corte y relleno ascendente, ya que es el más utilizado en el Perú [1]. En el

método de corte y relleno ascendente, el mineral es arrancado por franjas horizontales y

verticales empezando por la parte inferior de un tajo y avanzando verticalmente. Cuan-

do se ha extraı́do la franja completa, se rellena el volumen correspondiente con material

estéril, llamado “relleno”, que sirve de piso de trabajo a los obreros y al mismo tiempo

permite sostener las paredes y el techo [2]. Asimismo, se utiliza grandes máquinas que

construyen túneles subterráneos por donde se va a extraer los minerales.

La construcción de túneles subterráneos es de gran importancia para la minerı́a

subterránea, debido a que por medio de esta construcción se extrae los minerales de la

veta mineralizada [3]. Estas construcciones son de diversos tamaños en las diferentes



unidades mineras del Perú, y dependen del tamaño de las máquinas que van a ingresar para

la extracción del mineral. Durante el proceso de construcción pueden ocurrir diferentes

accidentes (desprendimiento de rocas, emisión de gases, etc.) que ponen en peligro la vida

de los trabajadores [4]. Para evitar los riesgos dentro de la minerı́a subterránea, se necesita

supervisar la zona de construcción y a su vez obtener una representación geométrica visual

de toda la excavación [5]. Los especialistas encargados de la supervisión y la generación

visual de un mapa topográfico del ambiente, dentro de la minerı́a subterránea, son el

topógrafo y el geomecánico. Este trabajo de tesis se inspira en las principales funciones

del topógrafo dentro de la mina.

El topógrafo observa y mide las dimensiones del túnel subterráneo, para generar

un mapa topográfico de éste. El túnel subterráneo es un ambiente bastante oscuro, el cual

limita la visión del especialista generando imprecisión en sus mediciones y por ende en

los mapas que generan. Esto es un problema en los mapas elaborados de estos ambientes.

Para realizar la toma de mediciones dentro del túnel, el topógrafo se demora entre tres a

cuatro horas y para generar un mapa en tres dimensiones, del lugar, se demoran entre dos

a tres dı́as. La demora en las funciones del topógrafo genera un retraso en el proceso de la

extracción de minerales y a su vez proporciona poca información sobre la extracción de la

veta mineralizada, por dı́a. Las mineras ganan dinero por la cantidad de volumen extraı́do

y asimismo paga a sus trabajadores por volumen trabajado. Por ende, la motivación de esta

tesis es hacer más eficiente la labor del topógrafo apoyándose en el uso de la tecnologı́a.

1.2. Justificación

Debido al problema descrito en la sección anterior, este trabajo de tesis se centra en

el desarrollo e implementación de un sistema de localización y mapeo en tres dimensiones

basado en sensado láser para la exploración autónoma de un robot móvil.
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Este sistema busca ofrecer una alternativa tecnológica de medición y la construc-

ción tridimensional de un túnel subterráneo mediante el uso de un sensor láser. Además, la

construcción se realiza mientras un robot móvil va explorando el ambiente. El desarrollo

de este sistema beneficia a las personas que se encuentran involucradas dentro del pro-

ceso de extracción del mineral, debido a que el sistema reduce el tiempo que se demora

un topógrafo en realizar el mapa tridimensional. Además, el sistema permite tener un me-

jor seguimiento a la producción de mineral al permitir conocer los volúmenes de mineral

que se extrae cada perı́odo de tiempo durante un dı́a. Asimismo, este sistema evita que el

topógrafo se exponga a riesgos dentro de la minerı́a subterránea. Al evitar estos tipos de

accidentes se reduce costos y en caso de ocurrir algún imprevisto grave, el daño serı́a de

forma directa hacia el robot y no hacia una persona.

1.3. Alcances y limitaciones

La motivación, como se mencionó antes, es hacer más eficiente la labor del topógra-

fo dentro de un túnel subterráneo. Este proyecto de tesis es un prueba de concepto para

demostrar que el sistema desarrollado funciona para explorar un ambiente desconocido y

a su vez generar un mapa en tres dimensiones del lugar.

Los túneles subterráneos son ambientes con el terreno bastante accidentado, lleno

de rocas y charcos de agua. Para este trabajo de tesis no se considera el desarrollo de un

robot móvil para que se pueda desplazar en terrenos accidentados, como los túneles sub-

terráneos de la minerı́a. El objetivo de la tesis es el desarrollo de un sistema de exploración

para un robot móvil.

Finalmente, el sistema de exploración se implementó en un robot móvil diferen-

cial, el cual debe de desplazarse dentro de una superficie plana. Se utilizó un sensor lı́dar,

con un rango máximo de medición de 6 metros. El prototipo en conjunto es capaz de

realizar mediciones dentro de un ambiente que no exceda los 12 metros de diámetro.
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1.4. Organización de la tesis

El documento está organizado en 4 capı́tulos, los cuales serán explicados en esta

sección. En el capı́tulo 1 se presenta la problemática a resolver, la justificación y el alcance

del presente trabajo de tesis. En el capı́tulo 2 se explica los algoritmos que se usan actual-

mente para el control de movimiento del robot móvil, la generación de trayectoria y los

algoritmos SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) que existen. En el capı́tulo

3 se describe la metodologı́a que se hizo para el control de movimiento, la generación

de trayectoria y la construcción del mapa tridimensional. En el capı́tulo 4 se muestra y

explica con detalle los resultados obtenidos. Se realizaron pruebas en simulación y en

un ambiente real asemejándose a la estructura de un túnel subterráneo. Finalmente, se

describe las conclusiones de la presente tesis.
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Capı́tulo 2

Marco Teórico

El presente capı́tulo muestra los trabajos de robótica que han sido aplicados en

la minerı́a subterránea, en los últimos diez años. Luego se presenta métodos que existen

para la navegación autónoma de un robot móvil. Para lograr esto se muestra los controla-

dores de robots móviles más utilizados en la actualidad. Asimismo, también se presenta

algoritmos recientes desarrollados para la generación de trayectoria de robots móviles.

Finalmente, se describe los tipos de algoritmos SLAM que existen para construir un mapa

en dos dimensiones de un ambiente desconocido.

2.1. Robótica en Minerı́a

La minerı́a actual ha llevado a que las compañı́as mineras busquen la eficiencia

incorporando la robótica a sus procesos, generando, adicionalmente, una fuente fructı́fera

de innovación local. Actualmente el paı́s sudamericano con mayor inversión en minerı́a

es Chile, el cual ha iniciado la incorporación de la robótica en este rubro hace unos 15

años [6].

Los beneficios potenciales de los robots en la minerı́a subterránea son abundantes,

debido a que estas zonas son entornos de trabajo extenuantes y potencialmente peligrosos

para los seres humanos. Por tal motivo, dándole un mayor grado de autonomı́a a los ro-

bots, estos se convierten en buenos ayudantes para los mineros o incluso pueden sustituir

al personal que se despliega en los socavones [6]. Hace 20 años se empezó a realizar inves-

tigaciones sobre autonomı́a en la minerı́a subterránea utilizando una máquina de carga con



sensores láser y de ultrasonido que transportaba los minerales por las minas subterráneas

[7].

En los últimos años se ha ido desarrollando prototipos de robots móviles para

realizar inspección dentro de los túneles subterráneos. En el año 2003 Grounhog fue el

primer robot que exploró la mina de Florencia (New Eagle) [8], empleando sensores láser

y una cámara de video. Asimismo en Alemania se creó un robot móvil llamado Alexander

el cual exploró la mina de oro Reiche Zeche en Freiburg [9]. En el año 2014 se realizó

la primera generación de modelos geométricos en tres dimensiones. Para este trabajo de

investigación se utilizó una camioneta equipada de sensores láser y un microprocesador.

Este prototipo fue implementado y probado dentro de una mina [10].

Para la construcción del mapa en dos dimensiones se utiliza el algoritmo SLAM,

el cual es respaldado por trabajos anteriores. En Perú se desarrolló un robot móvil minero

llamado QHUBOT. Este robot utiliza la técnica SLAM para la detección de puntos de

referencia y para hacer que el robot sepa los lugares por donde puede desplazarse [11]. Sin

embargo, este robot no hace exploración ya que trabaja con un mapa en dos dimensiones

realizado anteriormente. Además, para realizar este robot se enfocaron más en la parte

mecánica.

Recientemente, se ha comenzado a realizar trabajos de investigación con drones.

Los drones son robots móviles aéreos que pueden ser adaptados a diferentes aplicaciones.

Se utiliza el algoritmo SLAM para que los drones puedan navegar dentro de un ambiente

interno usando cámaras, pero la navegación de estos robots han presentado dificultades

al momento de implementar los algoritmos por la cantidad de sensores que se están uti-

lizando y por las imágenes que se obtiene mediante la cámara. Por tal motivo, se utiliza

algoritmos de seguimiento de lı́neas basados en visión [12]. El algoritmo basado en visión

se emplea en diferentes ambientes, donde el drone es capaz de poder detectar puntos defi-

nidos por medio de la cámara. Esta metodologı́a se utiliza para las zonas de rescate [13],

donde la finalidad es enviar el drone a la zona de accidente y que pueda generar un mapa
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tridimensional. El mapa es generado por la unión de varias imágenes dadas por una cáma-

ra RGBD (RGB y profundidad de imagen). También existe un trabajo donde combinan los

métodos de procesamientos de imágenes con SLAM [14].

En el ámbito comercial, se ha empezado a desarrollar drones que exploran los

túneles subterráneos y a su vez generan un mapa en tres dimensiones. Existe una empresa

canadiense, llamada Clickmox Solutions que ha desarrollado un drone llamado MineFly

Drone. Este drone utiliza como componentes un sensor láser, luz LED, sensores sonar y

una cámara HD [15]. El drone no es autónomo, ya que es controlado por medio de un

control remoto (radiofrecuencia).

2.2. Control de Robots Móviles

La generación de movimiento para un robot móvil necesita de un control cinemáti-

co adecuado. El objetivo de un controlador cinemático es seguir una trayectoria descrita

por su posición o perfil de velocidad como una función del tiempo. Esto se hace a menudo

dividiendo la trayectoria en segmentos de movimiento de forma claramente definida, por

ejemplo, lı́neas rectas y segmentos de un cı́rculo.

Un enfoque más apropiado en el control de movimiento de un robot móvil es usar

un controlador de realimentación de estados. Con un controlador de este tipo, la tarea de

planificación de ruta del robot se reduce a establecer posiciones intermedias situadas en la

ruta solicitada. Con este fin, primero debe calcularse el modelo cinemático que relaciona

la velocidad de las ruedas con la velocidad lineal y angular del robot en su propio marco de

referencia. Luego, se debe utilizar las leyes de control que permiten un suave movimiento

en la trayectoria del robot. Esta sección se enfoca en los controladores de movimiento de

robots móviles que existen actualmente.

Para el control de movimiento de robots móviles, se debe tener en consideración

la clasificación de estos a través de las restricciones a la locomoción que imponen sus

7



(a) (b)

FIGURA 2.1: Representación gráfica de los sistemas holonómicos en la robótica móvil, donde en
(a) se muestra el robot móvil omnidireccional [16] y en (b) se muestra el robot móvil diferencial

[17].

ruedas. Esta clasificación divide a los robots en dos tipos: (i) robot holonómico y (ii)

robot no-holonómico. El robot holonómico no tiene ninguna restricción en la posición y

la orientación, con respecto a la velocidad. El robot se puede mover instantáneamente en

cualquier dirección del espacio, sin necesidad de rotar previamente. Estos robots móviles

son omnidireccionales, y algunos ejemplos se pueden ver en la Figura 2.1a. En cambio

un robot no-holonomico tiene una restricción en su velocidad, y por tanto no existe una

trayectoria que dependa solamente de la posición y orientación. Por ende, este robot no se

puede mover instantáneamente en cada dirección del espacio. Los robots no-holonómicos

no son omnidireccionales. Un ejemplo de este tipo de robots son los robots diferenciales

y como el que se puede apreciar en la Figura 2.1b.

2.2.1. Control Cinemático PID

Un controlador Proporcional, Integral, Derivativo (PID) es un mecanismo de con-

trol por realimentación. Éste calcula la desviación o error entre un valor medido y un valor

deseado y consta de tres parámetros distintos: el proporcional, el integral y el derivativo.

El valor proporcional depende del error actual. El integral depende de los errores pasados
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FIGURA 2.2: Configuración para el control polar donde se muestran la posición del objetivo y los
parámetros especı́ficos [18] (ver texto para más detalle).

y el derivativo es una predicción de los errores futuros. La suma de estas tres acciones

es usada para ajustar al proceso por medio de un elemento de control. Este algoritmo es

ampliamente difundido en el mundo industrial, y su forma más conocida es:

u(t) = Kce(t) +
Kc

Ti

∫
e(t)dt+KcTd

de(t)

dt
= P (t) + I(t) +D(t),

donde Kc es la ganancia proporcional, Ti es el tiempo integral, Td es el tiempo derivativo

y e(t) es el error entre la posición actual y la posición deseada del robot. Este algorit-

mo posee muchas variaciones, y dependiendo de la aplicación el controlador en cuestión

puede trabajar como P, PI, PD o PID.

2.2.2. Control Cinemático Polar

Una forma alternativa de obtener un control suave de posición y orientación para

un robot es a través de una ley lineal de control por realimentación de estados basada

en coordenadas polares [19]. Como se muestra en la Figura 2.2, las coordenadas polares
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asociadas con el robot son:

ρ =
√

(xd − x)2 + (yd − y)2,

α = atan2(yd − y, xd − x)− θ,

β = −atan2(yd − y, xd − x) + θd,

donde ρ representa la distancia desde el robot a la posición deseada, α y β son ángulos que

se utilizan para el error de orientación y atan2 es la función tangente inversa que retorna

el ángulo en uno de los cuatro cuadrantes. La posición y orientación actual del robot es

x = (x, y, θ), y su posición y orientación deseada es (xd, yd, θd). En base a estas variables

polares, la ley de control que define las velocidades lineales y angulares para lograr la

posición y orientación deseada es

v = kρρ, (2.1)

ω = kαα + kββ, (2.2)

donde kρ, kα y kβ son las ganancias del controlador polar que deben ajustarse adecuada-

mente para una buena respuesta del sistema. Usando este marco de generación de movi-

miento logramos el objetivo tanto en posición como en orientación.

2.3. Navegación del Robot Móvil

Un robot es un sistema autónomo que puede percibir su entorno y actuar para

poder alcanzar sus objetivos. Un robot móvil dentro de un entorno no se encuentra en una

ubicación especı́fica, ya que este tiene la capacidad de moverse. La principal caracterı́stica

que define a un robot autónomo es la capacidad de actuar sobre la base de sus propias

decisiones, y no a través del control de una persona [20].
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La navegación se define como el proceso o la actividad de determinar con exactitud

la posición de uno mismo, planificar y seguir una ruta. En robótica, la navegación se refiere

a la forma en que un robot encuentra su camino en el entorno, es una necesidad y requisito

común para casi todos los robots móviles.

Un problema en la planificación de movimiento es producir un movimiento con-

tinuo que conecte un punto de inicio y un punto de meta, mientras se evita la colisión

con obstáculos conocidos. La trayectoria que el robot describe se representa en un espa-

cio de configuración. Una configuración describe la posición y orientación del robot, y

el espacio de configuración (C) es el conjunto de todas las posibles configuraciones. Por

ejemplo, si el robot se considera como un único punto en un espacio de dos dimensiones,

su espacio de trabajo, entonces el espacio de configuración es un plano y la configuración

se representa como (x, y).

Dentro de los métodos de planificación de movimiento, se utiliza con frecuencia

el término espacio libre. El espacio libre (Cfree) es el conjunto de configuraciones que

evita la colisión con obstáculos. Calcular la forma del espacio libre es difı́cil; sin embar-

go, es mucho más sencillo probar si una configuración determinada se encuentra dentro

de Cfree. En las siguientes secciones se explica los métodos de navegación basados en

campos potenciales, movimientos basados en mapas topológicos y movimiento basado en

muestreo aleatorio.

2.3.1. Navegación Basada en Campos Potenciales

Los principales métodos de planificación de movimiento son descomposición de

celdas, diagramas de voronoi y planificación basada en muestreo y campos potenciales. La

función potencial más simple es el potencial atractivo y repulsivo [21]. La intuición detrás

de los campos potenciales es directa: el objetivo atrae al robot mientras los obstáculos lo

repelen. La suma de estos efectos atrae al robot hacia la meta mientras lo desvı́a de los
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obstáculos. La función potencial se puede construir como la suma de potenciales atracti-

vos y repulsivos

U(q) = Uatt(q) + Urep(q), (2.3)

donde Uatt(q) es el campo potencial de atracción y Urep(q) es el campo potencial de

repulsión. Los tipos de campo potenciales son atractivo y repulsivo.

Campo Potencial Atractivo. Este campo conduce al robot hacia la posición de la me-

ta, suponiendo que existe una sección circular alrededor de este objetivo [22]. Es decir,

cualquier posición dentro de esta sección circular se considerará que satisface el obje-

tivo del algoritmo de planificación. Considere una energı́a potencial escalar que depen-

de de la distancia entre la posición actual del robot q = (x, y) y su posición objetivo

qgoal = (xgoal, ygoal) dada por

Uatt(q) =
1

2
ζd2(q,qgoal), (2.4)

donde d(a, b) es una medida de la métrica entre dos puntos, y ζ es un parámetro de ajuste

que escala el efecto del potencial atractivo. En este caso, usamos la distancia euclidiana

como una métrica ya que proporciona buenos resultados experimentales. El gradiente de

este campo proporciona un campo vectorial que siempre apunta a la posición deseada

como:

∇Uatt(q) = ζ(q− qgoal). (2.5)

2.3.1.1. Campo Potencial Repulsivo

Un potencial repulsivo mantiene al robot alejado de los obstáculos [22]. La inten-

sidad de la fuerza de repulsión depende de la proximidad del robot al obstáculo cuanto
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más cerca esté el robot de un obstáculo, más intensa será la fuerza de repulsión. Por lo

tanto, el potencial repulsivo generalmente se define en términos de distancia al obstáculo

más cercano D(q) como

Urep(q) =


1
2
η( 1

D(q)
− 1

Q∗)2, D(q) ≤ Q∗

0, D(q) > Q∗
(2.6)

donde Q∗ ∈ R es una constante que le permite al robot ignorar los obstáculos que están lo

suficientemente lejos de él, y η es una ganancia en el gradiente de repulsión. El gradiente

es

∇Urep(q) =

η( 1
Q∗ − 1

D
) 1
D2∇D, D ≤ Q∗

0, D > Q∗
(2.7)

donde la dependencia de D en q ha sido omitida para mayor claridad. Los escalares utili-

zados para este campo generalmente se determinan por ensayo y error [23].

2.3.2. Movimiento Basados en Mapas Topológicos

Otra forma de planificación de movimiento se basa en mapas topológicos o road-

maps. Un roadmap es una clase de mapa topológico que representa el espacio libre en

entornos donde los nodos y bordes tienen un significado fı́sico [24]. Un nodo de roadmap

corresponde a una ubicación especı́fica y un borde corresponde a una ruta entre ubica-

ciones vecinas. La forma en que el robot puede explorar un entorno desconocido es por

medio de los datos del sensor que le permitirán construir un mapa de ruta.

Los robots usan roadmaps de la misma manera que las personas usan las carrete-

ras, lo que les permite ir del inicio hasta la meta. El robot primero encuentra una ruta libre

de colisiones en el mapa, atravesando éste hasta que se encuentra muy cerca de la meta.

En este proceso, el robot va construyendo toda la trayectoria que debe seguir para llegar
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al punto deseado. A continuación se realizará un breve resumen de un algoritmo que se

basa en el método de roadmap llamado mapa de visibilidad gráfica.

Mapa de Visibilidad Gráfica. Para el planeamiento del camino del robot en situaciones

prácticas, es preferible encontrar no solo un camino sino un buen camino. El buen camino

depende del robot, cuanto más larga sea la ruta, más tiempo le llevará al robot alcanzar la

posición deseada. Para un robot móvil en una fábrica, esto significa que puede transpor-

tar menos bienes por unidad de tiempo, lo que resulta en una pérdida de productividad.

También existen problemas con respecto a cómo se mueven los robots. Por ejemplo, hay

robots que se mueven en lı́nea recta y para poder moverse a los lados necesitan rotar en

su propio eje. En esta sección se obvia este aspecto, pero se enfoca en mostrar cómo se

calcula la ruta más corta para un robot utilizando un mapa de visibilidad gráfica.

En la geometrı́a computacional y la planificación del movimiento del robot, un

mapa de visibilidad es un mapa de ubicaciones intervisibles, generalmente para un con-

junto de puntos y obstáculos en un plano euclideano. Las caracterı́sticas que definen un

mapa de visibilidad son que sus nodos que compartan un borde si se encuentran a la vista

el uno del otro, y que todos los puntos en el espacio libre del robot se encuentren dentro

de la lı́nea de visión de al menos un nodo en el mapa de visibilidad.

El gráfico de visibilidad estándar se define en un espacio de configuración poli-

gonal bidimensional (ver Figura 2.3a). Los nodos del gráfico de visibilidad incluyen la

ubicación de inicio, la ubicación del objetivo y todos los vértices de los obstáculos del es-

pacio de configuración. Los bordes del gráfico son segmentos de lı́nea recta que conectan

dos nodos.

A partir de la Figura 2.3a se considera la inclusión de los nodos y bordes en el

espacio libre y que los bordes de los obstáculos poligonales también sirven como bordes

en el gráfico de visibilidad. Utilizando distancia euclidiana se puede buscar la ruta más

corta como se aprecia en la Figura 2.3b.
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(a) (b)

FIGURA 2.3: Representación gŕafica de un espacio de configuración. En (a) se muestra el espacio
de configuración con un punto de inicio y otro punto de llegada a la posición deseada y en (b)
se puede ver el mismo espacio de configuración donde los sólidos geométricos representan los
obstáculos. Las lı́neas continuas delinean los bordes de la visibilidad gráfica para los tres obstácu-
los y las lı́neas entrecortadas representan el camino más corto entre el punto de inicio y el punto

de meta.

2.3.3. Movimiento Basado en Muestreo Aleatorio

Las planificación de movimiento basada en muestreo, como los métodos de mapa

de ruta probabilı́sta (Probabilistic Roadmap) o aquellos basados en los árboles aleatorios

de exploración rápida (Rapidly Exploring Random Trees) dan buenos resultados en la pla-

nificación de movimientos de robots con muchos grados de libertad. Con estos enfoques,

se han propuesto varias estrategias para predisponer el muestreo hacia las regiones más

prometedoras, mejorando con esto la eficiencia y permitiendo la solución de problemas

difı́ciles de planificación de movimientos [25]. El éxito de estos planificadores en la so-

lución de problemas desafiantes se puede explicar por el hecho de que no se requiere

ninguna representación explı́cita del espacio de configuración libre. En esta sección se

explica los métodos Mapa de Ruta Probabilı́stico, Árbol Aleatorio de Exploración Rápida

y Movimiento basado en Mapa de Red.

Mapa de Ruta Probabilı́stico. La planificación del mapa de ruta probabilı́stico (Pro-

babilistic Roadmap - PRM) es una de las alternativas para la planificación de las rutas

frente a los obstáculos, donde las posiciones no se conocen con certeza. El PRM es una
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técnica popular para la planificación de caminos en espacios de alta dimensión [26]. Este

algoritmo es aplicable en muchas situaciones, incluida la planificación del movimiento

del robot y la planificación de las rutas de las personas. Un PRM genera un gráfico alea-

torio con vértices que representan las posiciones del robot y con bordes que representan

el movimiento desde una posición hasta otra posición. Seguido a esto se busca, en este

gráfico, una ruta desde el punto de inicio hacia el objetivo. El éxito de este algoritmo se

debe a que reducen la búsqueda de gráficos. Sin embargo, la mayorı́a de los enfoques de

PRM se basan en la suposición que el planificador conoce las ubicaciones de todos los

obstáculos en el entorno antes de construir el gráfico del roadmap o trazar una ruta.

El algoritmo comienza con muestrear valores aleatorios de la configuración del

robot móvil para que éste pueda crear posiciones dentro de un ambiente (espacio de con-

figuración). El planificador de PRM es capaz de explorar todo el espacio de configuración.

No todas las configuraciones en el espacio serán utilizables debido a los obstáculos que

existen, por lo que el espacio dimensional se divide conceptualmente en dos áreas llama-

das Cfree y Cobst para configuraciones libres y obstruidas, respectivamente. En la fase de

preprocesamiento se empieza a construir un gráfico PRM usando el algoritmo de mues-

treo que genera configuraciones para el robot y luego valida las posiciones generadas. Lo

más simple y común que se hace es rechazar todas las posiciones que se cruzan con Cobst.

Árbol Aleatorio de Exploración Rápida. Un árbol aleatorio de exploración rápida

(Rapidly Exploring Random Trees - RRT) es un algoritmo que está diseñado para buscar

de manera eficiente espacios no convexos de gran dimensión [27]. Los RRT se construyen

de forma incremental de una manera que reduce rápidamente la distancia esperada de un

punto elegido al azar. Los RRT son particularmente adecuados para problemas de planifi-

cación de ruta que involucran obstáculos y restricciones diferenciales (no holonómicas).

Un RRT hace crecer un árbol enraizado en la configuración inicial utilizando

muestras aleatorias del espacio de búsqueda. A medida que se extrae cada muestra, se
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intenta establecer una conexión entre ella y el estado más cercano en el árbol. Si la co-

nexión es factible (pasa completamente a través del espacio libre y obedece a cualquier

restricción), esto resulta en la adición del nuevo estado al árbol. Con un muestreo uniforme

del espacio de búsqueda, la probabilidad de expandir un estado existente es proporcional

al tamaño de su región de Voronoi. Como las regiones más grandes de Voronoi perte-

necen a los estados en la frontera de la búsqueda, esto significa que el árbol se expande

preferentemente hacia grandes áreas no buscadas.

Movimiento basado en Mapa de Red. La navegación basada en mapas de red es bas-

tante natural para las personas porque usar un mapa es la forma más conveniente de des-

cribir un entorno. Sin embargo, el uso de los mapas requiere de un buen proceso cognitivo

para poder interpretar el mapa y establecer la correspondencia con el mundo real.

Para la navegación basada en mapas de red se pueden usar dos fuentes de infor-

mación. El primero es la fuente idiotética, que proporciona información interna sobre el

movimiento del robot. El segundo es la fuente alotética, que proporciona información ex-

terna sobre el ambiente. La información idiotética se refiere a la odometrı́a del robot y

la información alotética se refiere a algún sensor externo que permita al robot tener una

perspectiva del entorno donde se encuentra [28].

Dadas las fuentes de información como la odometrı́a y la de un sensor externo, hay

muchas formas de poder integrarlas en una representación útil para la navegación de los

robots. Los modelos correspondientes se separan en dos categorı́as recurriendo a mapas

métricos, las posiciones de algunos objetos, principalmente los obstáculos que el robot

puede encontrar, se almacenan en un marco de referencia común.

La exploración con estos mapas de red consiste en que el robot empieza en un

punto preparado para poder tomar cualquier ruta y realizar varios viajes. Entonces el ro-

bot empieza a recibir tareas de un nodo central para que pueda desplazarse en diferentes
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puntos del mapa. El mapa se categoriza en tres tipos diferentes: (i) un obstáculo (proba-

bilidad de ocupación por encima de un umbral), (ii) limpio (probabilidad de ocupación

nulo) y (iii) desconocido (nunca se detectó nada). De esta forma se empieza a construir

el mapa y cuando el robot recibe este mapa que se actualiza constantemente, empieza a

tener una mejor percepción del ambiente donde se encuentra.

2.4. Localización

La navegación es una de las tareas con mayor exigencia para un robot móvil. Para

realizar una buena navegación se necesita de cuatro componentes básicos, los cuales son:

(i) percepción, el robot debe extraer e interpretar los datos de sus sensores para estimar

su entorno; (ii) localización, el robot debe determinar su posición en el entorno; (iii) cog-

nición, el robot debe tener la capacidad de decidir cómo actuar para lograr su objetivo; y

(iv) control de movimiento, el robot debe modular sus velocidades para lograr una trayec-

toria deseada. De los cuatro componentes descritos, la localización ha recibido la mayor

atención de investigación en la última década y, como resultado, se han logrado avances

significativos.

El problema en la localización es estimar la posición del robot en relación con el

mapa del entorno [29]. Cuando un robot se mueve en un entorno conocido y comienza en

una ubicación conocida, se puede estimar su posición local por medio de la odometrı́a.

Pero esta estimación de la posición del robot con el tiempo comienza a volverse menos

confiable debido a las incertidumbres, por ende el robot no tiene una posición absoluta

establecida. Con el fin de reducir la incertidumbre, el robot tiene que recuperar su posición

absoluta localizándose en relación al mapa. Para ello, el robot debe tener sensores que le

permitan hacer observaciones del entorno y relacionar estas observaciones con un mapa

del mundo real. En esta sección se explica sobre las metodologı́as de localización.
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2.4.1. Modelo de movimiento y medición

Un modelo de movimiento probabilı́stico define la transición de la posición en dos

etapas de tiempo consecutivas (t− 1 y t), después de que se ha llevado a cabo una acción

de control (ut). Existen dos modelos de movimiento probabilı́stico complementarios que

son el modelo de movimiento de velocidad y el modelo de movimiento de la odometrı́a.

El modelo de movimiento de velocidad asume que un robot es controlado a través de dos

velocidades que son la velocidad lineal (vt) y la velocidad angular (ωt)

ut =

vt

ωt

 . (2.8)

Un modelo probabilı́stico de medición describe la relación entre la posición del

mundo real y la lectura del sensor (observación). Basándose en la estimación de la posi-

ción del mundo real, se genera un belief sobre las posibles mediciones. Un belief es una

distribución probabilı́stica que representa el conocimiento del robot sobre el entorno. El

ruido en las mediciones del sensor se modela explı́citamente, y es inherente a la incerti-

dumbre de los sensores del robot. Para expresar el proceso de generación de mediciones,

se requiere una especificación del entorno. Un mapa (m) del entorno es una lista de obje-

tos y ubicaciones:

m = {m1,m2, . . . ,mN}, (2.9)

donde N es el total de números de objetos en el ambiente y m representa la posición del

objeto i. Los mapas suelen ser mapas basados en caracterı́sticas o mapas basados en la

ubicación. Los mapas basados en ubicación son volumétricos y ofrecen una etiqueta para

cualquier ubicación y los mapas basados en caracterı́sticas son más populares debido a

que la representación hace más fácil ajustar la posición de los objetos.
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2.4.2. Filtros de Kalman

El filtro de Kalman (KF) se basa en la suposición que el sistema es lineal y tanto

el modelo de movimiento como el modelo de medición se ven afectados por el ruido

gaussiano [30]. El belief en el tiempo t está representado por una distribución gaussiana

multivariable definida por su media (µt) y la covarianza (Σt).

Un modelo de transición de estado, bajo la premisa que el sistema sigue el modelo

de Markov, es definido como:

p(xt | x0:t−1, z1:t−1, u1:t) = p(xt | xt−1, ut), (2.10)

donde p(xt | xt−1, ut) es llamada probabilidad de transición de estado y especifica cómo

evoluciona el estado del entorno a lo largo del tiempo en función del control del robot ut.

Además x0:t−1 comprende todos los estados desde 0 hasta t1.

Un modelo de medición del sensor usando la suposición de Markov, es definido

como:

p(zt | x0:t, z1:t−1, u1:t) = p(zt | xt), (2.11)

donde p(zt | xt) es llamado probabilidad de medición y especifica cómo se generan las

mediciones a partir del estado del ambiente xt.

El filtro de Kalman asume que el sistema es lineal: la transición de estadoA (2.10),

el modelo de movimiento B (2.8) y el modelo del sensor C (2.11) son funciones lineales

únicamente dependiendo del estado x o del comando de control (u), más un modelo de

ruido gaussiano (Q). El algoritmo del filtro de Kalman tiene dos etapas definidas, las

20



cuales son:
Predicción

µt = Atµt−1 +Btut (a)

Σt = AtΣt−1A
T
t +Rt (b)

Actualización

Kt = ΣtC
T
t (CtΣtC

T
t +Qt)

−1 (c)

µt = µt +Kt(zt − Ctµt) (d)

Σt = (I −KtCt)Σt (e).

En estas etapas (a) es la estimación de la media a-priori, (b) estimación de la

covarianza a priori, (c) Ganancia de Kalman, (d) actualización de la estimación de estado

(a posteriori) y (e) actualización de la estimación de la covarianza (a posteriori).

El filtro de Kalman estándar requiere un sistema lineal, que no es suficiente para

describir muchos problemas de la vida real. Por lo tanto, se han propuesto variaciones

del algoritmo original que pueden hacer frente a diferentes niveles de no-linealidad: como

filtro de Kalman extendido, filtro de Kalman unscented, entre otros. Estas variaciones se

aproximan a los modelos de movimiento y medición de forma que tiendan a ser lineales.

2.4.3. Filtros de Partı́culas

El filtro de partı́culas es una implementación alternativa no paramétrica. Al igual

que los filtros de histograma, los filtros de partı́culas se aproximan al estado posterior por

un número finito de parámetros [31]. Sin embargo, difieren en la forma en que se gene-

ran estos parámetros, y en los que muestrean el espacio de estado. La idea del filtro de

partı́culas es representar el belief predecido (xt), mediante un conjunto de muestras alea-

torias de estado. En lugar de representar la distribución mediante una forma paramétrica

(la función exponencial que define la densidad de una distribución normal), los filtros de
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partı́culas representan una distribución por un conjunto de muestras extraı́das de esta dis-

tribución. Tal representación es aproximada, pero no es paramétrica, por lo tanto se puede

representar un espacio de distribuciones mucho más amplio que los gaussianos [32].

2.4.4. Filtros de Información

El filtro de información (IF) representa el belief por medio de un gaussiano. Por lo

tanto, el filtro de información estándar está sujeto a las mismas suposiciones subyacentes

al filtro de Kalman [33]. La diferencia entre el KF y el IF surge de la forma en que

se representa el belief gaussiano. Mientras que en la familia de algoritmos de filtro de

Kalman los gaussianos están representados por sus momentos (media, covarianza), en

los filtros de información los gaussianos utilizan su representación canónica la cual está

compuesta por una matriz de información y un vector de información. La diferencia en

la representación conduce a diferentes ecuaciones de actualización. En particular, lo que

es computacionalmente complejo en una representación resulta ser simple en la otra y

viceversa. Las representaciones canónicas y de momentos a menudo se consideran duales

entre sı́, y ası́ son el IF y el KF.

2.5. Mapeo y Localización Simultánea (SLAM)

Un problema mucho más difı́cil que la localización es cuando no se conoce el ma-

pa del ambiente. En este caso, la información del sensor del robot se utiliza para recuperar

la trayectoria del robot y construir un mapa del entorno. Este problema se llama mapeo y

localización simultáneos (SLAM) [34]. Una solución a este problema brindarı́a capacida-

des para que un robot sea totalmente autónomo. SLAM es un problema difı́cil porque tanto

el camino estimado como el mapa construido son afectados por el ruido. Ambos se vuel-

ven cada vez más inexactos durante el viaje. Sin embargo, cuando se revisa un lugar que

ha sido mapeado, se puede reducir la incertidumbre. Este proceso se denomina cierre de
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bucle. Además, se puede optimizar el mapa después de que se detecta un evento de cierre

de bucle. En esta sección se explica los métodos de SLAM más utilizados actualmente.

2.5.1. SLAM basado en Filtro Extendido de Kalman

El SLAM basado en el filtro extendido de kalman (EKF-SLAM) es el algoritmo

más antiguo y el más influyente. El filtro extendido de kalman (EKF), es la versión no

lineal del filtro de kalman aplicada a sistemas gausianos no lineales [34]. El algoritmo

EKF-SLAM aplica el filtro extendido de kalman al SLAM usando la asociación de datos

de máxima verosimilitud. Al hacerlo, este algoritmo está sujeto a una serie de aproxima-

ciones y suposiciones limitantes:

• Mapas basados en funciones: Los mapas, en el EKF, se componen de puntos de

referencia. Por razones de computación, el número de puntos de referencia es ge-

neralmente pequeño (por ejemplo, más pequeño que 1000). Además, el enfoque de

EKF tiende a funcionar bien cuanto menos ambiguos sean los puntos de referencia.

Por esta razón, EKF-SLAM requiere una ingenierı́a significativa de los detectores

de funciones, a veces utilizando balizas artificiales o puntos de referencia como

caracterı́sticas.

• Ruido Gaussiano: Como cualquier algoritmo EKF, EKF-SLAM hace una suposi-

ción de ruido Gaussiano para el movimiento del robot y la percepción. La cantidad

de incertidumbre en la parte de la predicción debe ser relativamente pequeña, ya

que de lo contrario la linealización en EKF tiende a introducir errores intolerables.

• Mediciones positivas: El algoritmo EKF-SLAM, al igual que el localizador EKF,

solo puede procesar avistamientos positivos de puntos de referencia. No puede pro-

cesar información negativa que surge de la ausencia de puntos de referencia en las

mediciones de un sensor. Esta es una consecuencia directa de la representación de

belief gaussiano.
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2.5.2. SLAM basado en Filtros de Partı́culas

El algoritmo SLAM basado en Filtros de Partı́culas es conocido como FastSLAM

[35]. FastSLAM descompone el problema SLAM en un problema de localización de ro-

bot, y una colección de problemas de estimación de puntos de referencia (landmarks) que

están condicionados a la estimación de la posición del robot. Como se señala en [36], esta

representación factorizada es exacta, debido a las independencias condicionales naturales

en el problema SLAM. FastSLAM usa un filtro de partı́culas modificado para estimar el

camino predecido sobre el robot. Cada partı́cula posee filtros de Kalman que estiman las

ubicaciones de los puntos de referencia condicionadas en la estimación de la ruta [37].

2.5.3. GraphSLAM

SLAM basado en gráficos construye un problema de estimación simplificado al

extraer las mediciones del sensor sin ser procesadas. Estas medidas se reemplazan por

los bordes en el gráfico que luego se pueden ver como ”medidas virtuales”. Más deta-

lladamente, un borde entre dos nodos se etiqueta con una distribución de probabilidad

sobre las ubicaciones relativas de las dos posturas, condicionadas a sus mediciones mu-

tuas. En general, el modelo de observación p(zt|xt,mt) es multimodal y, por lo tanto,

el supuesto gaussiano no se cumple. Esto significa que una única observación zt puede

dar como resultado múltiples aristas potenciales que conectan diferentes posiciones en el

gráfico y la conectividad del gráfico necesita ser descrita como una distribución de proba-

bilidad. Dirigirse directamente a esta multimodalidad en el proceso de estimación llevarı́a

a una explosión combinatoria de la complejidad. Como resultado de eso, la mayorı́a de

los enfoques prácticos restringen la estimación a la topologı́a más probable. Por lo tan-

to, se necesita determinar la restricción más probable resultante de una observación. Esta

decisión depende de la distribución de probabilidad sobre las posiciones del robot [38].
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Capı́tulo 3

Metodologı́a

El capı́tulo anterior hace referencia a las teorı́as recientes que son utilizadas para

la autonomı́a de un robot móvil y para la generación de un mapa bidimensional, dentro

de un ambiente aún por conocer. En el presente trabajo de tesis se ha desarrollado un sis-

tema de movimiento autónomo, del robot móvil, basado en campos potenciales, leyes de

control polar y posiciones aleatorias dentro de un espacio de configuración. Este sistema

permite lograr que el robot pueda explorar un ambiente desconocido de manera autóno-

ma. Asimismo, también se ha desarrollado un sistema mecánico accionado por un motor

paso a paso, el cual permite que el robot mientras se va desplazando dentro de un entorno

pueda tomar mediciones en los tres ejes del plano cartesiano y ası́ obtener una represen-

tación gráfica del lugar en tres dimensiones. Estos sistemas pueden ser implementados

desde una computadora en tiempo real (online) o también pueden ser implementados por

medio de un microcontrolador (onboard). En este capı́tulo se explicará, con detalles, los

métodos que fueron implementados para realizar el presente trabajo.

3.1. Sistema Desarrollado

En esta sección se describe los componentes que fueron utilizados para construir

el prototipo funcional. Estos componentes se utilizan para la navegación autónoma del

robot móvil, para construir el mapa en dos dimensiones y para tomar medidas en los tres

ejes del plano cartesiano. Para la navegación se utilizó un robot móvil diferencial terrestre,

y un sensor lı́dar para las mediciones del entorno.



FIGURA 3.1: Representación gráfica de un robot móvil diferencial, donde b es la distancia de su
centro de masa hacia sus ruedas, el radio de cada rueda es representado por r, y ϕ̇l y ϕ̇r son las

velocidades de la rueda derecha y rueda izquierda respectivamente.

3.1.1. Cinemática de Robot Móvil Diferencial

La realización del modelo cinemático, del robot móvil diferencial, debe tener cier-

tas consideraciones con respecto a su comportamiento. Primero, se debe asumir que el ro-

bot se desplaza dentro de una superficie plana idealmente sin ningún tipo de rozamiento, y

segundo, se debe tomar los ejes de las ruedas de forma perpendicular al suelo, existiendo

un solo punto de contacto entre el suelo y la rueda.

Para obtener las ecuaciones matemáticas del modelo cinemático del robot móvil,

se necesita conocer las dimensiones de éste. Las medidas requeridas son el radio de las

ruedas y la distancia entre cada una de ellas. El radio de las ruedas es representado con

la variable r y la distancia entre ruedas es representada como 2b. Otro punto a considerar

es que el robot tiene dos ruedas convencionales fijas y el sistema de referencia de este se

encuentra en medio de las ruedas traseras, como se puede ver en la Figura 3.1. Además la

Figura 3.1 muestra una rueda delantera. Esta rueda no presenta un mecanismo de control

ya que su función es ser un apoyo del robot móvil, para su desplazamiento.
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FIGURA 3.2: Robot Kobuki, el cual es un robot móvil diferencial utilizado para la implementación
del sistema de navegación aútonoma.

Teniendo en consideración las restricciones de las ruedas convencionales se halla

la cinemática directa del robot móvil. En este caso, la cinemática directa consiste en:

v =
r

2
(ϕ̇r + ϕ̇l),

ω =
r

2b
(ϕ̇r + ϕ̇l),

donde v es la velocidad lineal y ω es la velocidad angular del robot. Estas dos variables

de velocidad se pueden hallar a través de las velocidades de cada una de las ruedas y las

dimensiones del robot. Por otro lado, la cinemática inversa, como su mismo nombre lo

menciona, es todo lo contrario a la cinemática directa y se obtiene a partir de las expre-

siones anteriores como:

ϕ̇r =
1

r
(v + bω),

ϕ̇l =
1

r
(v − bω),

donde se halla las velocidades de las ruedas a partir de la velocidad lineal y de la velocidad

angular del robot móvil.

Finalmente, para este trabajo de tesis se utilizó un robot móvil no-holonómico lla-

mado Kobuki (ver Figura 3.2), el cual es fabricado por Yujin Robotics. Este robot trabaja

con una velocidad máxima de translación de 70 cm/s y una velocidad máxima de ro-

tación de 180 grados/s. Tiene una posibilidad de carga de hasta 5 kg y un tiempo de
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FIGURA 3.3: Sensor lı́dar RPLIDAR A2 [40].

operación de 3 horas [39]. En este robot se implementó las ecuaciones de la cinemática

directa teniendo en consideración sus propias dimensiones y asimismo, haciendo uso de

las librerı́as que existen dentro de los paquetes de desarrollo del mismo robot Kobuki.

3.1.2. Sistema de Percepción Bidimensional

Para generar un mapa de dos dimensiones dentro de un entorno, se necesita realizar

mediciones dentro del ambiente. En este trabajo de tesis se utiliza un sensor lı́dar llamado

RPLidar A2, el cual se basa en el principio de rango de triagulación láser [41]. Este sensor

fue desarrollado por la empresa SLAMTEC.

El RPLidar A2, mostrado en la Figura 3.3, es un sensor que no necesita tener luz

externa para poder obtener las medidas de las distancias, ya que tiene un láser infrarrojo

de baja potencia que es controlado por medio de un pulso modulado. Este sensor puede

girar en 360◦ y tiene un rango de alcance máximo de 6 metros. Trabaja a una frecuencia

de 10Hz teniendo una tasa de medición de 4000 muestras por segundo. La transmisión de

datos de este sensor se realiza por medio de un protocolo UART.

En la Tabla 3.1 se muestra el rendimiento de la medición del sensor RPLidar A2

[42]. En esta tabla se considera varias pruebas por cada una de las variables. Las variables
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Item Unidad Mı́nimo Tı́pico Máximo
Rango de distancia m 0.15 - 6
Rango angular grados - 0 - 360 -
Resolución de la distancia mm - menor a 0.5 -
Duración de muestra ms - 0.25 -
Resolución angular grados 0.45 0.9 1.35
Fecuencia de muestreo Hz 2000 4000 4100
Frecuencia de escaneo Hz 5 10 15

TABLA 3.1: Especificaciones de Medición del sensor RPLidar A2.

FIGURA 3.4: En esta figura el punto verde representa el origen del sistema de referencia del
sensor RPLidar A2, donde el eje X va en el mismo sentido del cable de datos del sensor lı́dar.

más importantes son: (i) Rango de distancia, el sensor tiene un rango de medición entre

0.15m y 6m, los valores menores a 0.15m y mayores a 6m son considerados como valores

erróneos. (ii) Resolución de la distancia, el sensor tiene un error menor a 0.5 mm en sus

mediciones, esto permite construir un mapa con las dimensiones reales del entorno. (iii)

Resolución angular, este sensor tiene una resolución de 1◦ lo cual quiere decir que por

cada grado que gira el sensor lı́dar, éste realiza una medición, por lo tanto el sensor toma

360 mediciones por cada rotación.

Para envı́ar los datos, a la computadora o al microcontrolador, el sensor trabaja con

un protocolo de comunicación UART (Universal Asynchronous Receiver-Transmitter).

Este protocolo se especifı́ca en la Tabla 3.2, y a través del protocolo se obtiene las medi-

ciones del sensor. Para la construcción del mapa en dos dimensiones se debe considerar el
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sistema de referencia del sensor lı́dar. En la Figura 3.4 se muestra que el cable de comuni-

cación indica la dirección y posición del eje X , y al lado derecho se muestra la dirección

y posición del eje Y . Teniendo en cuenta la posición del sistema de referencia del sensor

lı́dar, se puede tomar los datos de las mediciones que se va realizando. El sensor lı́dar

envı́a como datos la distancia de la medición y el ángulo donde se tomó la medición. Es-

tos datos obtenidos son tomados como coordenadas polares, las cuales son convertidas a

coordenadas cartesianas. De esta forma estimamos las posiciones de los objetos que se

encuentran dentro de un ambiente.

Color Nombre de la señal Tipo Mı́nimo Tı́pico Máximo
Rojo VCC Potencia 4.9V 5V 5.5V

Amarillo Tx Salida 0V 3.3V 3.5V
Verde Rx Entrada 0V 3.3V 3.5V
Negro GND Potencia 0V 0V 0V
Azul MOTOCTL Entrada 0V 3.3V 5V

TABLA 3.2: Especificaciones eléctricas del sensor RPLidar A2.

3.1.3. Sistema de Percepción Tridimensional

El sensor lı́dar es un sensor que permite construir mapas de dos dimensiones y,

como ya fue mencionado, este sensor realiza mediciones mientras va rotando en 360 ◦.

Para este trabajo de tesis se necesita desarrollar un sistema mecánico para que el robot

pueda realizar mediciones en los tres ejes del plano cartesiano mientras se va desplazando.

Por tal motivo, se realizó un diseño mecánico que es accionado por un motor paso a paso.

Este diseño está compuesto por una base que soporta al sensor lı́dar, la cual tiene un eje

en la parte inferior. Un extremo del eje de la base se encuentra acoplado al eje del motor

paso a paso, mientras que el otro extremo se encuentra unido a un rodamiento que permite

que la rotación del motor se realice con el mı́nimo rozamiento. Este sistema mecánico fue

diseñado con el software mecánico Inventor, y la Figura 3.5a muestra el diseño realizado
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(a) (b)

(c)

FIGURA 3.5: Diseño del sistema mecánico, desarrollado en un programa CAD. En (a) se muestra
el diseño en CAD del sistema mecánico, en (b) se muestra la forma en que va ser colocado el
sistema mecánico en el robot móvil kobuki y en (c) se muestra el diseño mecánico manufacturado

en aluminio, junto al sensor lı́dar y el motor paso a paso.

en este programa. En la Figura 3.5b se puede ver la posición en la que estará colocado el

sistema mecánico en el robot móvil.

El sistema mecánico final fue manufacturado, en aluminio, con las caracterı́sticas

mencionadas anteriormente agregando un switch de autocalibración. Como se puede ver

en la Figura 3.5c, el switch se encuentra en la parte inferior del eje de la base. La idea

principal de este sistema de autocalibración es indicarle al motor paso a paso en qué

posición debe considerar el ángulo 0◦. Una vez que este switch es accionado, el sensor
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lı́dar se coloca en la posición que se muestra en la Figura 3.6. A partir de esta posición

el sistema mecánico hace que el sensor lı́dar rote hacia atrás y hacia adelante teniendo un

ángulo de apertura desde −88◦ a +88◦. El motor paso a paso tiene una resolución de 1◦ .

La rotación del motor en el rango de ± 88◦ hace que el sensor lı́dar pueda tomar medidas

en los tres ejes del plano cartesiano (X, Y, Z).

FIGURA 3.6: Representación gráfica de los sistemas de referencia del sistema mecánico, donde
M y L son los sistemas de referencia del motor paso a paso y del sensor lı́dar, respectivamente.

Para generar el mapa en tres dimensiones se debe tener en consideración los siste-

mas de referencia de todos los componentes del sistema mecánico, en este caso el sensor

lı́dar y el motor paso a paso como se muestra en la Figura 3.6. Este sistema genera un

movimiento de rotación que es considerado dentro de las ecuaciones matemáticas para

obtener los valores en los tres ejes del plano cartesiano. Una vez que el sistema mecánico

es autocalibrado accionado por el switch, el sensor lı́dar es posicionado como muestra la

Figura 3.7a; en esa posición se considera que el ángulo del motor paso a paso es 0◦. Luego

el sensor lı́dar comienza a rotar hacia el lado izquierdo hasta que llega al ángulo−88◦ (ver

Figura 3.7b). Una vez que el motor paso a paso llega al ángulo −88◦, éste comienza a gi-

rar hacia la derecha hasta que llega al ángulo 88◦, como se muestran en las Figuras 3.7c y
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(a) (b)

(c) (d)

FIGURA 3.7: Representación gráfica de los movimientos de rotación del sistema mecánico. En
(a) se muestra la posición inicial (0◦) rotando hacia la izquierda, en (b) se muestra el sensor lı́dar
rotado hacia el ángulo −88◦ y rotando hacia la derecha. En (c) se muestra que el sensor lı́dar
regreso a su posición original (0◦) y va rotar hacia la derecha. En (d) se muestra el sensor lı́dar en

el ángulo 88◦ rotando hacia la izquierda.

3.7d. El ángulo de apertura que tiene el motor paso a paso hace que el sensor lı́dar pueda

tener un panorama más amplio para poder tomar mediciones dentro de un ambiente.

El mapa tridimensional se construye con las mediciones del sensor lı́dar y los

ángulos del motor paso a paso. Para esto, primero se convierte los datos del sensor lı́dar;

es decir, se hace una conversión de coordenadas polares a coordenadas cartesianas. En la

Figura 3.8a se muestra un ejemplo de coordenadas polares obtenidas del sensor RPLidar

A2 y en la Figura 3.8b se puede ver la conversión a coordenadas cartesianas. En esta
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FIGURA 3.8: En esta imagen se muestra las mediciones obtenidas del sensor RPLidar A2, dentro
de un ambiente cerrado con forma rectangular. En (a) se muestra los datos del sensor lı́dar utili-
zando coordenadas polares en los ejes, y en (b) se muestra la conversión de los datos del sensor

lı́dar a coordenadas cartesianas.
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figura se puede ver que la parte inferior izquierda y la parte inferior derecha tienen esa

forma debido a la presencia de obstáculos dentro del ambiente. Las mediciones mostradas

en la Figura 3.8 fueron realizadas dentro de un ambiente cerrado con forma rectangular;

esto sirve para explicar la diferencia entre las coordenadas. Las ecuaciones utilizadas para

convertir las coordenadas son:

x = rcos(θL),

y = rsen(θL),

donde r es la distancia medida por el sensor y θL es el ángulo de rotación del sensor lı́dar

por cada medición que realiza.

Los valores del sensor lı́dar convertidos deben ser llevados al sistema de referen-

cia del motor paso a paso, para lo cual se utiliza una matriz homogénea que contiene los

componentes de rotación y traslación de todo el sistema mecánico. La matriz de transfor-

mación homogénea es representada como:

TML = Ry(φM)Tz(d),

donde φM representa al ángulo de rotación del motor paso a paso y d la distancia entre

el sistema de referencia del sensor lı́dar y el sistema de referencia del motor paso a paso,

como se puede ver en la Figura 3.6. La matriz de transformación homogénea tiene una

matriz de rotación, denotada por Ry(φM), originada por la acción del motor paso a paso

en el eje Y , y una matriz de traslación, denotada por TZ(d), en el eje Z, originada a partir

de la pequeña distancia que existe entre los sistemas de referencia del sistema mecánico.

La posición y orientación de los valores en los tres ejes del plano cartesiano (nube de
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FIGURA 3.9: Esta figura muestra a muqi, el prototipo final, que fue utilizado para realizar las
pruebas de exploración autónoma y mapeo de un ambiente en tres dimensiones.

puntos) es representada como:

p̃L = TML p̃M (3.1)

donde p̃L representa la coordenada homogénea con respecto al sistema de referencia del

sensor lı́dar, TML es la matriz homogénea descrita anteriormente y p̃M es la coordenada

homogénea con respecto al sistema de referencia del motor paso a paso. La multiplicación

de estas matrices ayuda a encontrar las coordenadas en los ejes (X, Y, Z) del ambiente que

se está mapeando.

3.1.4. Prototipo Final

El prototipo final del presente trabajo de tesis se muestra en la Figura 3.9. Este

robot puede desplazarse de forma autónoma en un ambiente desconocido y a su vez puede
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generar un mapa en tres dimensiones del lugar. El prototipo está compuesto por un robot

móvil diferencial Kobuki, un sensor lı́dar y un motor paso a paso, los cuales se encuentran

conectados a un microcontrolador Raspberry Pi 3. Este microcontrolador es usado para

poder controlar todos los componentes mencionados y poder almacenar la información

de la nube de puntos que genera el sistema mecánico. El prototipo final es llamado muqi,

debido al duende minero contado en las leyendas de la sierra sur.

3.2. Generación de Trayectoria basada en Campos Potenciales

Para hacer que el robot se mueva a su objetivo final sin toparse con obstáculos, se

hace uso de la teorı́a presentada en la sección 2.3.1. Primero, un objetivo final deseado

qg = (xg, yg, θg) que describe la posición y la orientación se especifı́ca en términos del

marco inercial. Entonces, los datos locales actuales del entorno se obtienen por medio de

un sensor como un lı́dar, que fue usado en los experimentos, pero se puede usar cualquier

otro sensor de profundidad. Estos datos proporcionan las posiciones de los obstáculos que

se encuentran en el campo de visión del robot, y se utilizan como posiciones de obstáculos

que definen el campo de repulsión.

Usando el campo potencial definido por la posición deseada y los datos detectados,

se toma un paso en la posición actual. Este paso da un pequeño incremento en la dirección

y define la posición deseada que debe seguir el controlador polar. A medida que el robot

se mueve, esta posición deseada también cambia según el campo potencial, guiando el

movimiento hacia la meta y evitando los obstáculos. A medida que el robot se mueve,

continúa escaneando y actualizando su mapa de obstáculos y, por lo tanto, actualizando

todo el campo potencial compuesto por las partes atractivas y repulsivas.

Las fuerzas proporcionadas por el campo de potencial artificial se descomponen en

magnitud y dirección que conducen continuamente al robot. Para mostrar cómo funciona

el enfoque, se realiza una simulación, que utiliza obstáculos colocados artificialmente
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FIGURA 3.10: En esta figura se muestra una simulación del algoritmo de campo potencial artifi-
cial. En (a) se muestra la prueba para las fuerzas de atracción, en (b) se muestra la prueba de las
fuerzas de repulsión de cada uno de los obstáculos y en (c) se muestra la fuerza de navegación.
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y una posición deseada. La Figura 3.10a muestra el campo de atracción y las fuerzas

que guı́an hacia la posición deseada. El robot simulado se encuentra inicialmente en la

esquina superior izquierda q0 = (2, 18) y se mueve hacia la meta qgoal = (10, 4) guiado

por el campo potencial (no se considera orientación). Los puntos blancos muestran la ruta

que debe seguir el robot y que luego guiará al controlador. Un campo repulsivo puro se

muestra en la Figura 3.10b, donde se agregaron tres obstáculos en diferentes posiciones

del espacio de trabajo. Cada obstáculo se proyecta como un cı́rculo rojo debido a su gran

magnitud dentro de su campo potencial, donde las fuerzas apuntan hacia afuera en cada

obstáculo. La fuerza de navegación total compuesta por la superposición de las fuerzas de

atracción y repulsión se muestra en la Figura 3.10c.

3.3. SLAM basado en Filtros de Partı́culas

Los filtros de partı́culas son un método que fue introducido en años recientes como

un medio eficaz para resolver el problema de la localización y mapeo simultáneo [43].

Para este trabajo de tesis se utilizó un paquete de código abierto llamado gmapping. Este

paquete de ROS (Robot Operating System) emplea el algoritmo SLAM basado en filtros

de partı́culas [44]; la teorı́a de este algoritmo fue presentada en la sección 2.5.2.

El SLAM basado en filtros de partı́culas consiste en que cada partı́cula lleva la

información de un mapa del entorno. Este mapa se enfoca en calcular la probabilidad

del mapa no solo utilizando la odometrı́a del robot, sino también incluye las mediciones

que hace un sensor, en este caso un sensor lı́dar que se encuentra encima del robot. Es-

tas informaciones enviadas al algoritmo hacen que la incertidumbre sobre la posición y

orientación del robot disminuya.

Uno de los principales problemas de la técnica SLAM basada en filtros de partı́cu-

las es la cantidad de partı́culas requeridas para construir un mapa preciso. Este efecto
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es conocido como el problema del agotamiento de partı́culas. Por tal motivo el paque-

te gmapping propone dos pasos para solucionar este problema. El primero consiste en

calcular la probabilidad alrededor de la posición y orientación del robot dependiendo de

la cantidad de partı́culas obtenidas mediante los datos del sensor láser. Como fue men-

cionado anteriormente al tener la información del sensor láser y la odometrı́a se puede

obtener un mapa corregido y más preciso. Además, el error de estimación de la posición

del robot disminuye con el tiempo y se requiere menos partı́culas para representar las fu-

turas posiciones del robot dentro del entorno. El segundo paso consiste en un remuestreo

adaptativo, el cual permite un remuestreo cada vez que sea necesario, manteniendo una

cantidad razonable de partı́culas. Con este paso el paquete gmapping reduce el problema

del agotamiento de partı́culas.

Este algoritmo muestra el mapa, en dos dimensiones, del entorno a mapear. El

mapa obtenido tiene colores establecidos que identifican cada zona del lugar que se está

mapeando. Como se mencionó en la sección 2.3.3, el mapa originado por el SLAM tiene

tres zonas, cada una con color caracterı́stico. Estas zonas son: (i) zona desconocida, la cual

está representada por un área de color verde oscuro, y muestra al robot qué lugares aún le

falta explorar; (ii) zona explorada, la cual está representada por una área de color gris y

muestra qué lugares del entorno ya ha explorado; (iii) zona de obstáculos, representada por

un área de color negro, y muestra al robot la posición de los obstáculos que se encuentran

dentro del ambiente que se está explorando.

3.3.1. Sistema Operativo del Robot (ROS)

ROS es una colección de entornos de trabajo para el desarrollo de software de

robots. Este sistema tiene una amplia variedad de herramientas, librerı́as y paquetes que

buscan la creación de software complejo para tener robots robustos con un comportamien-

to variado. La finalidad de ROS es crear un compendio universal de software para que los
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nuevos desarrolladores no tengan que volver a hacer algoritmos que ya se encuentran

desarrollados, además de brindar modularidad al sistema de un robot.

El conjunto de herramientas y librerı́as que son proporcionadas por ROS, permiten

lograr una comunicación entre programas. Esto quiere decir que se puede comunicar entre

sı́ diferentes programas de un mismo sistema, ya sea en el mismo computador o en varios

computadores, todos enfocados en conseguir un objetivo común. Asimismo, los paquetes

de ROS son algoritmos que son implementados con frecuencia en robótica. Por la facilidad

de comunicación y gestión de mensajes ROS se ha convertido en la plataforma utilizada

por muchas empresas, fabricantes y laboratorios de investigación dedicados a la robótica.

Finalmente, debido al diseño de comunicación para los mensajes, ROS permite simular

sensores y actuadores de forma independiente y a su vez de forma sistemática de manera

iterativa, usando por defecto el simulador dinámico llamado Gazebo.

La estructura de ROS está conformada por: (i) tópicos, que son canales de comu-

nicación a través de los cuales diversos nodos pueden comunicarse mediante publicación

o suscripción; (ii) paquetes, que puede contener un nodo, una librerı́a o un conjunto de

datos; (iii) nodos, que son procesos que intercambian información para crear tareas com-

plejas; (iv) stack, que es un conjunto de paquetes con alguna funcionalidad especı́fica.

Además ROS tiene un visualizador llamado Rviz.

Rviz es un herramienta de visualización en tres dimensiones, que es parte nativa

de ROS. Esta herramienta posibilita que cualquier plataforma robótica pueda ser repre-

sentada en un modelo 3D, respondiendo en tiempo real a los experimentos que se hace

en el mundo real. Además, esta herramienta se puede usar para mostrar lecturas de senso-

res, datos recibidos por la visión estereoscópica o visualizar el algoritmo SLAM evitando

obstáculos, etc. Esta herramienta dispone de muchas opciones de configuración.
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FIGURA 3.11: Estructura del sistema para realizar la exploración del robot móvil diferencial, de
forma autónoma.

3.3.2. Estructura del Sistema de Autonomı́a del Robot Móvil

La estructura del sistema de navegación autónoma del robot móvil diferencial se

muestra en la Figura 3.11. Para que el robot móvil pueda localizarse dentro de un entorno

desconocido, se utiliza el primer bloque que es el SLAM. Este algoritmo tiene como

entradas los datos del sensor lı́dar y la odometrı́a del robot (xmedido, ymedido, θmedido). El

algoritmo SLAM, como se mencionó anteriormente, trabaja con filtros de partı́culas que

ayudan a corregir la posición del robot dentro del ambiente que se va a desplazar. El

SLAM tiene dos salidas, una es el mapa en dos dimensiones del lugar y la segunda salida

es la localización corregida del robot en el ambiente (xcorregido, ycorregido, θcorregido). El

mapa generado por el SLAM se da en tiempo real, lo cual permite que el robot pueda

saber qué lugares se encuentra explorando.

El segundo bloque de la estructura consiste en la etapa de exploración. Este algo-

ritmo tiene como entradas la localización del robot y el mapa en dos dimensiones dadas

por el algoritmo SLAM. Con la información de la localización del robot y el mapa en dos
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dimensiones la etapa comienza a generar posiciones deseadas de forma aleatoria dentro

del ambiente, teniendo en consideración los obstáculos que se encuentran dentro de ella.

El tercer bloque consiste en la navegación del robot móvil. Esta navegación es

realizada junto a los campos potenciales, considerando que el control de posición y orien-

tación del robot móvil se realiza utilizando el controlador polar. Estos conceptos fueron

explicados en la sección 2.3.1 y la sección 2.2.2 respectivamente. Los métodos mencio-

nados son empleados para que el robot pueda generar su propia trayectoria evitando los

obstáculos, y a su vez pueda tener un movimiento suave controlando su posición y orien-

tación dentro del plano cartesiano. Este bloque necesita de la posición de los obstáculos

en el ambiente y de la posición deseada aleatoria, para que el robot, junto a los campos

potenciales pueda generar su propia trayectoria gracias a las fuerzas de atracción y de

repulsión. Asimismo, el controlador polar permite que el robot móvil pueda llegar exac-

tamente a la posición deseada dada de forma aleatoria. Finalmente, esta etapa tiene como

salidas a la velocidad lineal y a la velocidad angular. Estas velocidades ingresan al robot

móvil diferencial haciendo que éste se desplace dentro del ambiente donde se está explo-

rando. El robot móvil como salida tiene los valores de la odometrı́a, los cuales ingresan a

la etapa del SLAM haciendo que esta estructura se repita de forma iterativa.

La interacción autónoma del robot móvil dentro de un ambiente desconocido se

puede ver en la Figura 3.12. En esta Figura se muestra la etapa inicial de la exploración

del robot móvil, donde el robot móvil está representado por el cı́rculo de color negro

y la figura geométrica de color rojo representa las luces láser que emite el sensor lı́dar

para realizar las mediciones. En esta etapa el sensor lı́dar comienza a tomar las primeras

mediciones del ambiente desconocido, y con esta información se comienza a construir el

mapa en dos dimensiones del lugar. La Figura 3.12(b) muestra el mapa originado por el

SLAM, el cual tiene los colores caracterı́sticos que representan las zonas mencionadas

en la sección 3.3. En esta figura se puede ver cómo el robot móvil se desplaza dentro

del ambiente. Cuando el robot recibe la información del mapa en dos dimensiones del
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algoritmo SLAM sabe que debe desplazarse por las zonas de color gris. En ese instante

comienza a generar posiciones de forma aleatoria desplazándose hacia la izquierda. Este

desplazamiento es originado por los campos potenciales explicado en la sección 2.3.1.

Cuando el robot móvil se encuentra muy próximo a un obstáculo, en este caso una pared,

los campos potenciales de repulsión evitan que el robot pueda chocarse contra la pared

u objeto. Estas fuerzas de repulsión están representadas por flechas de color azul y la

trayectoria del robot está representada por lı́neas de color verde, en la Figura 3.12(b). En la

Figura 3.12(c) se muestra el desplazamiento que va realizando el robot móvil mientras va

explorando el ambiente. Como se observa, el desplazamiento del robot es hacia la derecha,

luego hacia la izquierda; esto se hace forma iterativa y el cambio sucede cuando el robot

se encuentra con un obstáculo. Cuando el robot cuando se encuentra con un obstáculo,

rota en su propio eje y comienza a desplazarse alejándose del mismo. El robot sigue

explorando el ambiente, ya que el mapa SLAM sigue mostrando zonas desconocidas.

Finalmente, en la Figura 3.12(d) se muestra la situación cuando el robot ya no puede

seguir explorando debido a que a su alrededor se encuentran obstáculos que impiden el

paso hacia las zonas que aún falta por explorar. En este caso el robot rota en su propio eje

y regresa a la posición donde comenzó a explorar (X = 0, Y = 0).

3.4. Estructura del Sistema de Mapeo en Tres Dimensiones

En esta sección se presenta de forma detallada las etapas que conforman la estruc-

tura del sistema para generar el mapa en tres dimensiones del ambiente. En la Figura 3.13

se muestra la estructura que genera los valores dentro de los tres ejes del plano cartesiano,

mientras el robot va explorando un ambiente.

El proceso comienza con la toma de mediciones de parte del sensor lı́dar, las me-

diciones que son obtenidas en tiempo real se encuentran en el formato de coordenadas
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FIGURA 3.12: En esta figura se muestra de forma gráfica las etapas del sistema de autonomı́a
del robot móvil. En (a) se muestra la etapa inicial que es el sensado de las distancias, en (b) se
muestra la evasión de obstáculos del robot móvil, en (c) se muestra las posiciones aleatorias por
donde el robot tiene que desplazarse para generar su trayectoria, y en (d) se muestra como el robot

ya no sabe por donde avanzar y regresa a su posición inicial.

polares (r, θ). Estas medidas deben ser convertidas a coordenadas cartesianas para encon-

trar las posiciones de los objetos dentro del plano cartesiano bidimensional (XL, YL) y

además conocer las dimensiones que tiene el ambiente que se está explorando.

La segunda etapa de este proceso consiste en hallar los valores de los ejes del plano

cartesiano tridimensional, a partir de transformaciones homogéneas. Para generar estos

valores se necesita obtener los ángulos de rotación del motor paso a paso. Las matrices

de transformación homogénea y el principio de funcionamiento del sistema mecánico

fueron explicados en la sección 3.1.3. Este sistema mecánico cuenta con dos sistemas de

referencia, uno es el sistema de referencia del sensor lı́dar y el segundo es el sistema de
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FIGURA 3.13: Estructura del sistema para la construcción del mapa en tres dimensiones, mientras
el robot móvil se va desplazando.

referencia del motor paso a paso. Asimismo, el sistema mecánico genera movimiento de

rotación y un efecto de traslación; por ende, se utiliza transformaciones homogéneas ya

que esto está compuesto por una matriz de rotación en el eje YM del motor paso a paso y

una matriz de traslación con un desplazamiento en el eje ZM de dicho motor. La potencia

y la resolución angular del motor paso a paso permiten que el sensor lı́dar tenga un ángulo

de abertura de 176◦ , el cual permite al sensor tener una amplia proyección en el eje Z

para tomar mediciones. El resultado de las transformaciones homogéneas es una nube de

puntos del entorno explorado (X, Y, Z).

Finalmente, la última etapa del sistema para generar el mapa en tres dimensiones

consiste en hacer que el mapa tenga correlación con el desplazamiento del robot dentro del

ambiente. Para encontrar dicha correlación se debe obtener los valores de la odometrı́a del

robot y estos valores deben ser sumados a las posiciones del plano cartesiano tridimensio-

nal obtenido de las transformaciones homogéneas. La odometrı́a del robot móvil diferen-

cial es la estimación de la posición y orientación de éste mientras se encuentra explorando

el ambiente. La odometrı́a del robot esta compuesta por tres valores (XR, YR, θR), los cua-

les son sumados a la nube de puntos (X, Y, Z). Cuando el robot realiza rotaciones en su
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propio eje (ZR) para el cambio de dirección en su trayectoria, esto debe ser considerado

en la generación de la nube de puntos. Para este caso se utiliza el valor del ángulo de rota-

ción del robot móvil, obtenido de la odometrı́a (θR), dentro de una matriz de rotación del

eje Z. Esta matriz de rotación se multiplica con la nube de puntos obtenida anteriormente

y el resultado es el mapa local en tres dimensiones del ambiente real explorado en ese

instante.
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Capı́tulo 4

Resultados

En el presente capı́tulo se muestra los resultados que fueron obtenidos al realizar

las diferentes pruebas con el sensor RPLidar A2 y el robot móvil Kobuki. Las pruebas fue-

ron realizadas de manera independiente para cada componente y también se hizo pruebas

con el sistema en conjunto del robot explorador muqi. Estas pruebas fueron realizadas uti-

lizando el simulador Gazebo y también dentro de ambientes reales. Este simulador trabaja

en conjunto con ROS y permite poder diseñar robots y probar algoritmos de forma rápida

en diferentes escenarios. Finalmente, se explicará con detalle cada una de las pruebas y

resultados que se realizaron.

4.1. Resultados del Controlador Polar

Para probar el controlador polar, se usó una simulación dinámica en Gazebo con

el robot Kobuki sin obstáculos, y las variables de estado que incluyen velocidad, posición

y orientación se obtuvieron en lı́nea a partir de la odometrı́a simulada. Usando la informa-

ción de esta odometrı́a, el controlador se aplicó en lı́nea. Para estas pruebas, la posición

deseada es (x = 3m, y = 3m) y la orientación deseada θ = 90◦. La Figura 4.1a muestra

la evolución temporal de la posición (x) donde se logra una convergencia a la posición

deseada en menos de 20 segundos. Esto se debe a la distancia hacia el obstáculo. Diferen-

tes distancias conducen a diferentes tiempos de convergencia, y la tasa de convergencia

también se puede modificar cambiando las ganancias en 2.2 para la velocidad angular, y

en 2.1 para la velocidad lineal. Las otras subfiguras en la Figura 4.1 muestran la evolución



(a) (b)

(c) (d)

FIGURA 4.1: Evolución temporal de las variables de estado usando el controlador polar
para lograr una posición deseada dada por x = 3m, y = 3m, θ = 90. En (a) se muestra la
evolución temporal en la posición del eje x, en (b) se muestra la evolución de la velocidad
lineal, en (c) se muestra la evolución de la orientación y en (d) se muestra la evolución de

la velocidad angular.

temporal de la velocidad lineal en x, la orientación y la velocidad angular. Para la orien-

tación, hay un sobreimpulso que se debe a la excesiva dependencia del controlador en la

posición en lugar de la orientación (ver Figura 4.1c).
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FIGURA 4.2: Navegación autónoma implementada en el robot diferencial Kobuki. En (a)
se muestra las fuerzas de atracción que llevan al Kobuki a la posición deseada, en (b) se
muestra las fuerzas de repulsión que evitan que el robot diferencial se choque con los
obstáculos y en (c) se muestra las fuerzas de navegación que genera la trayectoria del

robot.

4.2. Resultados del Sistema de Navegación

La metodologı́a propuesta se implementó como un algoritmo iterativo en el robot

Kobuki. Como se describe en la sección 3.2, el algoritmo toma iterativamente posiciones

deseadas donde a través del campo potencial artificial y el controlador polar impulsan

al robot a través de las posiciones requeridas. Se expuso al robot a diferentes obstáculos
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FIGURA 4.3: Navegación autónoma del robot diferencial Kobuki, montado con un sensor lı́dar y
dos cajas como obstáculos.

cuyas posiciones fueron conocidas a priori. La Figura 4.2 muestra un ejemplo de aplica-

ción del sistema de navegación. La Figura 4.2a muestra las fuerzas de atracción para cada

posición (puntos rojos) en las que el algoritmo se itera en el entorno de dos dimensiones

dentro del movimiento del robot. Para cada posición, el campo de potencial atractivo se

puede ver con la dirección de las flechas. La Figura 4.2b se compone de las fuerzas de

repulsión basadas en los obstáculos que se muestran como marcadores verdes. Para cada

obstáculo, la magnitud de las fuerzas aumenta cuando el robot está más cerca y su direc-

ción señala los obstáculos, permitiendo que el robot los evite. La Figura 4.2c muestra la

superposición de ambas fuerzas con los obstáculos reales. Cada fuerza proporciona una

posición deseada intermedia para el robot, que constituye la posición deseada continua-

mente actualizada para el controlador polar. Aunque las fuerzas cercanas a los obstáculos

tienen un alto ı́ndice de cambio, la trayectoria es suave. Esto demuestra la efectividad del

sistema de navegación a pesar de las caracterı́sticas no holonómicas del robot.
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FIGURA 4.4: Campos atractivos y repulsivos, y la trayectoria que el robot real sigue usando datos
en lı́nea provenientes del sensor lı́dar montado en la parte superior. En (a) se muestra las fuerzas
de atracción, en (b) las fuerzas de repulsión y las posiciones de los obsáculos, finalmente en (c)

se muestra las fuerzas de navegación generando la trayectoria.
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4.3. Resultados de la Navegación Autónoma con el Lı́dar en dos dimensiones

Para probar la autonomı́a del robot móvil en un entorno real, se usa un sensor lı́dar

(RPLidar A2) que se colocó sobre el robot Kobuki. Se usa el sensor lı́dar para poder hacer

una actualización continua de las posiciones de los obstáculos a medida que el robot se

mueve. El robot usa tópicos creados en ROS para obtener la información del sensor, la

cual se compone en rango y orientación por cada punto medido, a medida que el sensor

lı́dar gira. La información del lı́dar se tuvo que convertir a coordenadas cartesianas para

conocer las posiciones de cada obstáculo dentro del espacio de trabajo. Estas posiciones

van como entrada hacia el algoritmo principal. El robot Kobuki puede desplazarse dentro

del mapa generado por el lı́dar, para que esto ocurra se tuvo que considerar el marco de re-

ferencia del robot como el marco de referencia del sensor lı́dar. Entonces, el algoritmo de

navegación autónomo usa las coordenadas del entorno detectados mediante el sensor lı́dar

y ası́ genera su propia trayectoria evitando los obstáculos del entorno. Para una prueba, se

colocaron dos cajas en el espacio de trabajo, como se ve en la Figura 4.3. La posición del

objetivo era (x = 4m, y = 0m) y la posición donde inició el robot fue (x = 0m, y = 0m).

La Figura 4.4a muestra la trayectoria del robot en azul y las flechas indican la fuerza de

atracción que llevan al robot hacia la posición deseada. La Figura 4.4b muestra el mapa

completo, donde los puntos verdes representan el entorno y los obstáculos del entorno,

detectados por el lı́dar, donde se mueve el robot. En este caso los obstáculos del entorno

son las dos cajas mostradas en la Figura 4.3 y que se muestran muy cercanas a la trayec-

toria formada por el robot en la Figura 4.4b. Como se observa, estas flechas apuntan hacia

afuera del obstáculo, proporcionando autonomı́a al robot mientras intenta alcanzar la po-

sición deseada. Estas flechas representan a las fuerzas de repulsión, que evitan la colisión

entre el robot y los obstáculos del entorno. Finalmente en la Figura 4.4c se muestra toda

la fuerza de navegación que impulsa el movimiento del robot móvil, asimismo esta fuerza

genera la trayectoria representada por los puntos de color azul. La forma de la trayectoria

es debido a las dos cajas que se encuentran entre la posición inicial y la posición final.
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FIGURA 4.5: Robot móvil Kobuki en medio de los obstáculos colocados para probar la navega-
ción autónoma utilizando el algoritmo SLAM. Esta prueba se realizó en el simulador Gazebo.

4.4. Resultado de la Navegación Autónoma usando SLAM en dos dimensiones

Para probar la navegación autónoma del robot Kobuki usando el algoritmo SLAM,

se utilizó el simulador dinámico Gazebo. En este simulador se creó un escenario donde se

colocó al robot Kobuki en medio de varios obstáculos. Los obstáculos fueron colocados

de tal forma que pueda representar la entrada de un túnel. En la Figura 4.5 se puede ver

el escenario que fue creado. Un conjunto de obstáculos tiene una longitud de 3 metros y

el ancho entre los conjuntos de obstáculos es de 4 metros. El robot tiene que desplazarse

por ese espacio hasta llegar a la posición deseada, estimar la posición de los obstáculos y

construir el mapa en dos dimensiones.

Como se mencionó en la sección 3.3, para realizar esta prueba se utilizó el paquete

de SLAM llamado gmapping, dado por ROS. Este paquete permite crear un mapa en dos

dimensiones a partir de los datos del sensor lı́dar y la odometrı́a del robot móvil. Cuando

se ejecuta el paquete de SLAM, empieza a crear tópicos por donde se envı́an los datos de

la odometrı́a del robot y los datos del lı́dar. Con la información recibida por el nodo del

gmapping, éste publica las dimensiones del entorno, dentro de un tópico, hacia el robot
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FIGURA 4.6: Navegación autónoma del Kobuki utilizando SLAM. En (a) se muestra las fuerzas
de atracción, en (b) se representa las fuerzas de repulsión y en (c) la suma de las fuerzas de

atracción y repulsión.
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Kobuki. Para que el robot móvil se pueda desplazar con respecto a las dimensiones del

mapa recibido por el SLAM, su marco de referencia debe ser remplazado por el marco

de referencia del sensor lı́dar. La precisión del mapa originado por el SLAM es buena,

debido a que el algoritmo reduce la cantidad de mediciones que envı́a el sensor lı́dar

haciendo que el mapa sea uniforme y los obstáculos se encuentren en la posición correcta

dentro del mapa.

Para el desplazamiento autónomo del robot, dentro del escenario creado, se utilizó

las etapas de localización y mapeo (SLAM), y campo potencial más controlador polar

que fueron explicados en la sección 3.3.2. Como primer paso el sensor lı́dar permite lo-

calizar las posiciones de todos los obstáculos dentro del ambiente. Estas posiciones son

enviadas al algoritmo de campos potenciales para ası́ generar la trayectoria. Para realizar

esta prueba se elige como posición deseada el punto (x = 5m, y = 5m). En la Figura

4.6a se puede denotar los puntos de color azul que representan la trayectoria por la cual

el robot Kobuki se ha desplazado. La trayectoria va desde la posición (x = 0m, y = 0m)

donde comenzó el robot hasta la posición deseada que está representada por un triángulo

invertido de color rojo. También se puede ver que hay flechas de color negro que tienen

diferentes tamaños y diferentes direcciones. El tamaño de la flecha indica la velocidad

lineal a la que el robot debe desplazarse y la dirección indica la orientación necesaria para

que el robot pueda llegar a la posición deseada. El tamaño de las flechas depende de la

posición de los obstáculos y de la posición que se quiere llegar con respecto a la posición

del robot que se va desplazando cada intervalo de tiempo.

En la Figura 4.6b los puntos verdes representan a los obstáculos dentro del esce-

nario; como se puede observar los puntos son uniformes y alineados. El algoritmo SLAM

del paquete de gmapping sé encarga de reducir la cantidad de mediciones del sensor lı́dar,

luego añade los datos de la odometrı́a haciendo que la estimación de las posiciones de los

objetos dentro del ambiente sea de forma clara y precisa. En esta figura también se puede

observar las flechas del campo de repulsión, donde cada flecha tiene una dirección hacia
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FIGURA 4.7: Mapa en dos dimensiones obtenido del algoritmo SLAM, el mapa es visualizado en
la herramienta Rviz.

afuera en cada obstáculo. El tamaño de las flechas va acorde con la trayectoria del robot

Kobuki, esto quiere decir que mientras el robot se encuentre más cerca al obstáculo el

tamaño de la flecha será más grande y por ende la fuerza de repulsión será mayor. Éstas

fuerzas ayudan a que el robot pueda evadir los obstáculos y evitar las colisiones.

Finalmente, en la Figura 4.6c se muestra las sumas de fuerzas de atracción y repul-

sión. La suma de estas fuerzas generan la trayectoria que debe realizar el robot para llegar

a la posición deseada, evitando los obstáculos. En esta figura se puede observar que en al-

gunas regiones de la trayectoria se nota una concentración de fuerzas de navegación. Esto

se debe a la interacción de su movimiento autónomo, ya que el robot va retrocediendo

para evitar el choque originado por el campo de repulsión y a su vez se encuentra atraı́do

hacia la posición deseada originado por el campo de atracción.

La Figura 4.7 muestra el mapa generado por el paquete gmapping. Como se puede

ver en la imagen, el mapa está compuesto por tres colores diferentes. Estos colores quieren

dar a mostrar el espacio libre por donde el robot puede desplazarse, también muestra los
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FIGURA 4.8: Dimensiones de la caja donde se realizó las mediciones de forma interna, para
generar la construcción en tres dimensiones.

obstáculos dentro del entorno y el espacio que falta explorar y fueron descritos en la

sección 3.3. Este mapa ayuda al robot a tener una información precisa del lugar donde

se encuentra navegando. El robot pudo generar su propia trayectoria con la información

brindada por el algoritmo SLAM haciendo que pueda llegar a la posición deseada mientras

evitaba los obstáculos en su camino.

4.5. Resultados del mapeo en tres dimensiones con el sistema mecánico

En esta sección se muestra las pruebas que fueron realizadas para la construcción

tridimensional de un ambiente real. Se utilizó el sistema mecánico que fue construido (ver

Figura 3.5c) y explicado en la sección 3.1.3. Las pruebas realizadas fueron unicamente con

el sistema mecánico de forma estática y no montado al robot diferencial. Estas pruebas

sirvieron para validar el algoritmo de construcción en tres dimensiones.
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4.5.1. Construcción tridimensional de una caja

En esta prueba se utilizó una caja real con las dimensiones mostradas en la Figura

4.8. Esta prueba se realizó con la finalidad de probar el algoritmo de construcción tridi-

mensional, ya que se tiene un espacio vacı́o por dentro y se conoce la forma del objeto.

Se eligió una caja ya que se puede obtener sus dimensiones utilizando una simple cinta

métrica y además es bastante factible poder estimar el punto medio de la caja, para co-

locar el sistema mecánico. Esta prueba es importante ya que nos brinda una perspectiva

del funcionamiento del algoritmo y asimismo permite obtener el error que existe en las

mediciones de las caras laterales de la caja. Para poder realizar esta prueba se tuvo que

colocar el sistema mecánico dentro de la caja, haciendo que el sensor lı́dar se posicione

en el centro de la caja como se muestra en la Figura 4.8. Además en esta figura se muestra

un sistema de referencia por encima del sensor lı́dar, el cual hace referencia a la posición

(x = 0m, y = 0m) de la caja. Este sistema de referencia ayuda a conocer las posiciones

de las paredes laterales de esta. Una vez colocado el sistema mecánico dentro de la caja, se

tomó mediciones durante 40 segundos. El sistema mecánico es controlado por medio de

un Raspberry Pi3, donde el microcontrolador recibe la información de los componentes

del sistema mecánico y envı́a estos datos hacia una computadora de forma remota. Los

datos recibidos son almacenados para el procesamiento posterior.

En la sección 3.4 se explicó de forma detallada los pasos que se debe seguir para

la construcción de un sólido tridimensional dentro de un ambiente real, usando el sensor

lı́dar y el sistema mecánico. Las mediciones realizadas fueron dibujadas usando Python,

y se obtuvo el sólido mostrado en la Figura 4.9. La figura muestra un prisma rectangular,

donde las caras del sólido son planas y las lı́neas de las aristas son continuas. Asimismo,

se puede observar que existen lı́neas que se entrelazan entre algunas aristas del sólido,

debido al algoritmo usado para gráficar la nube de puntos de un sólido geométrico.

El diseño mecánico del sistema permite al sensor lı́dar realizar mediciones en cada
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FIGURA 4.9: Construcción del sólido geométrico, a partir de las mediciones del sensor lı́dar.
Desde las figuras (a) hasta (f) se nota el sólido tridimensional en torno a su eje en sentido horario

para una mejor visualización.
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rincón de la caja, por tal motivo se muestra pocas imperfecciones en el sólido generado

y a simple vista tiene las mismas dimensiones que la caja real. Para estimar el error de

nuestro sólido geométrico generado, se colocó el sistema al centro y dentro de la caja. Esa

posición se considera como la posición (x = 0 m, y = 0 m), y ası́ poder corroborar que

tan cerca se encuentran las paredes de la caja virtual a la posición de las paredes de la caja

real.

Teniendo el sensor lı́dar colocado en el centro de la caja real, las posiciones de cada

pared son las siguientes: en el eje X las posiciones son X = −0.44 m y X = 0.44 m;

en el eje Y las posiciones son Y = −0.255 m y Y = 0.255 m. Se obtuvo las posiciones

de cada pared utilizando las medidas de longitud de cada pared. En la Figura 4.10 se

muestran los histogramas de la cantidad de datos con respecto a las posiciones en el eje

X .

Primero se analiza los resultados de la región izquierda del eje X , donde la posi-

ción de la pared de la caja real es X = −0.44 m. En la Figura 4.10a se observa que la

mayor cantidad de muestras se acumulan en la posición correcta de la pared real. Además

se tiene un promedio de x̄ = −0.439 m, el cual indica que la mayor cantidad de me-

diciones se encuentran acumuladas dentro de esa posición. La desviación estándar es de

σ = 0.008 m, eso muestra una dispersión pequeña de las mediciones con respecto al pro-

medio de éstas. Asimismo, estos datos tienen un error absoluto de Eabsoluto = 0.184 m

y un error relativo de Erelativo = 0.215 %. El valor de los errores relativos es bastante

pequeño y aceptable para la aplicación propuesta.

Los resultados de la región derecha del eje X , donde la posición de la pared de

la caja real es X = 0.44 m, que fueron obtenidos serán analizados a continuación. En

la Figura 4.10b se observa el histograma de esta pared, el cual tiene un promedio de

x̄ = 0.445 m y una desviación estándar de σ = 0.011 m. A partir de estos resultados se

puede inferir que la concentración de mediciones tiene una ligera desviación con respecto

a la posición de la pared de la caja real. Asimismo, el error absoluto esEabsoluto = 0.190m
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FIGURA 4.10: Histogramas de la cantidad de muestras con respecto a la posición en el eje X
del sólido geométrico. En (a) se muestra el histograma de la pared izquierda del sólido con una
posición deX = −0.44m y en (b) se muestra el histograma de la pared derecha con una posición

de X = 0.44m.
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y el error relativo es Erelativo = 1.221 %. En este caso el valor de los errores aumentó un

poco comparado con los valores anteriores, pero los valores son aún bastante pequeños.
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FIGURA 4.11: Distribución de las mediciones con respecto a la posición (y) de las paredes frontal
y posterior de la caja real.

Los resultados para la sección izquierda del eje Y , donde la pared de la caja real

tiene como posición Y = −0.255 m, son analizados a continuación. En la Figura 4.11a

se muestra el histograma para esta cara de la caja a lo largo del eje Y , el cual tiene un

promedio de ȳ = −0.253 m y una desviación estándar de σ = 0.003 m. Además el
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error absoluto es de Eabsoluto = 0.001 m y el error relativo es de Erelativo = 0.52 %.

Esta pared del sólido geométrico se encuentra bastante cerca a la posición real y tiene

un error bastante pequeño. Para la cara derecha de la caja en el eje Y , posicionada en

Y = 0.255 m el histograma obtenido se muestra en la Figura 4.11b, donde se tiene un

promedio de ȳ = 0.248 m, una desviación estándar de σ = 0.003 m, un error absoluto

de Eabsoluto = 0.006 m y un error relativo de Erelativo = 2.638 %. Los valores obtenidos

muestran que esta sección del sólido geométrico tiene un error bastante aceptable con

respecto a las dimensiones de la caja, aún teniendo un mayor error relativo con respecto a

los resultados de las paredes anteriores.

Los histogramas mostrados en la Figura 4.10 y Figura 4.11 tienden a tener la for-

ma de una distribución normal, por su forma acampanada y tiende a ser simétricos con

respecto a la media, que viene a ser la posición correcta de las paredes de la caja. La forma

que tiene es debido al teorema de lı́mite central, ya que el tamaño de sus muestras es lo su-

ficientemente grande y esto hace que la distribución de las medias sigan aproximadamente

a una distribución normal.

4.5.2. Pruebas del mapa tridimensional en el pasadizo dentro de un edificio

Se colocó el sistema mecánico en el pasadizo de un edificio, para obtener un mapa

tridimensional del ambiente. El sistema mecánico se colocó en la posición que se muestra

en la Figura 4.12. Se trato de colocar todo el sistema, de forma estática, al centro del

marco de color rojo que se observa en la figura. Además, en esta figura se puede ver las

dimensiones que tiene esa zona a mapear. El experimento duró 70 segundos, donde los

datos del sensor lı́dar y del motor fueron enviados de forma remota hacia la computadora

por medio del Raspberry Pi3.

El mapa tridimensional es mostrado en la Figura 4.13. En esta figura se muestra

el mismo mapa en diferentes rotaciones en sentido horario, donde se puede observar las
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FIGURA 4.12: Pasadizo dentro de un edificio, donde se colocó el sistema mecánico para realizar
el mapa tridimensional del lugar.

paredes y las columnas del pasadizo. La estructura del ambiente es simétrica, ya que

en sus paredes y columnas existe una proporcionalidad a lo largo de todo el pasadizo.

Esta prueba se realizó con un sistema mecánico anterior, el cual estaba compuesto por

un sensor lı́dar y un servomotor. Este sistema permitı́a al sensor lı́dar tener un ángulo de

apertura que iba de −15 ◦a 15 ◦. En la Figura 4.13 se puede observar que no se muestra

el techo del pasadizo, lo cual se debe al alcance en la toma de medidas en el eje Z. Si

esta experiencia se hubiese realizado junto al robot móvil, el mapa en tres dimensiones

del pasadizo se huebiese mostrado con más detalles ya que el desplazamiento del sistema

mecánico hace que el sensor lı́dar tome mayores medidas y se tenga una mayor cantidad

de información.
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FIGURA 4.13: Mapa en tres dimensiones de un pasadizo. Desde las figuras (a) hasta (h) el mapa
tridimensional rota en sentido horario con respecto a su eje vertical.
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FIGURA 4.14: Dimensiones del sótano donde se hizo las pruebas de exploración con el robot
muqi.

4.6. Resultado del mapa 3D mientras el robot se mueve

En esta sección se explicará los resultados que fueron obtenidos en la exploración

del robot muqi, como un sistema total. Estas pruebas fueron realizadas en el sótano de

la Universidad de Ingenierı́a y Tecnologı́a (UTEC). El sótano esta compuesto por dos

ambientes de diferentes tamaños unido por un pasadizo, como se muestra en la Figura

4.14. El reto de muqi es poder explorar un ambiente y luego ingresar por el pasadizo

hacia el segundo ambiente; una vez que llegue a una posición donde no pueda seguir

explorando, el robot regresa a la posición donde comenzó.

Los ambientes que muqi comenzó a explorar se muestran en la Figura 4.15. El

robot comienza a explorar en la Figura 4.15a; una vez que empieza a tomar mediciones

con el sensor lı́dar, éste empieza a generar el mapa en dos dimensiones. Con la informa-

ción dada por el algoritmo SLAM, muqi comienza a generar posiciones aleatorias dentro

del ambiente y ası́ comienza a explorar. Como se muestra en la Figura 4.15b. En la Figura

4.15c se muestra el punto exacto cuando muqi llega a la entrada del pasadizo para explorar

y llegar hacia el otro ambiente. En la Figura 4.15d se muestra el instante en que el robot

comienza a navegar dentro del pasadizo explorando el ambiente. En la Figura 4.15e se

puede ver cómo el robot ingresó hacia el otro ambiente y sigue explorando y mapeando

en dos y tres dimensiones al mismo tiempo. El movimiento del robot va de izquierda a

derecha en movimientos de zigzag. Cuando encuentra un obstáculo por delante, muqi se
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FIGURA 4.15: Exploración autónoma de muqi dentro de un ambiente cerrado. En (a) se muestra
cuando muqi comienza a tomar mediciones, en (b) se observa cuando muqi comienza a explorar,
en (c) el robot ingresa por el pasadizo a seguir explorando, en (d) muqi empieza a explorar el
otro ambiente. En (e) se muestra que el robot esta moviéndose por el nuevo ambiente y en (f) se

muestra que muqi ya no puede avanzar debido a las paredes y regresa a su posición inicial.
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detiene gira y comienza a explorar hacia el otro extremo. En la Figura 4.15f se puede ob-

servar que muqi ya no puede seguir explorando debido a que en su camino se encuentran

las tres paredes que impiden la exploración, en este instante el robot comienza a regresar

a su posición inicial (x = 0m, y = 0m).

El robot muqi fue controlado por medio del Raspberry Pi3, el cual recibe órdenes

de una computadora vı́a wifi. El envı́o de la información fue en tiempo real de forma

remota. El robot debe realizar la construcción de los mapas en dos dimensiones y tres

dimensiones del ambiente, para hacer esto muqi debe controlar los ángulos del motor paso

a paso. Cuando el motor paso a paso marca el ángulo 0 ◦, el sensor lı́dar se encuentra de

forma horizontal (ver Figura 3.7a) y en esa posición envı́a las mediciones dentro del tópico

scan hacia el algoritmo de gmapping (SLAM). Este envı́o de información es en tiempo

real, ya que el robot necesita conocer el ambiente de forma detallada y de la forma más

precisa posible. Los datos de las mediciones para la construcción del sólido tridimensional

no, son enviados en tiempo real debido a la cantidad de mediciones que se esta tomando

por cada vez que gira el sensor lı́dar. Estos datos son almacenados en la memoria micro

SD del microcontrolador Raspberry Pi3, para luego procesarlos y hacerlos visible.

La exploración de muqi duró 5 minutos, donde se desplazó por todo el sótano a

diferentes velocidades. Las velocidades del robot fue cambiante de acuerdo a las situa-

ciones que el robot encontraba; es decir, si el robot navega por un espacio sin obstáculos,

se comienza a mover a una velocidad de 0.3m/s y cuando el robot se encuentra con un

obstáculo, comienza a disminuir su velocidad a 0.05m/s. Para obtener las velocidades

lineal y angular se tuvo que multiplicar una constante proporcional a cada velocidad para

ası́ disminuir sus valores. Mientras el robot navega a bajas velocidades el sistema mecáni-

co puede realizar una mayor cantidad de mediciones del ambiente, obteniendo una mejor

resolución del sólido geométrico en tres dimensiones. El robot muqi, para que pueda ex-

plorar el ambiente, utiliza la información del mapa que genera el algoritmo SLAM. El

mapa bidimensional que se obtiene es mostrado en la Figura 4.16. La construcción del

69



FIGURA 4.16: Mapa generado por el algoritmo SLAM. Este mapa se construye mientras el muqi
va explorando el sótano.

mapa del SLAM es en tiempo real y esto se puede visualizar usando la herramienta Rviz.

El mapa tiene la forma y estructura del ambiente mostrado en la Figura 4.14. Además, se

observa en el mapa dos ambientes unidos por un pasadizo donde las lı́neas negras repre-

senta las paredes del lugar y la zona gris representa el área explorada por el robot muqi.

Además, se puede ver que existe zonas desconocidas (color verde oscuro) pero que no

pueden ser exploradas por los obstáculos que impiden el paso.

Los resultados del sólido tridimensional obtenido luego de la exploración de mu-

qi, se muestra en la Figura 4.18, donde se observa dos ambientes unidos por medio de

un pasadizo. Además, se puede ver que las paredes son totalmente planas sin ninguna

deformación. Se puede apreciar las puertas que tiene el ambiente y además el techo del

sótano. El techo no es uniforme debido a que en ese lugar existen unas vigas transversales,

canaletas de cables y tuberı́as de agua. La resolución de este sólido geométrico se logró

disminuyendo la velocidad del sensor lı́dar de 600 RPM a 200 RPM y la velocidad del ro-

bot kobuki, ya que con esta reducción se pudo reducir la cantidad de vibración de todo el
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FIGURA 4.17: Resultado de las mediciones obtenidas, en el sótano, por el sensor lı́dar en la
exploración del robot muqi.

sistema. Los datos obtenidos por el sistema de sensado son procesados en CloudCompare.

CloudCompare es un software de código abierto, que permite realizar procesamiento a la

nube de puntos utilizando diferentes tipos de algoritmos.

Para analizar el error entre las dimensiones reales del sótano con respecto al mapa

obtenido, se extrajo un plano en dos dimensiones del sólido geométrico y se midió sus

lados. Esto se muestra en la Figura 4.17. En la figura se puede observar que tiene la misma

forma de la Figura 4.14, este mapa tiene un error absoluto de 5cm y un error relativo de

0.455 %. Estos errores son bastante pequeños y se originan debido a las vibraciones que

genera el sensor lı́dar al momento de rotar, además de las vibraciones que genera el motor

paso a paso y también las vibraciones que origina el robot Kobuki. La suma de todas estas

vibraciones, hace que el sensor lı́dar tenga una mayor dispersión de puntos en sus medidas

con respecto a una posición dentro de un ambiente.
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FIGURA 4.18: Mapa en tres dimensiones del ambiente explorado con el robot muqi. En esta
imagen se muestra diferentes vistas del sólido geométrico, en (a) se muestra la vista posterior; en

(b) la vista superior; en (c) la vista frontal derecha y en (d) la vista frontal izquierda.
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CONCLUSIONES

El presente trabajo de tesis es esfuerzo inicial en la solución al problema plantea-

do el cual presenta un algoritmo para el movimiento autónomo de un robot móvil basado

en campos potenciales y en un control polar realimentado. Esto se aplicó para la nave-

gación de un robot móvil de accionamiento diferencial. El controlador de movimiento

se basa en coordenadas polares. Los resultados obtenidos para el controlador de movi-

miento demuestran que es una buena solución para las restricciones no holonómicas que

presenta el robot. De la misma forma, el rendimiento del robot en simulación muestra su

rápida convergencia a través de trayectorias suaves. Las pruebas en un robot Kobuki con

accionamiento diferencial muestran resultados bastante exitosos. También demuestran la

capacidad del robot de movimiento autónomo a pesar del entorno que es desconocido.

El lidar proporciona la información del entorno para que el robot pueda decidir su movi-

miento hacia la meta evitando obstáculos en tiempo real.

Se realizó un sistema mecánico para la construcción de un mapa en tres dimensio-

nes basado en el sensor lidar, un motor paso a paso y la odometrı́a del robot móvil. Esto se

aplicó para el mapeo tridimensional en una caja, dentro de un sótano y el pasadizo dentro

de un edificio. Se demuestra que la mayor concentración de mediciones se encuentran

en las posiciones reales de las paredes dentro del ambiente. El sistema mecánico puede

generar un mapa en tres dimensiones y dos dimensiones al mismo tiempo. El mapa en

dos dimensiones es generado por el algoritmo SLAM. Con este mapa se demuestra que

el robot móvil tiene la información suficiente para explorar dentro de un ambiente desco-

nocido. Se demuestra que el sistema mecánico construido genera mapas tridimensionales

con errores menores a los 5 cm.
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RECOMENDACIONES

Los nuevos métodos de generación de trayectoria pueden ser utilizados para ob-

tener un rango amplio de aplicaciones como rescate de personas, inspección de entornos,

delivery, etc. Además, las pruebas pueden ser reemplazadas con ambientes de mayor difi-

cultad de acceso para la exploración del robot móvil. Se puede emplear un sensor lidar con

mayor cantidad de mediciones por vuelta, ya que esto va a permitir tener una mejor reso-

lución y precisión en la nube de puntos obtenida, beneficiando la exploración autónoma y

construcción del mapa tridimensional.

El robot móvil diferencial, utilizado para las pruebas experimentales, no tiene las

caracterı́sticas fı́sicas adecuadas para la exploración de socavones subterráneos dentro de

las minas subterráneas. El sistema puede ser implementado en otro tipo de robots móviles

(terrestre o aéreo). El robot móvil terrestre necesita tener las caracterı́sticas adecuadas

para movilizarse en superficies bastantes accidentadas y húmedas como son los túneles

dentro la mina subterránea. Para un robot móvil aéreo (drone) se necesita que el robot

pueda desplazarse a una altura constante y tenga un diseño mecánico adecuado para la

humedad del entorno.
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