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Resumen 

La pregunta: ¿Dónde me encuentro? Es una de las preguntas más básicas realizadas por la 

humanidad a lo largo del tiempo. El surgimiento, avance y desarrollo dentro del área de la 

robótica, tal como es la robótica autónoma, se ha convertido en uno de los logros más exitosos 

alcanzado al tiempo presente; siendo que un robot por sí mismo pueda realizar tareas y aún 

comportamientos sin ninguna intervención humana es algo pensado, antiguamente, sólo en la 

ciencia ficción. La cuestión: ¿Dónde me encuentro? Se ha transformado en: ¿Cómo sabe una 

unidad robótica dónde se encuentra? Y para responder este interrogante el objetivo de muchas 

de las investigaciones en este campo de estudio ha sido el de encontrar la mejor técnica o 

solución que permite al robot darle capacidades de navegación en un modo autónomo.  

En el contexto de desplazamiento de las plataformas robóticas aéreas en entornos poco 

estructurados, es decir, donde no se conoce el mapa a priori; es primordial la seguridad de los 

agentes actuantes dentro del área de trabajo, más aún, cuando se trata de vidas humanas. Para 

esto, es necesario un robot aéreo capacitado con una buena instrumentación, el cual debe ser 

capaz de sortear situaciones de riesgo cuando realiza la ejecución de sus labores para llegar a 

un éxito de misión. El presente trabajo pretende abordar una estrategia de Mapeo y 

Localización Simultánea dentro del sistema operativo robótico ROS, de manera que una 

plataforma robótica terrestre (Pioneer3DX) o aérea (DJI Matrice 600 Pro) pueda desplazarse 

en un espacio tridimensional con capacidad de auto-localizarse y tomar decisiones en tiempo 

real para no colisionar con obstáculos al dirigirse a un punto de misión definido. Se logra 

ejecutar el algoritmo de SLAM del paquete slam_gmapping con interfaz ROS y visualización 

en RVIZ con la plataforma robótica terrestre y aérea; con la capacidad de evadir obstáculos 

estáticos y dinámicos.   

Este trabajo empieza presentando el Planteamiento del Problema (Sección 1.1), definiendo 

Objetivos General y específicos, Justificación y Metodología del trabajo (Secciones 1.2, 1.3, 

1.4). La Sección 2 provee del marco teórico necesario para el entendimiento e interpretación 

del funcionamiento de los algoritmos programados en la plataforma robótica (modelado del 

sistema robótico, SLAM, EKF, Filtros de Partículas). La Sección 3 presenta una breve 

introducción al software de ROS utilizado, las normativas y recomendaciones adheridas a los 

tópicos publicados, sistemas coordenados, marcos de referencia, unidades y los paquetes de 

ROS empleados dentro del actual trabajo. La Sección 4 se enfoca en la descripción del 

hardware utilizado en las pruebas. La Sección 5 presenta los resultados de las simulaciones 

efectuadas durante la ejecución de las pruebas. La Sección 6 expone los resultados en tiempo 

real in situ. La Sección 7 concluye el trabajo y menciona sugerencias a futuros trabajos. Por 

último, se registra la Bibliografía utilizada.   

 

Palabras clave: SLAM, Navegación, Pioneer3DX, DJI Matrice 600 Pro, Gmapping, ROS, 

Sensor Laser, Hokuyo, Spatial Advanced Navigation, ZED, move_base, robot_localization, 

slam_gmapping.  
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Abstract 

The question: Where am I? It is one of the most basic questions asked by humanity over 

time. The emergence, advancement and development within the area of robotics, such as 

autonomous robotics, has become one of the most successful achievements reached at the time; 

Being that a robot by itself can perform tasks and even behaviors without any human 

intervention is something thought, formerly, only in science fiction. The question: Where am 

I? It has been transformed into: How does a robotic unit know where it is? And to answer this 

question the objective of many of the investigations in this field of study has been to find the 

best technique or solution that allows the robot to give navigation capabilities in an autonomous 

mode. 

In the context of the displacement of aerial robotic platforms in unstructured environments, 

that is, where the a priori map is not known; the safety of the agents acting within the workspace 

area is paramount, especially when it comes to human lives. For this, a trained aerial robot with 

a good instrumentation is necessary, which must be able to overcome situations of risk when it 

carries out its tasks to reach a mission success. This paper aims to address a strategy of 

simultaneous location and mapping within the robotic operating system ROS, so that a 

terrestrial robot platform (Pioneer3DX) or aerial (DJI Matrice 600 Pro) can move in a three-

dimensional space with the ability to auto-locate and make decisions in real time so that do not 

collide with obstacles when going to a defined mission target. It is possible to execute the 

SLAM algorithm of the slam_gmapping package with ROS interface and visualization in RVIZ 

with the terrestrial and aerial robotic platform; with the ability to evade static and dynamic 

obstacles. 

This paper begins by presenting the Problem Statement (Section 1.1), defining General 

and Specific Objectives, Justification and Work Methodology (Sections 1.2, 1.3, 1.4). Section 

2 provides the theoretical framework necessary for the understanding and interpretation of the 

functioning of the algorithms programmed in the robotic platform (robotic system modeling, 

SLAM, EKF, particle filters). Section 3 presents a brief introduction to the ROS software used, 

the regulations and recommendations adhered to the published topics, coordinate systems, 

frames of reference, units and ROS packages used in the current work. Section 4 focuses on 

the description of the hardware used in the tests. Section 5 presents the results of the simulations 

carried out during the execution of the tests. Section 6 exposes the results in real time in situ. 

Section 7 concludes the work and mentions suggestions for future work. Finally, the 

Bibliography used is recorded. 

 

Keywords: SLAM, Navigation, Pioneer3DX, DJI Matrice 600 Pro, Gmapping, ROS, 

Laser Sensor, Hokuyo, Spatial Advanced Navigation, ZED, move_base, robot_localization, 

slam_gmapping.  
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1 Introducción 

La pregunta: ¿Dónde me encuentro? Es una de las preguntas más básicas realizadas por la 

humanidad a lo largo del tiempo. El surgimiento, avance y desarrollo dentro del área de la 

robótica, tal como es la robótica autónoma, se ha convertido en uno de los logros más exitosos 

alcanzado al tiempo presente; siendo que un robot por sí mismo pueda realizar tareas y aún 

comportamientos sin ninguna intervención humana es algo pensado, antiguamente, sólo en la 

ciencia ficción.  

La pregunta abarcada dentro del área de la robótica autónoma es una de las interrogantes 

que ha sido cuestión de estudio e indagación a lo largo de 30 años hasta el momento. La 

cuestión: ¿Dónde me encuentro? Se ha transformado en: ¿Cómo sabe una unidad robótica 

dónde se encuentra? Y para responder este interrogante el objetivo de muchas de las 

investigaciones en este campo de estudio ha sido el de encontrar la mejor técnica o solución 

que permite al robot darle capacidades de navegación en un modo autónomo. (Cadena, et al., 

2016) (Khairuddin, Talib, & Haron, 2015)  

Primero resulta necesario, para que una plataforma robótica tenga la habilidad de navegar 

autónomamente, la capacidad de captar información de su entorno y realizar tareas de acuerdo 

con los datos recolectados para conocer el punto donde se encuentra. Ahora bien, una 

plataforma robótica autónoma no se ciñe únicamente a quedarse dentro de un solo punto 

examinando su entorno, sino que ésta debe de conocer donde se encuentra en cada momento 

en el que realice una tarea asignada, que en la mayoría de los casos está ligada a un movimiento 

de navegación dentro de un entorno. De ahí que para realizar una navegación completamente 

autónoma es imprescindible que pueda explorar su entorno por medio de sensores incorporados 

en su plataforma y tomar decisiones con base a algoritmos programados, de acuerdo con la 

información recolectada, dentro del lugar para evitar el daño de su unidad y cumplir con su 

misión.  

Por un lado, los desafíos que enfrenta la exploración autónoma orientada a las plataformas 

robóticas móviles son los factores del entorno en el que opera, como por ejemplo son los 

complejos y númerosos hitos geográficos y obstáculos (estáticos y dinámicos). Por otro lado, 

otros de los desafíos manifestados han sido en cuestión de la capacidad de navegación de la 

plataforma robótica móvil para explorar y navegar un ambiente desconocido, generar su propio 

mapa del entorno y reconocer su localización dentro del lugar. (Khairuddin, Talib, & Haron, 

2015) 

Es común dentro de la literatura encontrar para la navegación la utilización de GPS (Global 

Positioning System por sus siglas en inglés) y marcadores conocidos previamente para localizar 

la plataforma robótica dentro de un ambiente ya conocido. (Gómez, 2015). Aunque esto tiene 

un problema al momento en el que la plataforma no dispone de GPS o no tiene acceso a la señal 

de este (como en ambientes cerrados); no disponer de marcadores de referencia para 

localización o no poder marcar todo un territorio. ¿Qué pasa entonces cuando un robot no 

conoce previamente el entorno?   

La popularidad de la Localización y el Mapeo Simultáneo (SLAM por sus siglas en inglés) 

está conectada al hecho de proveer alternativas para elaborar mapas de un entorno de forma 
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global sin tener un conocimiento previo del ambiente y efectuar la localización de la plataforma 

robótica que ejecuta su desplazamiento dentro del mismo. (Huang & Dissanayake, 2016) 

(Cadena, et al., 2016) (P Gerkey & Konolige, 2008)  

Algunos de los trabajos como el de (Zaman, Slany, & Steinbauer, 2011) muestran la 

aplicación del algoritmo de SLAM en ROS por medio de una plataforma robótica terrestre tele-

operada, con sólo un sensor láser, posicionado en un ambiente cerrado desconocido a priori, 

con únicamente obstáculos estáticos, con la capacidad de crear un mapa del entorno por medio 

varios bucles de cierre. En el trabajo de (Rojas-Perez & Martinez-Carranza, 2017) se aplica 

una técnica de SLAM por visión de maquina con dos cámaras utilizando un Micro-Vehículo 

Aéreo no Tripulado que realiza un vuelo autónomo con restricciones de zona pero sin conocer 

previamente el entorno; crea el mapa del entorno y efectúa localización métrica por medio de 

la segmentación de color y mapas de disparidad para evadir obstáculos estáticos ya definidos.  

Otro de los ejemplos de utilización de SLAM se encuentra en el área de los carros 

inteligentes (basada en la robótica autónoma en discusión). Actualmente, ya se han 

desarrollado técnicas que se emplean para la navegación autónoma de automóviles por medio 

de la utilización de mapas ya creados previamente en ciudades del primer mundo. En la revisión 

efectuada por (Bresson, Alsayed, Yu, & Glaser, 2017) se puede observar las más recientes 

tendencias en este campo de estudio tan amplio y en reciente investigación que abarca el marco 

temático de SLAM. 

Se propone presentar dentro del tema del texto en el trabajo presente, algunas de las 

diversas técnicas de SLAM que han sido utilizadas en la comunidad científica con el fin de 

seleccionar un solo método y efectuar una aplicación en una plataforma robótica móvil aérea 

capaz de evadir obstáculos, aún dinámicos, dentro de un ambiente poco estructurado.  

Este trabajo empieza presentando el Planteamiento del Problema (Sección 1.1), definiendo 

Objetivos General y específicos, Justificación y Metodología del trabajo (Secciones 1.2, 1.3, 

1.4). La Sección 2 provee del marco teórico necesario para el entendimiento e interpretación 

del funcionamiento de los algoritmos programados en la plataforma robótica (modelado del 

sistema robótico, SLAM, EKF, Filtros de Partículas). La Sección 3 presenta una breve 

introducción al software de ROS utilizado, las normativas y recomendaciones adheridas a los 

tópicos publicados, sistemas coordenados, marcos de referencia, unidades y los paquetes de 

ROS empleados dentro del actual trabajo. La Sección 4 se enfoca en la descripción del 

hardware utilizado en las pruebas. La Sección 5 presenta los resultados de las simulaciones 

efectuadas durante la ejecución de las pruebas. La Sección 6 expone los resultados en tiempo 

real in situ. La Sección 7 concluye el trabajo y menciona sugerencias a futuros trabajos. Por 

último, se registra la Bibliografía utilizada.   

1.1 Planteamiento del Problema  

En el contexto de desplazamiento de las plataformas robóticas aéreas en entornos poco 

estructurados, es decir, donde no se conoce el mapa a priori; es primordial la seguridad de los 

agentes actuantes dentro del área de trabajo, más aún, cuando se trata de vidas humanas. Para 

esto, es necesario un robot aéreo capacitado con una buena instrumentación, el cual debe ser 

capaz de sortear situaciones de riesgo cuando realiza la ejecución de sus labores para llegar a 

un éxito de misión.  
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El desplazarse de un punto inicial (Start) a un punto final (Goal o Meta) con el fin de 

cumplir una misión, dentro de una escena poco estructurada, en la que puede haber elementos 

estáticos (incluyendo marcas de tierra o landmarks) que le permitan localizarse, o elementos 

que entran en la escena o salen de ella, esto es elementos dinámicos, hacen que la ejecución de 

la misión sea riesgosa (en vida o en daños materiales).  

Para esto, es necesario enfocarse en la seguridad del entorno y de la misma plataforma 

cuando ella está en la ejecución de una tarea. Así, se plantea el problema que pretende ser 

abordado dentro del presente trabajo con la siguiente pregunta: ¿Cómo realizar un 

desplazamiento seguro y autónomo de una plataforma aérea no tripulada, donde agentes 

externos (dinámicos y estáticos) pueden actuar en la escena?  

1.2 Objetivos 

 

1.2.1 Objetivo General 

Integrar un algoritmo basado en SLAM en una plataforma aérea no tripulada tal que 

pueda desplazarse de forma segura en un ambiente poco estructurado. 

1.2.2 Objetivos Específicos 

 

1. Revisar y comparar algoritmos de SLAM en plataformas aéreas, seleccionando la 

opción más segura y con mejor rendimiento en seguir una trayectoria. 

2. Determinar la implicación de objetos estáticos y dinámicos en el algoritmo de SLAM 

seleccionado. 

3. Integrar y validar el algoritmo de SLAM a una plataforma física aérea no tripulada. 

4. Realizar pruebas experimentales del algoritmo de SLAM con un prototipo en un 

ambiente poco estructurado. 

1.3 Justificación 

 

Desde la aparición frecuente de los drones en el campo comercial, se han llegado a 

múltiples modelos y aplicaciones de ellos en el campo investigativo, encontrando soluciones 

en detección y seguimiento de marcadores, detección de formas geométricas estáticas y 

dinámicas, mapeo y localización simultánea para entornos cerrados con cámara estereoscópica, 

mono cámara, entre otros. (Ait -Jellal & Zell, 2017) (Brand, Schuster, Hirschmüller, & Suppa, 

2014) (Rojas-Perez & Martinez-Carranza, 2017). Generalmente, la detección de objetos se ha 

realizado por medio de marcadores adheridos a éstos; el problema con los marcadores es que 

se necesitan tener en cada objeto a detectar, lo que en el caso de estar en una misión de rescate 

dentro de un entorno desconocido y con obstáculos dinámicos no se tiene, pero por medio de 

los algoritmos para hacer comparaciones con características especiales de un obstáculo, y de 

emparejamiento con patrones predefinidos, involucrando filtros de partículas y de Kalman 

Extendido, es posible detectar objetos sin marcadores y así poder evadirlos con una trayectoria 

segura para el robot y alcanzar el objetivo, sea de rescate o reconocimiento. (Ait -Jellal & Zell, 



15 

 

2017) (Cadena, et al., 2016). Y así, al desplazar de una manera segura una plataforma aérea 

evitando obstáculos, se asegura que su trabajo en espacios donde pueda haber elementos que 

sufran daños o heridas en el caso de ser seres vivos, sean evitados con una colisión con el dron. 

Es así como desde el presente trabajo, se quiere abordar una estrategia de Mapeo y 

Localización Simultánea, de manera que una plataforma robótica que se desplace en un espacio 

tridimensional pueda auto-localizarse y tomar decisiones en tiempo real para no colisionar con 

obstáculos al dirigirse a un punto de misión definido.  

 

1.4 Metodología   

Para dar una aproximación a la respuesta de la pregunta de investigación planteada, se 

propone como metodología a seguir los siguientes puntos para cumplir los objetivos propuestos. 

1. Definición del Problema 

Se define el tema de investigación, el objetivo general y los objetivos específicos del 

trabajo, para dar respuesta a las siguientes preguntas: ¿Qué aspectos tratar? ¿Cuáles 

son irrelevantes? con la respectiva justificación del trabajo.  

 

2. Recolección de Información 

Lectura y recolección de estado del arte en cuanto a Localización y Mapeo 

Simultáneo (SLAM), navegación autónoma, plataformas robóticas utilizadas y 

software utilizado aportados en artículos, libros, aportes en conferencias dados por 

la comunidad científica investigadora, tanto nacional como internacional.  

3. Calibración de Hardware 

Se calibran cada uno de los elementos en hardware a utilizar: sensores y 

plataformas robóticas, confirmando su correcto funcionamiento y comunicación 

con los módulos respectivos. 

4. Pruebas y depuraciones 

1. Plataforma Terrestre 

Se utiliza una primera fase con el Pionner-3DX de Mobile Robots como 

una plataforma de prueba de algoritmos de SLAM en tierra y se depura el 

código utilizado. 

2. Plataforma Aérea 

Se utiliza en última fase la plataforma de DJI Matrice 600 Pro como una 

plataforma de prueba de algoritmos de SLAM en aire transportada del 

código utilizado en la plataforma terrestre y se depuran los algoritmos 

pertinentes. 

5. Pruebas finales y resultados 

Se realizan pruebas con el algoritmo depurado basado en SLAM en la plataforma 

aérea no tripulada tal que pueda desplazarse de forma segura en un ambiente poco 

estructurado 
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2 Marco Teórico  

Dentro de esta sección primeramente se explica la Localización y el Mapeo Simultáneo 

(SLAM), su historia, investigaciones a lo largo de 30 años, su estructura y fases de ejecución, 

junto con los problemas que ha enfrentado para llevar a cabo su objetivo principal: la 

navegación autónoma. Luego, se presentan los modelos cinemáticos para ambas plataformas 

robóticas móviles. Después, se expone el filtro de Kalman y su derivado el filtro de Kalman 

Extendido. Por último, se concluye con la teoría del filtro de partículas Rao-Blackwellized.  

Para responder a la pregunta planteada anteriormente: ¿Cómo realizar un desplazamiento 

seguro y autónomo de una plataforma aérea no tripulada, donde agentes externos (dinámicos y 

estáticos) pueden actuar en la escena? Se aborda una de las soluciones dentro de la navegación 

robótica, la técnica de SLAM.  

2.1 Mapeo y Localización Simultánea (SLAM) 

El mapeo y localización simultánea (SLAM) es un método que compromete la estimación 

simultánea del estado del sistema de un robot equipado con sensores y la construcción de un 

modelo (generalmente, el mapa) del entorno que perciben los sensores. A groso modo, el estado 

del robot es descrito por su pose (posición y orientación), aunque otras magnitudes también 

pueden ser incluidas dentro del estado como parámetros de calibración, compensación de 

sensorica, velocidad de la plataforma robótica con modelo respectivo, entre otras. El mapa, por 

otro lado, es una representación de los aspectos de interés describiendo el entorno en el que el 

robot realiza su tarea; como por ejemplo mapa de la zona con posiciones de marcas de 

seguimiento, obstáculos, puntos de inicio y llegada de misión, entre otros. 

La necesidad de la utilización de un mapa del ambiente se basa en dos puntos. El primero, 

el mapa generalmente es requerido para ser un apoyo a otras tareas; dentro de un mapa se puede 

informar de un camino planificado o proveer de visualización intuitiva para un operador 

humano. El segundo, el mapa permite limitar el error obtenido por la estimación de estados del 

robot. En caso de ausencia del mapa, los cálculos tienen la posibilidad de no converger a través 

del tiempo; pero de otro lado, al utilizar un mapa, el robot tiene la capacidad de poder 

ñreiniciarò su localizaci·n dentro de ®ste revisando las §reas conocidas y disminuir el error de 

estimación (a esto se le llama cierre de bucles o loop-closure en inglés). Así entonces, SLAM 

encuentra aplicaciones en escenarios en los que, sin conocer anticipadamente un entorno, es 

decir no se dispone un mapa previo, es posible construirlo y localizar el robot dentro de él.  

Dentro de la robótica autónoma es muy utilizado este método para poder realizar 

navegación, pero aun así surge una pregunta peculiar respecto al uso de SLAM y es: ¿Los 

robots autónomos realmente tienen la necesidad de utilizar de SLAM? Dentro de esta pregunta 

es necesario entender lo que hace a SLAM único. SLAM tiene como objetivo construir una 

representación global coherente del ambiente donde se encuentra, aprovechando tanto las 

mediciones del movimiento de sí mismo y cierres de bucle. La palabra clave dentro de lo que 

concerniente a SLAM es "cierre de bucle": si sacrificamos cierres de bucle, SLAM se reduce 

a odometría, como menciona (Cadena, et al., 2016). 
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La popularidad de SLAM a lo largo de los últimos 30 años no es de sorprender debido a 

lo que SLAM involucra para su funcionamiento. A bajo nivel, SLAM interseca con áreas de 

investigación en visión por computadora; y al nivel más alto, SLAM es una mezcla de 

geometría, teoría de grafos, optimización y estimación probabilística. Un experto en SLAM 

debe de trabajar desde aspectos prácticos desde calibración de los sensores hasta la integración 

del sistema en su conjunto.  

Por lo que se refiere a SLAM clásico, sus inicios se remontan a 1986 con el trabajo 

realizado en (Smith & Cheeseman, 1986) donde se introduce el concepto de estimación 

espacial con incertidumbre en la IEEE Robotics and Automation Conference dada en San 

Francisco, California. En aquel tiempo los métodos probabilísticos fueron los primeros en ser 

introducidos en las áreas de la robótica y de la inteligencia artificial (IA), estos métodos fueron 

un punto de inicio al desarrollo de la técnica de SLAM. Luego en 1991, en el trabajo realizado 

en (Leonard & Durrant-Whyte, 1991) se desarrolla una técnica de SLAM basada en el trabajo 

de (Smith & Cheeseman, 1986) utilizando la aproximación probabilística para resolver el 

problema de SLAM. Este trabajo entonces introduce la implementación de Filtro de Kalman 

Extendido (EKF) que más adelante permite la creación del primer algoritmo EKF-SLAM. Ya 

para 2001,  (Dissanayake, Newman, Clark, Durrant-Whyte, & Csorba, 2001) propone el uso 

de Ondas Milimétricas o Milimiter Waves (MMW) para construir mapas relativos 

concernientes al mapa del entorno donde se desplaza el robot móvil. 

Más tarde en 2002, (Montemerlo, Thrun, Koller, & Wegbreit, 2002) introduce el algoritmo 

de FastSLAM; siendo uno de los métodos más reconocidos de SLAM después de EKF-SLAM. 

La idea de la técnica de FastSLAM es utilizar un acercamiento híbrido que integra los enfoques 

de Filtro de Partículas y Filtro de Kalman Extendido. Esta integración hace del FastSLAM 

popular debido a una mayor precisión en sus datos. Acto seguido, el año siguiente el FastSLAM 

evoluciona en una nueva versión nombrada como FastSLAM 2.0, que sugiere que la 

distribución propuesta de los datos debe de incluir estimaciones de pose (posición y 

orientación) anteriores y las mediciones actuales de la plataforma robótica; lo que en la primera 

versión de FastSLAM no ocurría y solo se basaba en estimaciones de pose previas. 

(Montemerlo, Thrun, Roller, & Wegbreit, 2003). 

Después en 2006, el trabajo de (Dellaert & Kaess, 2006) propone un método llamado en 

inglés Square Root Smoothing and Mapping (SAM) para el mejoramiento del proceso de 

creación de mapas con robot móviles. La técnica utiliza información de alisamiento de raíces 

cuadradas para mejorar la eficiencia del levantamiento de mapas de entorno. Luego en 2008, 

(Kim, Sakthivel, & Chung, 2007) introduce una nueva técnica llamada UFastSLAM que provee 

un algoritmo robusto basado en transformaciones ñunscentedò escaladas (no hay una 

traducción precisa en español, siendo que ñunscentedò significa ñsin aromaò, viene del 

original scale unscented transformation o scale UT). Esta técnica propuesta mejora el método 

de FastSLAM introducido en (Montemerlo, Thrun, Koller, & Wegbreit, 2002) aplicando las 

transformaciones ñunscentedò escaladas. Ya para el año 2009, (Moreno, Garrido, Blanco, & 

Muñoz, 2009) introduce una nueva técnica para la solución del problema de SLAM llamada la 

técnica de Evolución Diferencial. 

Muchos de los hasta ahora mencionados algoritmos de SLAM, abordan la aplicación de 

una única plataforma robótica dentro de entornos estáticos. Sin embargo, las recientes 
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investigaciones indagan y exponen diferentes implementaciones de SLAM tratando entornos 

más dinámicos y con múltiples robots navegando en el mismo espacio. Diferentes algoritmos 

de SLAM tratan de atacar y mejorar diversos aspectos adyacentes a los problemas en SLAM. 

El objetivo principal de los algoritmos de SLAM se fundamenta en lograr ejecutar una 

navegación óptima, junto con localización y mapeo simultaneo permitiendo a una plataforma 

robótica explorar por sí misma un ambiente dinámico no estructurado dado un periodo de 

tiempo sin ninguna clase de intervención humana.   

En la Tabla 1 se exponen los enfoques abordados en algoritmos de localización y mapeo 

simultáneo (SLAM) a través del tiempo.  

Tabla 1. Tabla de Recopilación de recopilaciones y tutoriales de SLAM. Basado en (Cadena, et al., 2016). 

Año Tema Referencia 

2006 Enfoques probabilísticos y datos asociación Durrant-Whyte y Bailey 

(Durrant-Whyte & Bailey, 

2006) (Bailey & Durrant-

Whyte, 2006) 

2008 Enfoques de Filtrado Aulinas et al. (Aulinas, 

Petillot, Salvi, & Lladó, 2008) 

2011 SLAM basado en grafos para estimación Grisetti et al. (Grisetti, 

Kummerle, Stachniss, & 

Burgard, 2010) 

2011 Observabilidad, Consistencia y Convergencia Dissanayake et al. 

(Dissanayake, Huang, Wang, 

& Ranasinghe, 2011) 

2012 Odometría Visual Scaramuzza and Fraundorfer 

(Scaramuzza & Fraundorfer, 

2011) (Fraundorfer & 

Scaramuzza, 2012) 

2016 Robots Múltiples SLAM Saeedi et al. (Saeedi, Trentini, 

Seto, & Li, 2016) 

2016 Reconocimiento Visual de entorno  Lowry et al. (Lowry, et al., 

2016) 

2016 SLAM en el Manual de Robótica  Stachniss et al. (Siciliano & 

Khatib, 2008) 

2016 Aspectos Teóricos  Huang and Dissanayake 

(Huang & Dissanayake, 

2016)  
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2017 Métodos centralizados y descentralizados 

aplicado a carros autónomos  

Bresson et al. (Bresson, 

Alsayed, Yu, & Glaser, 2017) 

2018 Cambios dinámicos dentro un entorno cerrado Panchpor et al. (Panchpor, 

Shue, & Conrad, 2018) 

 

2.1.1 Características de SLAM 

SLAM comprende tres principales características en su algoritmia, son: mapeo, 

localización y navegación. 

2.1.1.1 Mapeo 

El Mapeo es una representación del entorno en el que se encuentra una plataforma robótica 

móvil. Antes de que el robot pueda empezar a explorar o navegar en un ambiente desconocido, 

es requerido un mapa del entorno como un conocimiento previo. La función del mapeo le 

concede capacidades a la plataforma robótica para generar un mapa del medio en el que se 

halla, utilizando el hardware sensórico que posee para recibir información del entorno. Con los 

datos obtenidos, es generado el mapa. Existen varios tipos de representaciones para los mapas, 

se definen como: topológicos, geométricos, de rejilla o cuadricula (grid en inglés) y una mezcla 

de estos. (Li, Cheng, Wu, Xiong, & Wang, 2012)  

 

Figura 1. Representaciones de diferentes tipos de mapas. (a) Geométrico. (b) Rejilla o Cuadricula.  (c) Topologico. 

Basado en el trabajo de (Li, Cheng, Wu, Xiong, & Wang, 2012). 

 

2.1.1.2 Localización 

Esta característica de SLAM se define como la habilidad de la plataforma robótica móvil 

para calcular y estimar su pose (posición y orientación) y la trayectoria de misión basado en el 

mapa generado por el proceso de mapeo. La localización podría decirse, de una manera más 

coloquial, que es la capacidad para ópensarô por si mismo por medio de los c§lculos y las 

estimaciones de trayectoria dentro del mapa, teniendo en cuenta puntos de referencia 

estipulados y obstáculos reconocidos en el entorno mapeado previamente. El proceso de 

localización permite a la plataforma reconocer su ubicación, el ambiente que lo rodea y la 

habilidad de evadir obstáculos cercanos.  
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2.1.1.3 Navegación 

Esta característica combina las características del mapeo y de localización permitiendo a 

la plataforma robótica crear una trayectoria apropiada en base a la información recibida durante 

los procesos de mapeo y localización. A medida que la plataforma explora el ambiente, los 

procesos de localización y mapeo son ejecutados de forma recursiva permitiendo que el robot 

móvil pueda reconocer su alrededor de manera continua. Las características de la navegación 

al crear una trayectoria de acuerdo con la información recibida, hace que la plataforma realice 

de manera apropiada una exploración, responda a su entorno y sea capaz de volver al punto de 

origen después de terminar con su misión asignada.  

2.1.2 Formulación y estructura del problema de SLAM 

SLAM es un proceso en el que una plataforma móvil robótica puede construir un mapa del 

entorno en el que se encuentra y al mismo tiempo utilizar ese mapa para estimar y deducir su 

localización en él. En SLAM, la trayectoria a seguir de la plataforma y la ubicación de los 

puntos de referencia, ambas son estimadas en-línea, por lo tanto, no necesitan conocimiento 

previo de su localización. 

 

Figura 2. Problema Esencial de SLAM. Estimaciones de robot y puntos de referencia requeridos. Observaciones son 
realizadas entre el robot verdadero y las posiciones de puntos de referencia. Basado en el trabajo de: (Durrant-Whyte & Bailey, 

2006) 
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Considerando entonces que una plataforma robótica se desplaza a través de un entorno, 

tomando puntos observados relativos a la plataforma de un número desconocido de puntos de 

referencia, utilizando sensores ubicados en el robot como se muestra en la Figura 2. En el 

instante Ὧ, las siguientes magnitudes son definidas: 

¶ ὼ : El vector de estados. Describe la posición y orientación de la plataforma 

robótica móvil. 

¶ ό: El vector de control. Aplicada en el tiempo Ὧ ρ, para llevar a la plataforma 

al estado ὼ en el tiempo Ὧ. 

¶ ά : El vector describiendo la posición del Ὥ-esimo punto de referencia, la cual se 

asume como invariante en el tiempo.  

¶ ᾀ : Una observación tomada desde la plataforma hacia un punto de referencia Ὥ en 

el tiempo Ὧ. Cuando existen múltiples observaciones de puntos de referencia en 

cualquier momento de tiempo o cuando un punto de referencia especifico no es 

relevante, la observación se escribe simplemente como ᾀ. 

Adicionalmente, se definen los siguientes conjuntos:  

¶ ὢȡ ὼȟὼȟỄȟὼ ὢȡ ȟὼ   : La historia de todas las posiciones del 

vehículo. 

¶ Ὗȡ όȟόȟỄȟό Ὗȡ ȟό   : La historia de todas las entradas de 

control. 

¶ ά άȟάȟỄȟά     : Todos los puntos de referencia. 

¶ ὤȡ ᾀȟᾀȟỄȟᾀ ὤȡ ȟᾀ   : Todas las observaciones de los puntos de 

referencia. 

De forma probabilística, la construcción del problema de mapeo y localización simultanea 

(SLAM) requiere que la distribución de probabilidad (Ecuación 1) sea calculada para cada 

momento Ὧ. 

 ὖὼȟά ȿ ὤȡȟὟȡȟὼ  (1) 

Esta distribución de probabilidad describe la densidad a posteriori conjunta de las 

ubicaciones históricas y estado de la plataforma (en el tiempo Ὧ) dadas las observaciones 

registradas y las entradas de control hasta e incluyendo el tiempo Ὧ junto con el estado inicial 

del vehículo.  

De forma general, una solución recursiva al problema de SLAM en deseable. Comenzando 

con una estimación para la distribución ὖὼ ȟά ȿ ὤȡ ȟὟȡ  en el momento Ὧ ρ, la 

densidad a posteriori conjunta, siguiendo un control ό y observación ᾀ, se calcula usando el 

teorema de Bayes. Este cálculo requiere de un modelo de transición de estado y un modelo de 

observación, que se definen describiendo el efecto de la entrada de control y observación 

respectivamente.  
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El modelo de observación describe la probabilidad de hacer una observación ᾀ cuando la 

ubicación de la plataforma y puntos de referencia son conocidos y generalmente se describen 

en la forma descrita en la ecuación 2 

 ὖᾀ ȿ ὼȟά  (2) 

Es posible asumir que una vez que la ubicación del vehículo y mapa están definidos, las 

observaciones son condicionalmente independientes dado el mapa y el estado actual del robot. 

El modelo de movimiento para el vehículo se puede describir en términos de una 

distribución de probabilidad de las transiciones de estado en la forma dada por la ecuación 3. 

 ὖὼ ȿ ὼ ȟό  (3) 

Esto es, una transición de estado asumida como un proceso de Markov en el que el estado 

siguiente ὼ depende únicamente en su estado predecesor inmediato ὼ  y el control aplicado 

ό; siendo independiente de las observaciones y el mapa.  

El algoritmo de SLAM es implementado como un proceso estándar de dos pasos 

recursivos (secuenciales) con predicción (actualización de tiempo) y corrección (actualización 

de mediciones) de la forma descrita en las ecuaciones 4 y 5. 

Tabla 2. Actualización de Tiempo en SLAM. 

 
ὖὼȟά ȿ ὤȡ ȟὟȡȟὼ  ὖὼ ȿ ὼ ȟό  

ὖὼ ȟά ȿ ὤȡ ȟὟȡ ȟὼ  Ὠὼ  

(4) 

Tabla 3. Actualización de Mediciones en SLAM. 

 

ὖὼȟά ȿ ὤȡȟὟȡȟὼ  

ὖᾀ ȿ ὼȟάὖὼȟά ȿ ὤȡ ȟὟȡȟὼ  

ὖᾀ ȿ ὤȡ ȟὟȡ
 

(5) 

 

Las ecuaciones 4 y 5 proveen un procedimiento recursivo para el cálculo de la densidad a 

posteriori conjunta: ὖὼȟά ȿ ὤȡȟὟȡȟὼ  ligado al estado del robot ὼ y el mapa ά en el 

tiempo Ὧ, basado en todas las observaciones ὤȡ y todas las entradas de control Ὗȡ hasta e 

incluyendo el momento de tiempo Ὧ. La función recursiva para el modelo de la plataforma es 

ὖὼ ȿ ὼ ȟό  y el modelo de observación dado por ὖᾀ ȿ ὼȟά . 

Vale la pena señalar que el problema de construcción del mapa puede ser formulado como 

calcular la densidad condicional ὖά ȿ ὢȡȟὤȡȟὟȡ . Esto supone que la ubicación de la 
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plataforma robótica móvil ὼ  es conocida (o al menos de forma determinística) en todo 

momento, sujeto al conocimiento de la ubicación inicial. Entonces se construye un mapa ά 

fusionando observaciones de diferentes lugares. Por el contrario, el problema de localización 

puede formularse como el cálculo de la distribución de probabilidad ὖὼ ȿ ὤȡȟὟȡȟά . Esto 

supone que las ubicaciones históricas de los puntos de referencia se conocen con certeza, y el 

objetivo es calcular una estimación de la ubicación del vehículo con respecto a estos puntos. 

(Durrant-Whyte & Bailey, 2006) 

En la aplicación de forma general, la plataforma robótica móvil es capaz de detectar un 

punto de referencia a un rango de distancia, a una dirección relativa y con una identidad única 

dentro de un ambiente típico de trabajo. Con esto conocido se deriva un modelo de medida. 

Aplicando una distribución de probabilidad al modelo de observación (Ecuación 2) se puede 

definir entonces como se muestra en la ecuación 6.  

 ὖᾀ ȿ ὼȟά  ͯ ὔὬὼȟάȟὗ  (6) 

Donde Ὤὼȟά  es una función arbitraria que representa la operación del sensor equipado 

a la plataforma, ὔ es una distribución normal bidimensional y ὗ  es el ruido de covarianza 

bidimensional. La función Ὤ devuelve los cálculos de las mediciones utilizando la posición de 

la plataforma y el mapa del entorno como entradas.  

Para el modelo de movimiento, se utiliza una distribución normal la cual se enfoca en el 

modelo cinemático de la plataforma con covarianza. El modelo de movimiento derivado es 

definido en la ecuación 7. 

 ὖὼ ȿ ὼ ȟό  ὔὫὼ ȟό ȟὙ  (7) 

 

Donde Ὣὼ ȟό  es la función estándar de la cinemática de la plataforma robótica móvil, 

Ὑ  es la matriz de ruido de covarianza tridimensional. La función Ὣ combina las posiciones 

previas ὼ  y los cambias de posiciones en términos de odometría ό para dar como resultado 

una nueva posición ὼ. (Khairuddin, Talib, & Haron, 2015). 

La plataforma robótica móvil actualiza su posición y los puntos de referencia medidos en 

el tiempo anterior Ὧ ρ con precisión a partir de los datos que recopila de otros puntos de 

referencia y posición en el paso de tiempo Ὧ. El proceso se ejecuta continuamente para 

actualizar la medición del robot hasta que la plataforma termina su exploración en el ambiente. 
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2.2 Modelo Cinemático - Plataforma Robótica Móvil Terrestre  

Entendiendo que la técnica de SLAM utiliza la aplicación de un modelo de movimiento 

basado en la plataforma robótica, es necesario definir el modelo cinemático de ésta.  

Primeramente, para la plataforma robótica terrestre el modelo cinemático se define como 

un cuerpo rígido capaz de moverse a través del plano horizontal y verticalmente, e igualmente 

orientarse respecto al eje ortogonal al plano en que se mueve. Para especificar la posición del 

robot se establece una relación entre la referencia local y la referencia global, como muestra la 

Figura 3. La referencia global dada por los ejes ὢ y ὣ es definida arbitrariamente en el plano 

desde el punto de origen ὕȡὢȟὣ . (Corke, 2011) 

 

 

Figura 3. Modelo cinemático plataforma terrestre. Referencia global y referencia local. (Corke, 2011) 

Para especificar la posición del robot, se elige un punto ὖ sobre el chasis del robot terrestre 

siendo éste el origen de la referencia local de la plataforma. La base ὢȟὣ  define los ejes 

relativos al punto ὖ de la referencia local. La posición del punto ὖ en la referencia global es 

especificada por las coordenadas ὼ y ώ y la diferencia entre ángulos de las referencias global y 

local está dado por —. Así entonces es posible describir la posición del robot como un vector 

con los tres elementos, según la ecuación 8. Nótese que el subíndice Ὅ está mencionado para 

clarificar que la posición está dada respecto a las coordenadas globales.  
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 ‚
ὼ
ώ
—

 (8) 

 

Para describir el movimiento del robot en término de las componentes de movimiento es 

necesario, transportar el movimiento a lo largo de los ejes de la referencia global al movimiento 

a lo largo de los ejes de la referencia local del robot. Esto se logra por medio de la matriz de 

rotación ortogonal de la ecuación 9 

 Ὑ—
ÃÏÓ— ÓÉÎ— π
ÓÉÎ— ÃÏÓ— π
π π ρ

 (9) 

 

La matriz de la ecuación 9 es utilizada para realizar un mapeado de las coordenadas de la 

referencia global ὢȟὣ  del movimiento en términos de la referencia local ὢȟὣ . La 

operación es denotada como Ὑ—‚ debido a que depende del valor de —. (Siegwart & 

Nourbakhsh, 2004) 

 ‚ Ὑ—‚ (10) 

 

Considerando que el robot es un robot diferencial con dos ruedas actuadas y que éste debe 

seguir un trayecto, que puede por ejemplo ser una línea curvada, es necesario crear el modelo 

a partir de los valores de velocidad de giro de las ruedas. Se asume que cada una de las ruedas 

tiene un diámetro ςὶ. Dado un punto ὖ en el centro de ambas ruedas cada una de las ruedas se 

encuentra a una distancia ὰ de ellas desde ὖ. Dados los valores de ὶȟὰȟ— y la velocidad de giro 

de cada una de las ruedas •  y • , un modelo cinemático directo puede predecir la velocidad 

del robot respecto al marco de referencia global, especificado en la ecuación 11 

 ‚
ὼ
ώ

—

Ὢὰȟὶȟ—ȟ•ȟ•  (11) 

De la ecuación  10 se deduce el proceso para calcular el movimiento del robot desde una 

referencia global desde una referencia local como: ‚ Ὑ— ‚. Así entonces, para entonces 

realizar el calculo es necesario hallar las contribuciones de cada una de las ruedas respecto al 

marco de referencia local dado por ‚. 

Ahora, si iniciamos desde el supuesto que desde el marco de referencia local de la 

plataforma terrestre está alineado de tal manera como se muestra en la Figura 3 y se mueve a 
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lo largo del eje positivo de ὢ . Primeramente, se considera la contribución de las velocidades 

de giro de cada rueda hacia el movimiento de translación, y por consiguiente atribución de 

velocidad, al punto ὖ en la dirección de ὢ . Si una de las ruedas gira, mientras que la otra 

rueda no contribuye al movimiento, encontrándose fija, considerando que ὖ está en la mitad de 

ambas ruedas, el punto se moverá instantáneamente con la mitad de la velocidad del giro, 

expresado como ὼ ὶ•  y del mismo modo intercambiando las ruedas será ὼ ὶ• . 

En un robot diferencial, las dos contribuciones pueden simplemente adicionarse para calcular 

ὼ respecto al marco de referencia ‚.  

Para el caso de la componente de rotación — en el marco de referencia del robot, hay que 

considerar por ejemplo el caso en que ambas ruedas se encuentren girando a la misma velocidad, 

pero en sentidos opuestos, hará que la plataforma gire, pero su movimiento traslacional sea 

estático, ninguna de las ruedas realiza un efecto para el movimiento en la referencia local del 

robot, por lo que tanto ὼ como ώ serán en todo momento cero. Para hallar esta componente 

de rotación, como se mencionó anteriormente es posible calcular las contribuciones en cada 

una de las ruedas y adicionarlas de forma simple para obtener el movimiento total dentro del 

marco de referencia local del robot. Considerando la rueda derecha como rueda 1, el giro de la 

rueda contribuye a un giro antihorario de rotación en el punto ὖ. Retomando que, si la rueda 1 

es la única girando, el robot tiene un pivote en el punto de contacto de la rueda 2. Así entonces, 

la velocidad rotacional   en el punto ὖ puede hallarse debido a que la rueda se mueve 

instantáneamente a lo largo de un arco de un circulo de radio ςὰ, como se muestra en la 

ecuación 12:  

 
ὶ

ςὰ
•  (12) 

El mismo procedimiento es aplicado para la rueda izquierda, es decir la rueda 2, con la 

excepción de que su movimiento aplica una rotación en sentido horario en el punto ὖ: 

 
ὶ

ςὰ
•  (13) 

   

Combinando las ecuaciones 12 y 13 llevan a un modelo cinemático para la plataforma 

robótica terrestre de carro diferencial: 

 ‚ Ὑ— ‚ Ὑ—

ụ
Ụ
Ụ
Ụ
ợ
ρ

ς
ὶ•

ρ

ς
ὶ•

π
ὶ

ςὰ
•

ὶ

ςὰ
•Ứ
ủ
ủ
ủ
Ủ

 (14) 
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Para poder utilizar el modelo es necesario hallar Ὑ— . De forma general, calcular la 

inversa de una matriz puede ser algo tedioso, pero en este caso se puede hallar de forma simple 

pues es una transformación de ‚ a ‚ y viceversa. Así entonces, la ecuación 15 describe la 

matriz inversa de Ὑ—  

 Ὑ—
ÃÏÓ— ÓÉÎ— π
ÓÉÎ— ÃÏÓ— π
π π ρ

 (15) 

 

 

2.3 Modelo Cinemático - Plataforma Robótica Móvil Aérea 

Asimismo, en caso de utilizar una plataforma robótica móvil aérea con SLAM, dentro del 

modelo cinemático son definidas las coordenadas del cuerpo rígido para una plataforma de tipo 

quadrotor denotada aquí por {B}, con su eje z apuntando hacia abajo siguiendo la convención 

aeroespacial. (Corke, 2011) 

 

Figura 4. Representación de Quadrotor. Expone cuatro rotores, dirección de rotación y el vector de empuje para cada uno. La 

coordenada de cuerpo rígido {B} esta adherida al centro de masa. Rotores 1 y 3 giran en contra de las manecillas del reloj (en 

vista superior), contrario a 2 y 3. Imagen basada en (Corke, 2011). 

El quadrotor tiene cuatro rotores, enumerados del 1 al 4, montado en el final de cada brazo. 

Los rotores son accionados por motores eléctricos con sus respectivos controladores de 

velocidad. La velocidad angular del rotor es denotada por y la fuerza de empuje es un vector  

que apunta hacia arriba denotado por Ὕ, definido como muestra en la ecuación 16: 

 Ὕ ὦ ȟὭ ρȟςȟσȟτ (16) 
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El vector Ὕ apunta en la dirección negativa del eje z. Se define a ὦ π, la cual es la 

constante de levantamiento que depende de la densidad del aire, el radio de las aspas, el numero 

de aspas y el paralelepípedo que rodea el rotor con las aspas.  

Las ecuaciones dinámicas traslacionales del vehículo son dadas por la segunda ecuación 

de Newton, dentro del marco de coordenadas globales, como se muestra en la ecuación 17  

 

 
άὺ

π
π
άὫ

Ὑ
π
π
Ὕ

 

 

(17) 

 

Donde ὺ es la velocidad del vehículo aéreo respecto a las coordenadas globales, Ὣ es la 

fuerza gravitacional, ά la masa total del vehículo y Ὕ ВὝ es la fuerza de empuje total hacia 

arriba. El primer término es la fuerza de la gravedad que actúa hacia abajo respecto a las 

coordenadas globales y el segundo término es la fuerza del empuje total respecto al sistema 

coordenado del vehículo aéreo como cuerpo rígido con su conversión hacia el sistema global.  

Las diferencias entre pares de fuerzas de empuje hacen que el vehículo rote. Los torques 

que experimenta el vehículo en la dirección de su eje x, el torque de cabeceo o roll, es dado por 

la ecuación 18: 

 † ὨὝ ὨὝ (18) 

 

Donde Ὠ es la distancia desde el motor eléctrico hasta el centro de masa del vehículo. Es 

posible escribirlo en términos de la velocidad de los motores sustituyendo 16 en 18:  

† Ὠὦ   

De manera similar para el torque de alabeo o pitch: 

† Ὠὦ   

El torque aplicado por cada propulsor debido al motor es opuesto a la fuerza de arrastre 

aerodinámica, denotada como se muestra en la ecuación 19: 

 ὗ Ὧ  (19) 
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Donde Ὧ depende de los mismos factores que ὦ. Este torque ejerce una reacción en la 

estructura que la hace rotar entorno a los compartimentos de los motores en dirección opuesta 

a la rotación. La reacción de torques entorno al eje z es: 

† ὗ ὗ ὗ ὗ  

† Ὧ     

Donde la diferencia de signos se debe a las direcciones de rotación.  

Un torque de guiñada o yaw se puede crear con un control apropiado y coordinado de las 

velocidades de los rotores. La aceleración rotacional de la estructura del vehículo es dada por 

la ecuación de movimiento de Euler, mostrada en la ecuación 20:  

 ὐ  ὐ  ̄ (20) 

 

Donde ὐ es la matriz de inercia del vehículo, ̄ es el vector de velocidad angular y 

†ȟ†ȟ†  es el torque aplicado a la estructura de acuerdo con las ecuaciones anteriores. 

El movimiento del quadrotor es obtenido mediante la integración de las ecuaciones 

dinámicas directas con las fuerzas y momentos experimentados en la estructura del vehículo 

son funciones de las velocidades de los motores, como se muestra en la ecuación 21: 

 

Ὕ
̄

ὦ ὦ ὦ ὦ
π Ὠὦπ     Ὠὦ
Ὠὦ
Ὧ

π
Ὧ

Ὠὦ π
Ὧ    Ὧụ

Ụ
Ụ
Ụ
ợ






 Ứ
ủ
ủ
ủ
Ủ

═

ụ
Ụ
Ụ
Ụ
ợ






 Ứ
ủ
ủ
ủ
Ủ

 

 

(21) 

 

La matriz ═ es una matriz con un rango completo si se cumple que ὦȟὯȟὨ π y puede ser 

invertible. Siendo así, es posible hallar las velocidades como se muestra en la ecuación 22:  

 
ụ
Ụ
Ụ
Ụ
ợ






 Ứ
ủ
ủ
ủ
Ủ

═

Ὕ
†
†
†

 

 

(22) 

 



30 

 

Sujeto a una fuerza de empuje Ὕ y un momento ̄  en la estructura del vehículo aéreo. 

(Corke, 2011). 

Ahora, como una alternativa al uso de plataformas con seis rotores o hexacóptero ilustrada 

en la Figura 5 se describe el modelo de movimiento en dos sistemas de referencia: un sistema 

coordenado global fijo a tierra y otro marco coordenado adjunto a la plataforma del robot móvil 

aéreo. El movimiento de una plataforma aérea suele calcularse haciendo uso de mapas 

geográficos, así pues, es importante definir un marco de referencia fijo a tierra tangente a la 

superficie de ella. Uno de los sistemas de marcos de referencia coordenados usado comúnmente 

es de tipo NED (North-East-Down). En este caso, el origen del sistema está localizado en un 

punto sobre la superficie terrestre y cada eje se le asigna un punto cardinal, para el eje ὢ le 

corresponde Norte, ὣ Este y ὤ Arriba.  Este sistema coordenado es un marco de referencia 

inercial en el que la posición y velocidad lineal de la plataforma aérea es definida, es decir, los 

valores globales de ὼȟώȟᾀ. 

 

Figura 5. Ilustración de una plataforma aérea con seis rotores o hexacóptero. 

El marco de referencia móvil, es decir, el marco adherido al centro de gravedad de la 

plataforma aérea y orientado como se muestra en la Figura 5 contiene las coordenadas 

ὼȟώȟᾀ . La posición angular para el sistema de referencia del cuerpo de la plataforma con 

respecto al sistema inercial usualmente es definida por ángulos de Euler: roll (cabeceo) ‰ , 

pitch (alabeo) —  y yaw (guiñada) . Por simplicidad se definen los vectores de la posición 

inercial y el vector de ángulos de Euler como: ‚ y – , respectivamente. 

‚  
ὼ
ώ
ᾀ
ȟ    –  

‰
—
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La transformación del marco de referencia adherido al robot hacia el marco de referencia 

inercial es realizada por una matriz rotacional ortogonal ╡. 

╡

ὅ—ὅὅὛ—Ὓ‰ὅ‰Ὓὅ‰ὅὛ—Ὓ‰Ὓ
ὅ—Ὓὅ‰ὅὛ—Ὓ‰Ὓὅ‰Ὓ—ὛὅὛ‰
Ὓ— ὅ—Ὓ‰ ὅ—ὅ‰

 

 Siendo, ὅ  ὧέί y Ὓ  ίὩὲ. Como consecuencia la matriz de transformación desde el 

marco de referencia inercial al marco de referencia de la plataforma es dado por ╡ ╡╣. La 

matriz de transformación para velocidades angulares desde el marco de referencia inercial al 

marco de referencia del cuerpo del robot es dada por ╦ . 

╦
ρ π ίὩὲ—
π ὧέί‰ὧέί— ίὩὲ‰
π ίὩὲ‰ὧέί— ὧέί‰

 

Mientras que la matriz de transformación desde el cuerpo de la plataforma al marco 

inercial es 

╦

ρ ίὩὲ‰ ὸὥὲ—ὧέί‰ ὸὥὲ—
π ὧέί‰ ίὩὲ‰
π ίὩὧ— ίὩὲ‰ὧέί‰ ίὩὧ—

 

Ahora las leyes de transformación son dadas por las ecuaciones dadas en 23 

 

ὺ ╦  – 

– ╦ ὺ 

 

(23) 

Donde la velocidad angular es definida por el vector ὺ 

ὺ  
ὴ
ή
ὶ

 

Ahora, la transformación de las velocidades de translación representadas en cuaterniones 

desde el marco de referencia de la plataforma robótica al marco de referencia inercial es 

expresado como se muestra en 24. 

 ‚ ὗ‚ (24) 

Donde ὗ representa la siguiente matriz: 
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╠

ή ή ή ή ςήή ήή ςήή ήή

ςήή ήή ή ή ή ή ςήή ήή

ςήή ήή ςήή ήή ή ή ή ή

 

Siendo ή ÃÏÓȟίὩὲ◊ . Por el teorema de rotación de Euler, considerando un ángulo 

de rotación  y un vector unitario ◊. Equivalente a una rotación y describe una orientación de 

tres grados.  

Así como la matriz ╡, la matriz ╠ es ortogonal; de ahí que por ╠ ╠╣. Y las 

velocidades angulares pueden hallarse como se muestra en 25 

 ή Ὓὺ (25) 

Siendo la matriz Ὓ dependiente de los componentes de los cuaterniones como:  

Ὓ
ρ

ς

ή ή ή
ή ή ή
ή
ή

ή
ή

ή
ή

 

Es posible entonces considerar la matriz de transformación dependiendo de las 

componentes de las velocidades angulares, obteniendo un vinculo entre cuaterniones y las 

derivadas respecto al tiempo como muestra 26 

 

ή
ή
ή
ή

ρ

ς

π ὴ ή ὶ

ὴ π ὶ ή

ή
ὶ

ὶ
ή

π ὴ
ὴ π

Ͻ

ή
ή
ή
ή

 (26) 

En conclusión, se remarca la ventaja de considerar la referencia en cuaterniones debido a 

que se evaden posiciones críticas y gracias a la linealidad de los coeficientes de la matriz de 

transformación es numéricamente más eficiente y estable comparada con la formulación de 

rotación tradicional. 

Gracias al trabajo de  (Alaimo, Artale, Milazzo, Ricciardello, & Trefiletti, 2013) se puede 

entonces escribir de forma sencilla la ecuación del hexacóptero como se muestra en 27 

  
ὴ
ή
ὶ

Ὅ Ὅ ήὶȾὍ

Ὅ Ὅ ὴὶȾὍ

Ὅ Ὅ ὴήȾὍ

Ὅ

ụ
Ụ
Ụ
Ụ
ợ
ή

Ὅ
ὴ

Ὅ

π Ứ
ủ
ủ
ủ
Ủ



†ȾὍ

†ȾὍ

†ȾὍ
 (27) 
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2.4 Filtro de Kalman  

El filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones matemáticas que provee una forma de 

estimar los estados de un proceso de un modo computacionalmente eficiente, haciendo uso de 

la recursividad, de manera que se minimice el error cuadrático medio. En varios aspectos éste 

filtro es muy útil, ya que: soporta estimaciones de los estados pasados, presentes e incluso 

futuros, y puede hacerlo aún cuando la precisión de un sistema modelado es desconocida 

(Welch & Bishop, 1995). En el contexto del proyecto presentado, el filtro de Kalman es 

utilizado para poder fusionar las diferentes mediciones de los sensores acoplados a las 

plataformas robóticas móviles, con diferentes tipos de datos y frecuencias de muestreo, 

permitiendo realizar una estimación muy precisa de la posición futura donde se encuentra el 

robot, basándose en el modelo cinemático para luego hacer labores de localización y mapeo 

dentro entorno de trabajo. 

R.E. Kalman publicó en 1960 un famoso informe (Kalman, 1960) describiendo una 

solución recursiva al problema de datos discretos lineales. Desde aquel tiempo, debido a una 

gran parte de avances en el área de la computación, el filtro de Kalman ha sido objeto de 

diversas investigaciones y aplicaciones, particularmente en el área de la navegación autónoma 

o asistida. En (Sorenson, 1970) se puede apreciar una introducción al filtro de Kalman mucho 

más detallada con base en la historia registrada y los avances en cuanto a la teoría de error en 

mínimos cuadrados.  

2.4.1 Proceso de Estimación 

El filtro de Kalman aborda el problema general de tratar de estimar un estado ὼᶰᴙ  de 

un proceso controlado en tiempo discreto que es gobernado por la ecuación diferencial 

estocástica 28. 

 ὼ ὃὼ ὄό ύ  (28) 

Con unas mediciones ᾀɴ ᴙ  que son dadas por la ecuación 29 

 ᾀ Ὄὼ ὺ (29) 

Las variables ὺ y ύ  son variables aleatorias que representan el ruido generado en la 

medición y el proceso, respectivamente. Ellas son asumidas como: independientes una de otra, 

ruido blanco y con una distribución de probabilidad normal. Como se muestran en las 

ecuaciones 30 y 31  

 ὴύ ὔͯπȟὗ  (30) 
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 ὴὺ ὔͯπȟὙ (31) 

En la práctica, las matrices de ruido de proceso de covarianza ὗ y ruido de medición de 

covarianza Ὑ pueden cambiar con cada tiempo de muestreo, aunque se asumen constantes. 

La matriz ὃ de la ecuación 28 de orden ὲ ὲ se relaciona a los estados en el tiempo de 

muestra anterior, es decir el tiempo Ὧ ρ, de los estados actuales en el tiempo  Ὧ, con ausencia 

de una función direccional o de ruido de proceso. Hay que notar que, en la práctica, la matriz 

ὃ puede cambiar en cada paso de tiempo, pero aquí se asume constante. La matriz ὄ de orden 

ὲ ρ , es relacionada con la entrada de control opcional όᶰᴙ del estado ὼ. La matriz Ὄ de 

orden ά ὲ en la ecuación 29 se relaciona a los estados de la medición ᾀ. En la practica la 

matriz Ὄ puede variar con cada paso de tiempo o de muestra entrante, pero aquí se asume 

constante. 

2.4.2 Introducción de orígenes computacionales del Filtro de Kalman 

Se define ὼᶰᴙ  (nótese el acento superior en el vector de estados) que serán los estados 

estimados a priori en el momento de tiempo Ὧ, con el conocimiento del comportamiento del 

proceso anterior al tiempo Ὧ, y ὼᶰᴙ  que será los estados estimados a posteriori en el 

tiempo Ὧ dada la muestra ᾀ. Ahora, se puede definir los errores a priori y a posteriori como:  

Ὡ ḳὼ ὼ 

Å ḳØȤØ 

La covarianza estimada del error a priori se denota en la ecuación 32 

 ὖ ὉὩ   Ὡ  (32) 

Y la covarianza estimada del error a posteriori se denota en la ecuación 33 

 ὖ ὉὩ   Ὡ  (33) 

De aquí se parte a deducir las ecuaciones del filtro Kalman, se empieza por encontrar una 

ecuación que calcule los estados a posteriori, ὼ ,como una combinación lineal de los estados 

a priori, ὼ , y una diferencia entre las medidas actuales ᾀ y las medidas predecidas Ὄὼ 

como es mostrada en la ecuación 34. 

 ὼ ὼ ὑᾀ Ὄὼ  (34) 

La diferencia ᾀ Ὄὼ  de la ecuación 34 es llamado el residual o una medida de 

innovación. El residual refleja la discrepancia entre las medidas predecidas de Ὄὼ  y las 

medidas actuales ᾀ. Un residual de cero significa que ambas medidas son completamente 

idénticas.   



35 

 

La matriz ὑ de orden ὲ ά de la ecuación 34 es definida como la ganancia o el factor de 

fusión o mezcla que minimiza el error de covarianza a posteriori. Esta minimización puede ser 

realizada sustituyendo la ecuación 34 en la definición del error Ὡ , luego sustituyéndolo en la 

ecuación 33, después realizar las operaciones pertinentes, tomar el resultado y derivar respecto 

a ὑ, igualar el resultado anterior a cero y resolver para ὑ. El proceso detallado se encuentra en 

autores como (Brown & Hwang, 1997) (Jacobs, 1993) (Maybeck, 1982).  

Una de las formas resultantes populares en que ὑ minimiza la ecuación 33 es dada por la 

ecuación 35 

 

ὑ  ὖ Ὄ ὌὖὌ Ὑ  

ὖ Ὄ

ὌὖὌ Ὑ
 

 

(35) 

Mirando la ecuación 35 se puede observar que a medida que el error de covarianza de 

mediciones  Ὑ tiende a cero, la ganancia ὑ hace más pesado el residual. Específicamente, 

ÌÉÍ
ᴼ
ὑ Ὄ  

De otro lado, a medida que el error de covarianza de estimación a priori ὖ  tiende a cero, 

la ganancia ὑ hace menos pesado el residual. Como se muestra a continuación: 

ÌÉÍ
ᴼ
ὑ π 

Otra manera de verlo es con el peso de ὑ es cuando el error de covarianza de medida Ὑ 

tiende a cero, las mediciones actuales ᾀ  son más y más confiables mientras que las 

predicciones Ὄὼ son menos y menos confiables. Del otro lado, a medida que el error de 

covarianza de estimación a priori ὖ  tiende a cero, las mediciones actuales ᾀ son menos 

confiables mientras que las predicciones Ὄὼ son cada vez más confiables. (Welch & Bishop, 

1995) 

2.4.3 Algoritmo del Filtro Discreto de Kalman  

El filtro de Kalman tiene varias formas de poderse representar y aplicar, en esta sección se 

cubrirá la operación desde el nivel más alto de una de esas formas. Después de presentar la 

perspectiva de alto nivel, se discutirán las ecuaciones específicas del filtro. 

El filtro de Kalman es un filtro que permite estimar un proceso utilizando una forma de 

control realimentado, el filtro estima los estados del proceso en un punto de tiempo y luego 

obtiene la realimentación forma de mediciones con ruido. Las ecuaciones de Kalman a discutir 

se clasifican en dos grupos: la primera en las ecuaciones de actualización de tiempo y las 

segundas las ecuaciones de actualización de mediciones. Las primeras son responsables de 

proyectar hacia adelante en el tiempo el estado actual y el error de covarianza estimado para 
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obtener estimaciones a priori para el siguiente paso de tiempo; las siguientes ecuaciones 

clasificadas como actualización de mediciones son responsables de la realimentación, por 

ejemplo, incorporar una nueva medición a las estimaciones a priori para obtener una 

estimación mejorada de los estados a posteriori.  

Las ecuaciones de actualización de tiempo también pueden clasificarse como unas 

ecuaciones de predicción, mientras que las ecuaciones de actualización de mediciones pueden 

clasificarse como ecuaciones de corrección. De hecho, la estimación final del algoritmo 

reensambla el enlace que hay entre los algoritmos predictor-corrector.  

Las ecuaciones específicas de actualización de tiempo y de medición son presentadas en 

la Tabla 4 y Tabla 5.  

Tabla 4. Filtro de Kalman Discreto, ecuaciones de actualización de tiempo (predicción). 

 ὼ ὃὼ ὄό  (36) 

 ὖ ὃὖ ὃ ὗ (37) 

Tabla 5. Filtro de Kalman Discreto, ecuaciones de actualización de mediciones (corrección). 

 ὑ ὖὌ ὌὖὌ Ὑ  (38) 

 ὼ ὼ ὑ ᾀ Ὄὼ  (39) 

 ὖ Ὅ ὑὌὖ (40) 

Ahora, estas ecuaciones presentadas en las Tabla 4 y Tabla 5 se conectan por medio de los estados proyectados del 

sistema. En la Figura 6.  

 

Figura 6. Diagrama de Bloques para el funcionamiento del filtro de Kalman en tiempo discreto. Utilizando las 

ecuaciones de la Tabla 4 y Tabla 5. (Fuente Propia) 
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Se puede observar de la Figura 6 que dentro de condiciones en que Q y R sean constantes, 

las estimaciones del error de covarianza y de la ganancia de Kalman se estabilizan rápidamente 

y permanecen en un estado estacionario o constante. Si se da este caso, los parámetros pueden 

ser pre-calculados computacionalmente permitiendo que el filtro funcione ñoff-lineò o tambi®n 

por ejemplo determinando el valor en estado estacionario del error de covarianza ὖ como 

menciona (Grewal & Andrews, 2011) en su ecuación (3.111) referente a la propagación de 

covarianza en tiempo discreto, vista en la Ecuación 41 de este libro.  

 ὖ ‰ ὖ ‰ ὗ  (41) 

Donde ‰ y ὗ son constantes. 

De forma común se encuentran casos en los que de cierta forma el error de medición no 

permanece constante. Por ejemplo, en el caso del seguimiento de trayecto de la cabeza de un 

usuario en un ambiente virtual 3D, el ruido del proceso ὗ  puede tener una magnitud reducida 

cuando se mueve lentamente y otra magnitud superior cuando las dinámicas del sistema 

empiezan a cambiar rápidamente. En tales casos ὗ  puede ser elegida tomando en cuenta las 

incertidumbres de las intenciones del usuario y las del modelo. (Welch & Bishop, 1995) 

2.5 Filtro de Kalman Extendido (EKF)  

Como se ha mencionado anteriormente, el filtro discreto de Kalman, de forma general ha 

permitido estimar el estado de ὼɴ ᴘ  de un proceso controlado en tiempo discreto gobernado 

por una ecuación diferencial lineal estocástica. ¿Pero entonces cuál es el resultado si un proceso 

a estimarse y (o) las mediciones se relacionan con el proceso de una manera no lineal? Algunas 

de las más interesantes y exitosas aplicaciones del filtro de Kalman se han dado en aquellas 

situaciones. Un filtro de Kalman que linealiza en el punto promedio y con covarianza se refiere 

a un Filtro de Kalman Extendido o EKF .  

Como algo parecido a las Series de Taylor, las estimaciones en el filtro de pueden linealizar 

alrededor de estimaciones actualizadas y utilizando derivadas parciales del proceso junto con 

ecuaciones de mediciones para calcular aún en relaciones no lineales del sistema. Así entonces, 

asumiendo que el vector de estados del proceso en cuestión es ὼɴ ᴘ , pero el mismo está 

gobernado ahora por una ecuación en diferencias estocástica no lineal según la ecuación 42 

 ὼ Ὢὼ ȟό ȟύ  (42) 

Con mediciones ᾀɴ ᴘ  siendo 

 ᾀ Ὤὼȟὺ  (43) 

Donde, así como en las ecuaciones 28 y 29 las variables ὺ y ύ  son variables aleatorias 

que representan el ruido generado en la medición y el proceso, respectivamente. Las funciones 

Ὢ y Ὤ son ecuaciones en diferencia no lineales. La primera ecuación (42) relaciona el estado 

previo en el tiempo Ὧ ρ, una función de control ό  y el ruido de proceso de media cero 

ύ  hacia el estado en el tiempo Ὧ. La segunda ecuación (43) relaciona los estados en el 

tiempo Ὧ con las mediciones ᾀ. 
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En la práctica no se pueden conocer los valores individuales del ruido ύ  y ὺ en cada 

paso de tiempo. Pero se puede aproximar el vector de estados y de mediciones sin ellas como 

se muestra en las ecuaciones 44 y 45 

 ὼ Ὢὼ ȟό ȟπ (44) 

   ᾀǿ Ὤὼȟπ (45) 

Donde ὼ es un estimado a posteriori del vector de estados. (Welch & Bishop, 1995) 

2.5.1 Orígenes Computacionales del Filtro de Kalman Extendido 

Para poder estimar un el proceso y sus mediciones gobernado por ecuaciones no lineales 

en diferencia, se empieza escribiendo nuevas ecuaciones que linealicen los estimados de las 

ecuaciones 44 y 45, como se muestra  

 ὼ ὼ ὃὼ ὼ ὄό ὡύ  (46) 

 ᾀ ᾀǿ Ὄὼ ὼ ὠὺ (47) 

 

Donde: 

¶ ὃ es la matriz jacobiana de las derivadas parciales de Ὢ con respecto a ὼ, siendo: 

ὃȟ

Ὢ

ὼ
ὼ ȟό ȟπ 

¶ ὡ es la matriz jacobiana de las derivadas parciales de Ὢ respecto a ύ, 

ὡ ȟ

Ὢ

ύ
ὼ ȟό ȟπ 

¶ H es la matriz jacobiana de las derivadas parciales de Ὤ respecto a ὼ 

Ὄȟ

Ὤ

ὼ
ὼȟπ 

¶ V es la matriz jacobiana de las derivadas parciales de Ὤ respecto a v 

ὠȟ
Ὤ

ὺ
ὼȟπ 

 

¶ ὼ y ᾀ son los vectores de estado y medición actuales. 

¶ ὼ y ᾀǿ son los vectores de estado y medición aproximados de las ecuaciones 44 y 45. 

¶ ὼ es un estimado a posteriori en el tiempo Ὧ. 

¶ Las variables aleatorias ὺ y ύ  representan el ruido en el proceso y las mediciones 

como se muestra también en las ecuaciones 30 y 31. 

Nótese que las matrices ὃ, ὡ, Ὄ ώ ὠ son diferentes en cada paso de tiempo Ὧ. 
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Ahora, para el error de predicción se define una nueva notación:  

 Ὡǿ ḳὼ ὼ (48) 

Y el error de mediciones: 

 Ὡǿ ḳᾀ ᾀǿ (49) 

Hay que recordar que tanto ὼ como ᾀ son variables actuales del vector de estados y de 

mediciones, respectivamente, para calcular las estimaciones. Utilizando 48 y 49 se puede 

escribir las ecuaciones para representar el error del proceso como 

 Ὡǿ ὃὼ ὼ  ‐ (50) 

 Ὡǿ ὌὩǿ – (51) 

Donde ‐ y – representan nuevas variables aleatorias independientes con media de cero 

desde matrices de covarianza que se calculan como ὡὗὡ  y ὠὙὠ , con ὗ y Ὑ de las 

ecuaciones 30 y 31.  

Cabe destacar que las ecuaciones 50 y 51 son lineales y que se asemejan a la forma de las 

ecuaciones del Filtro de Kalman en tiempo discreto mencionadas en 28 y 29. Así entonces se 

pueden utilizar los dos errores, el de medidas residuales dada en 49 y la estimación de 

predicción para el error dada por 50 (un filtro de Kalman hipotético) para estimar un error dado 

como ὩǶ. Este error se utiliza junto con la ecuación en 48 para obtener un estado estimado a 

posteriori del proceso no lineal original como se muestra en 52. 

 ὼ ὼ ὩǶ (52) 

Las variables aleatorias en las ecuaciones 50 y 51 tienen de forma aproximada las 

siguientes distribuciones de probabilidad: 

ὴὩǿ ὔͯπȟὉὩǿȟὩǿ  

ὴ‐ ὔͯπȟὡὗὡ  

ὴ– ὔͯπȟὠὙὠ  

Dados estas aproximaciones y asumiendo que el valor de predicción para ὩǶes cero, la 

ecuación para el filtro de Kalman utilizada para estimar ὩǶ es  

 ὩǶ ὑὩǿ (53) 
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Substituyendo 53 en 52 y haciendo uso de 49 vemos que en realidad no es necesario el uso 

de un segundo filtro (hipotético) de Kalman 

 ὼ ὼ ὑ ᾀ ᾀǿ (54) 

Vemos entonces que en la ecuación 54 puede ser usado para actualizar las mediciones del 

Filtro de Kalman Extendido, con ὼ y ᾀǿ proviniendo de las ecuaciones 44 y 45, y la ganancia 

de Kalman de la ecuación 38 con la sustitución apropiada para los errores de medida de 

covarianza. 

En la Tabla 6 y Tabla 7 se muestran el conjunto de ecuaciones completas para el Filtro de 

Kalman Extendido (EKF). La notación de ὼ fue sustituida por ὼ para permanecer con la 

notación anterior de variables a priori y que ahora se muestra de forma directa el subscrito de 

k a las matrices jacobianas ὃ, ὡ, Ὄ ώ ὠ para recalcar el hecho de que son diferentes (por lo 

que deben ser recalculadas) en cada paso de tiempo.  

 

Tabla 6. EKF, ecuaciones de actualización de tiempo (predicción). 

 ὼ Ὢὼ ȟό ȟπ (55) 

 ὖ ὃὖ ὃ ὡ ὗ ὡ  (56) 

Tabla 7. EKF, ecuaciones de actualización de mediciones (corrección). 

 ὑ ὖὌ ὌὖὌ ὠὙὠ  (57) 

 ὼ ὼ ὑ ᾀ Ὤὼȟπ  (58) 

 ὖ Ὅ ὑὌ ὖ (59) 

La operación básica de un Filtro de Kalman Extendido es la misma que la de un filtro de 

Kalman en tiempo discreto como se muestra en la Figura 6. La Figura 7 muestra el 

funcionamiento del Filtro de Kalman Extendido con las ecuaciones de cada una de las tablas 

( Tabla 6 y Tabla 7 ).  
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Figura 7. Una muestra completa de la operación del Filtro de Kalman Extendido, combinando diagrama de alto nivel 

de la Figura 6 con las ecuaciones de Tabla 6 y Tabla 7. (Fuente Propia) 

Una de las características importantes dentro del EKF es que la matriz jacobiana Ὄ  dentro 

del cálculo de la ganancia de Kalman ὑ  sirve para de forma correcta propagar o magnificar 

únicamente las componentes relevantes dentro de los datos de medición. Por ejemplo, si no 

hay una correspondencia uno-a-uno en la relación del vector de mediciones ᾀ y el estado de 

Ὤ, el jacobiano Ὄ  afecta la ganancia de Kalman de forma que magnifica la proporción del 

residuo de ᾀ  Ὤὼȟπ de manera que no afecta al estado del sistema. Claramente, si no hay 

una correspondencia uno-a-uno de las mediciones ᾀ y el estado de Ὤ es de esperarse que el 

filtro rápidamente diverja y en este caso el proceso no es observable. (Welch & Bishop, 1995) 

Dentro de la aplicación de este trabajo se utiliza el Filtro Extendido de Kalman (EKF) y 

las ecuaciones mencionadas anteriormente.  
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2.6 Filtro de Partículas Rao-Blackwellized  

Este filtro de partículas ha sido introducido de forma efectiva para resolver los casos 

problema dentro del Mapeo y Localización Simultanea (SLAM). La idea general de un filtro 

de partículas de este tipo para SLAM es el de estimar densidad a posteriori conjunta 

ὴὼȡȟά ȿ ᾀȡȟόȡ  (expuesta en la ecuación 1) dentro del mapa ά y la trayectoria del robot 

ὼȡ  ὼȟỄȟὼ . Las estimaciones son realizadas dadas las observaciones ᾀȡ  y las 

mediciones por odometría όȡ obtenidas por el robot móvil. El filtro de partículas Rao-

Blackwellized para SLAM utiliza la siguiente factorización: 

 ὴὼȡȟά ȿ ᾀȡȟόȡ  ὴά ȿ ὼȡȟᾀȡ  Ͻὴὼȡȿ ᾀȡȟόȡ  (60) 

Esta factorización dada por la ecuación 60 permite estimar primeramente la trayectoria del 

robot y luego calcular el mapa dada la trayectoria obtenida. Ya que el mapa depende 

fuertemente de los estados de pose estimados del robot, este cálculo otorga una computación 

eficiente. A esta técnica se le refiere comúnmente como Rao-Blackwellized. (Murphy, 1999) 

Típicamente, la ecuación 60 puede calcularse de manera eficiente ya que la distribución a 

posteriori sobre mapas  ὴά ȿ ὼȡȟᾀȡ  se puede calcular analíticamente utilizando "mapeo 

con poses conocidas", eso significa que ὼȡ y ᾀȡ son conocidos. 

Para calcular el estimado de la distribución a posteriori ὴὼȡȿ ᾀȡȟόȡ  de las 

trayectorias potenciales, se puede aplicar un filtro de partículas común. Cada partícula 

representa una trayectoria potencial posible para la plataforma robótica. Además, un mapa es 

asociado con cada muestra individual. Los mapas son levantados de las observaciones y la 

trayectoria representada por la partícula correspondiente.  

Un algoritmo comúnmente utilizado como filtro de partículas es el filtro SIR (muestreo de 

re-muestreo de importancia o Sampling Importance Resampling en inglés). Un filtro Rao-

Blackwellized SIR para mapeo procesa de forma incremental las observaciones sensoricas y 

las lecturas de odometría mientras que estén disponibles. Este actualiza su conjunto de muestras 

que representa la distribución a posteriori del mapa y la trayectoria del robot. De forma 

resumida el proceso sigue los siguientes cuatro pasos:   

1. Muestreo. Las siguientes generaciones de partículas ὼ  son obtenidas de 

la generación ὼ , por medio del muestreo desde la distribución propuesta 

“. De forma general, un modelo de odometría probabilístico del movimiento 

es utilizado de distribución propuesta. 

2. Pesos de Importancia. Un peso de importancia   es asignado a cada 

partícula de manera individual de acuerdo con el principio de importancia de 

muestra descrito por 61. 
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ὴὼȡȿ ᾀȡȟόȡ

“ὼȡȿ ᾀȡȟόȡ
 (61) 

Los pesos representan el hecho de que la distribución propuesta ˊ en general 

no es igual a la distribución objetivo de los estados sucesores. 

3. Re-muestreo. Las partículas se dibujan de forma proporcional a su peso de 

importancia con la capacidad de reemplazarse. Este paso es necesario ya que 

solo un número finito de partículas se usa para aproximar una distribución 

continua. Además, el re-muestreo permite aplicar un filtro de partículas en 

situaciones en el que la distribución objetivo difiere de la propuesta. Después 

del re-muestreo, todas las partículas tienen el mismo peso. 

4. Estimación de Mapa. Un mapa le corresponde a cada partícula. El mapa 

estimado por ὴά  ȿ ὼȡȟᾀȡ  es calculado basado en la trayectoria ὼȡ de 

la muestra y la historia de las observaciones ᾀȡ 

La implementación de estos pasos mencionados requiere de evaluar las trayectorias 

siempre que una nueva observación esté disponible. Ya que la longitud del trayecto puede 

incrementar con el tiempo, este procedimiento provee un algoritmo ineficiente. Pero de acuerdo 

con  (Doucet, Smith, Freitas, & Gordon, 2001) se obtiene una formulación recursiva para 

evaluar los pesos de importancia, restringiendo la distribución propuesta de “, de la forma 

(ecuación 62): 

 “ὼȡȿ ᾀȡȟόȡ “ὼȿὼȡ ȟᾀȡȟόȡ Ͻ“ὼȡ ȿ ᾀȡ ȟόȡ  (62) 

Ahora, según las ecuaciones 61 y 62 se pueden calcular los pesos como se expone en 64 

 

  
ὴὼȡȿ ᾀȡȟόȡ

“ὼȡȿ ᾀȡȟόȡ
  

– ὴᾀȿ ὼȡȟᾀȡ  ὴὼ ȿ ὼ ȟόȡ

“ὼ ȿ ὼȡ ȟᾀȡȟόȡ
 

Ͻ 
ὴὼȡȿ ᾀȡȟόȡ

“ὼȡȿ ᾀȡȟόȡ
 

(63) 

   θ
ὴᾀȿ ά ȡȟὼ ὴὼ ȿ ὼ ȟόȡ

“ὼȿ ὼȡ ȟᾀȡȟόȡ
 Ͻ  (64) 



44 

 

 

En la ecuación 63 – ρȾ ὴᾀȿ ᾀȡ ȟόȡ  es un factor de normalización resultante de 

la regla de Bayes que es igual para todas las partículas. 

La mayoría de los filtros de partículas existentes basan su aplicación en la estructura 

recursiva mostrada en la ecuación 64. Considerando que el algoritmo genérico especifica un 

marco que puede usarse para aprender mapas, deja abierta la pregunta de cómo se debe calcular 

la distribución propuesta y cuando el paso de re-muestreo debería llevarse a cabo. 

Para concluir, en la sección previa se explica y expone la problemática de SLAM y se 

realiza una comparación y descripción de los algoritmos de SLAM utilizados a lo largo de los 

30 años de investigación. De forma adicional, se explica el filtro de Kalman Extendido, el cual 

es utilizado para realizar las estimaciones de estado del sistema, en este caso las variables de 

estado de la plataforma robótica móvil a controlar; más adelante introducido dentro del paquete 

de ekf_localization_node en el paquete de ROS robot_localization. Se enseña acerca del 

funcionamiento y presentan las ecuaciones del filtro de partículas Rao-Blackwellized utilizado 

más adelante dentro del paquete de ROS slam_gmapping para realizar el mapeo y localización 

simultánea. Además, se exponen los modelos cinemáticos para la plataforma móvil terrestre, 

el cual es utilizado por la librería de ARIA y el paquete de ROS wrapper llamado RosAria 

mostrado en la siguiente sección. Asimismo, para la plataforma aérea con el paquete de ROS 

dji_sdk. Todo lo anteriormente mencionado para cumplir el objetivo general de integrar un 

algoritmo basado en SLAM en una plataforma aérea no tripulada tal que pueda desplazarse de 

forma segura en un ambiente poco estructurado 
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3 Software 

A continuación, se presenta el software utilizado para la ejecución del algoritmo de SLAM 

en las plataformas robóticas móviles. Algunos de los paquetes aquí expuestos están basados en 

la sección previa, que define los modelos cinemáticos y ecuaciones matemáticas.  

Esta sección primeramente introduce el Sistema Operativo Robótico, ROS por sus siglas 

en inglés, su estructura, funcionamiento y características únicas. Después, se presentan las 

propuestas de mejora en ROS, documentos que proporcionan información y describen nuevas 

características en la comunidad de ROS; son altamente recomendables para estudiar y aplicar 

en toda aplicación que incluye plataformas robóticas basadas en ROS. Luego, se exponen dos 

propuestas de mejora utilizadas en el presente trabajo: REP-103 y REP-105. Por último, se 

describen los paquetes de ROS utilizados para ejecutar los algoritmos de SLAM y evasión de 

obstáculos con las plataformas robóticas móviles.  

3.1 Robotic Operating System (ROS) 

El software utilizado para el manejo apropiado de la plataforma robótica móvil y aérea se 

fundamenta en el Sistema Operativo Robótico (ROS, por sus siglas en inglés). ROS es un 

software con un marco de trabajo flexible, el cual se apoya en una vasta colección de librerías, 

convenciones y herramientas que permiten simplificar tareas complejas y robustas en el 

comportamiento de una gran variedad de plataformas robóticas. (Fernández, Romero, Crespo, 

& Martinez, 2015)  (Open Source Robotic Foundation, ROS: About ROS, 2017) 

ROS está diseñado para ser lo más modular posible, con el fin de ser lo más distribuible 

posible, para que cada usuario pueda utilizar el software dependiendo de la aplicación, 

ambiente y plataformas que requiera para una tarea con mucho o poco del software según se 

aprecie. La naturaleza de ROS en ser distribuible ha generado una gran comunidad de 

contribuidores de paquetes, que han añadido al núcleo del sistema de ROS gran valor. Hoy en 

día se cuenta con más de 3,000 paquetes en ROS, los cuales son sólo los paquetes que la 

comunidad ha decidido mencionar a todo el público. Cada uno de los paquetes cubre desde 

implementaciones de prueba de conceptos hasta nuevos algoritmos para drivers y sistemas de 

calidad industrial. La comunidad de ROS se construye en una alta infraestructura común que 

provee un punto de integración que ofrece drivers para hardware especifico, capacidad de 

comportamiento de robots de forma genérica, herramientas de desarrollo, librerías externas, 

entre otras más. (Koubaa, 2016) (Open Source Robotic Foundation, Why ROS? : A Distributed, 

Modular Design, 2017) 

El núcleo de ROS está bajo una licencia estándar de tres clausulas, licencia BSD (Berkeley 

Software Distribution, por sus siglas en inglés). Lo que permite que sea una licencia abierta 

para reutilización en el sector comercial y productos privados. Aunque el núcleo de ROS está 

bajo la licencia BSD, los paquetes utilizados en la comunidad de ROS están generalmente bajo 

licencias como: Licencia Apache 2.0, Licencia MIT, licencia GPL y aún licencia de propiedad 

privada. (Open Source Robotic Foundation, Why ROS? : Permissive Licensing, 2017) (Open 

Source Initiative, 2017) 
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Por medio de ROS se programan en lenguaje C++ y Phyton la programación para adquirir 

los datos necesarios desde los sensores y la aplicación de ecuaciones mencionadas 

anteriormente para realizar SLAM en un ambiente poco estructurado y evasión de obstáculos 

encontrados dentro de la escena.  

3.2 ROS Enhancement Proposals (REPs) 

Las propuestas de mejora de ROS, en inglés ROS Enhancement Proposals (REPs), son 

altamente recomendados y sugeridos para su práctica dentro de una aplicación en ROS. 

Un REP es un documento de diseño que proporciona información a la comunidad de ROS 

o describe una nueva característica para ROS o sus procesos o entorno. El REP debe de 

proporcionar una especificación técnica concisa de la característica y una justificación para 

ella. 

El propósito de los REP es que sean los principales mecanismos para proponer nuevas 

funciones, recopilar información de la comunidad sobre un tema y documentar las decisiones 

de diseño que se han incorporado a ROS. El autor del REP es responsable de generar consenso 

dentro de la comunidad y documentar las opiniones disidentes. (Conley, 2010) 

Existen tres tipos de REP: 

1. Seguimiento de Normativa REP describe una nueva característica o implementación 

para ROS. 

2. Un REP informativo describe un problema de diseño ROS o proporciona pautas 

generales o información a la comunidad ROS, pero no propone una nueva función. Los 

REP informativos no representan necesariamente un consenso o recomendación de la 

comunidad ROS, por lo que los usuarios y los implementadores pueden ignorar los REP 

informativos o seguir sus consejos. 

3. Un REP de proceso describe un proceso que rodea a ROS, o propone un cambio a (o 

un evento en) un proceso. Los REP de proceso son como los REP de seguimiento de 

normas, pero se aplican a áreas distintas del lenguaje de ROS. Pueden proponer una 

implementación, pero no a la base de código de ROS; a menudo requieren consenso de 

la comunidad; a diferencia de los REP informativos, son más que recomendaciones, y 

los usuarios no son libres de ignorarlos. Los ejemplos incluyen procedimientos, 

directrices, cambios en el proceso de toma de decisiones y cambios en las herramientas 

o el entorno utilizado en el desarrollo de ROS. Cualquier meta-REP también se 

considera un proceso REP. 

REPs Utilizados 

Antes de exponer y detallar los paquetes de software utilizados en ROS dentro de este 

trabajo es imperativo precisar las ROS Enhancement Proposals (REP) que se utilizaron y así 

no incurrir en inconvenientes de nomenclaturas y/o paso de información dentro de ROS. 
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3.2.1 REP-103 

El REP 103 es un REP informativo y es llamado el ñEstándar de Medidas de Unidades y 

Convención de Coordenadasò ya que proporciona una referencia para las unidades y 

convenciones de coordenadas utilizadas dentro de ROS. 

La inconsistencia en unidades y convenciones es una fuente común de problemas de 

integración para los desarrolladores y también puede generar errores de software. También 

puede crear cálculos innecesarios debido a la conversión de datos. Este REP documenta las 

convenciones estándar para ROS con el fin de disminuir estos problemas. 

Se estandarizan en unidades del Sistema Internacional (SI). Estas unidades son el estándar 

internacional más consistente. Las unidades SI son mantenidas por Bureau International des 

Poids et Mesures. (Unités, 2006) (Tully Foote, 2010) 

3.2.1.1 Unidades 

Unidades básicas  

Estas son las unidades base que se usan comúnmente: 

Magnitud Unidad 

Longitud Metro 

Masa Kilogramo 

Tiempo Segundo 

Corriente Amperio 

Unidades derivadas  

El Sistema Internacional define siete unidades base y muchas unidades derivadas. Por 

lo que, si no se utilizan las unidades base del SI, debe usar unidades derivadas de SI.  

Las unidades derivadas de SI comúnmente usadas en ROS son: 

Magnitud  Unidad  

Ángulo Radian 

Frecuencia Hertz 
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Magnitud  Unidad  

Fuerza Newton 

Potencia Watt 

Voltage Voltio 

Temperatura Celsius 

Magnetismo Tesla 

 

3.2.1.2 Convenciones de Marcos de Coordenadas  

Dirección de sentido de Marcos de referencia 

Todos los sistemas son diestros. Esto significa que cumplen con la regla de la mano 

derecha. 

Orientación del eje 

En relación con un cuerpo, el estándar es: 

¶ x frente 

¶ y detrás 

¶ z arriba 

Para representaciones cartesianas de corto alcance de ubicaciones geográficas, 

utilice la convención Este Norte Arriba (ENU por sus siglas en inglés): 

¶ X este 

¶ Y norte 

¶ Z arriba 

Para evitar problemas de precisión con valores float32 grandes, se recomienda 

elegir un origen cercano, como la posición inicial de su sistema. 

Marcos con sufijos 

En el caso de las cámaras, a menudo hay un segundo marco definido con un sufijo 

"óptico". Esto usa una convención ligeramente diferente: 

¶ z adelante 

¶ x a la derecha 

¶ y abajo 
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Para sistemas al aire libre donde es deseable trabajar según la convención Norte 

Este Abajo (NED por sus siglas en inglés), defina un marco secundario adecuadamente 

transformado con el sufijo "_ned": 

¶ X norte 

¶ Y este 

¶ Z abajo 

Representación de rotación 

Hay muchas formas de representar rotaciones. El orden preferido se enumera a 

continuación, junto con la justificación. 

1. Quaternion 

¶ Representación compacta 

¶ Sin singularidades 

 

2. Matriz de Rotación 

¶ Sin singularidades 

 

3. Ejes fijos con Cabeceo, Alabeo y Guiñada (Roll, Pitch, Yaw) sobre ejes X, Y, 

Z respectivamente 

¶ Sin ambigüedad en la orden 

¶ Usado para velocidades angulares 

 

4. Los ángulos de Euler con Cabeceo, Alabeo y Guiñada (Roll, Pitch, Yaw) sobre 

Z, Y, ejes X respectivamente 

¶ Los ángulos de Euler generalmente se desalientan debido a que tienen 24 

convenciones "válidas" con diferentes dominios que utilizan diferentes 

convenciones por defecto. 

Con la regla de la mano derecha, la componente de guiñada (yaw) en orientación 

aumenta a medida que el marco de referencia hijo gira en sentido contrario a las agujas 

del reloj, y para las poses geográficas, la guiñada (yaw) es cero cuando se apunta hacia 

el este. 

Esto requiere una mención especial solo porque difiere de un rumbo de brújula 

tradicional, que es cero cuando apunta al norte e incrementa en el sentido de las agujas 

del reloj. Los controladores de hardware deben realizar las transformaciones adecuadas 

antes de publicar mensajes estándar de ROS. (Tully Foote, 2010) 

3.2.2 REP-105 

Este REP informativo es llamado ñMarcos coordenados para plataformas móvilesò y 

especifica las convenciones de nomenclatura y el significado semántico para los marcos de 

coordenadas de las plataformas móviles utilizadas con ROS. 
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Los desarrolladores de controladores, modelos y bibliotecas necesitan una convención 

para los marcos coordenados a fin de integrar y reutilizar mejor los componentes de software. 

Las convenciones compartidas para los marcos de coordenadas proporcionan una 

especificación para los desarrolladores que crean controladores y modelos para robots móviles. 

Del mismo modo, los desarrolladores que crean bibliotecas y aplicaciones pueden usar más 

fácilmente su software con una variedad de bases móviles que son compatibles con esta 

especificación. Por ejemplo, este REP especifica los marcos necesarios para escribir un nuevo 

componente de localización. También especifica marcos que se pueden usar para referirse a la 

base móvil de un robot.  

3.2.2.1 Marcos de Referencia  

Se definen en general tres marcos de referencia primordiales: base_link, odom y map.  

¶ base_link 

El marco de coordenadas llamado base_link está rígidamente unido a la base del 

robot móvil. El base_link se puede unir a la base en cualquier posición u orientación 

arbitraria; para cada plataforma de hardware habrá un lugar diferente en la base que 

proporciona un punto de referencia obvio. Tenga en cuenta que REP 103 (Tully Foote, 

2010) especifica una orientación preferida para los marcos. 

¶ odom 

El marco de coordenadas llamado odom es un marco fijo mundial. La posición de una 

plataforma móvil en el marco odom puede deslizarse con el tiempo, sin límites. Esta deriva 

hace que el marco odom sea inútil como una referencia global a largo plazo. Sin embargo, 

la postura de un robot en el marco odom se garantiza que es continua, lo que significa que 

la postura de una plataforma móvil en el marco odom siempre evoluciona de forma fluida, 

sin saltos discretos. 

En una configuración típica, el marco odom se calcula en función de una fuente de 

odometría, como la odometría de las ruedas del robot, la odometría visual o una unidad de 

medida inercial (IMU en sus siglas en inglés). 

El marco de odom es útil como una referencia local precisa y de corto plazo, pero la 

deriva lo convierte en un marco deficiente para la referencia a largo plazo. 

¶ map 

El marco de coordenadas llamado map es un marco fijo mundial, con su eje Z 

apuntando hacia arriba. La postura de una plataforma móvil, en relación con el marco 

de map, no debería variar significativamente con el tiempo. El marco map no es 

continuo, lo que significa que la posición de una plataforma móvil en el marco del mapa 

puede cambiar en saltos discretos en cualquier momento. 
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3.2.2.2 Convenciones de mapas 

Los marcos de coordenadas del mapa se pueden referenciar globalmente o a una 

posición específica de la aplicación. Un ejemplo de posicionamiento específico de una 

aplicación podría ser el nivel medio del mar de acuerdo con EGM1996 (Lemoine & Center, 

1998) de modo que la posición z en el marco del mapa sea equivalente a los metros sobre 

el nivel del mar. Cualquiera que sea la elección, la parte más importante es que la elección 

de la posición de referencia está claramente documentada para que los usuarios eviten 

confusiones. 

Al definir marcos de coordenadas con respecto a una referencia global como la tierra 

se debe tener en cuenta: 

¶ El valor predeterminado debe ser alinear el eje x al este, el eje y al norte y el 

eje z hacia arriba en el origen del marco de coordenadas. 

¶ Si no hay otra referencia, la posición predeterminada del eje z debe ser cero a 

la altura del elipsoide WGS84. 

En el caso de que existan requisitos específicos de la aplicación para los cuales lo 

anterior no puede ser satisfacer, se debe cumplir la mayor cantidad posible. 

 

Un ejemplo de una aplicación que no puede cumplir con los requisitos anteriores es 

un robot que se inicia sin un dispositivo de referencia externo, como un GPS, una brújula 

o un altímetro. Pero si el robot todavía tiene un acelerómetro, puede inicializar el mapa en 

su ubicación actual con el eje z hacia arriba. 

Si el robot tiene una brújula desde su inicio, entonces también puede inicializar x este, 

y norte. 

Y si el robot tiene una estimación de altímetro al inicio, puede inicializar la altura en 

MSL. 

Las convenciones anteriores son muy recomendadas para entornos no estructurados. 

(Meeussen, 2010) 

3.2.2.3 Convenciones de mapas en entornos estructurados 

En entornos estructurados, alinear el mapa con el entorno puede ser más útil. Un 

entorno estructurado de ejemplo, como el interior de un edificio de oficinas, que es 

comúnmente rectilíneo y tiene métodos de localización global limitados, se recomienda 

alinear el mapa con el edificio, especialmente si el diseño del edificio se conoce antes. De 

manera similar, en un ambiente interior, se recomienda alinear el mapa a nivel del piso. 

En el caso de que esté operando en varias plantas, puede tener sentido tener múltiples 

marcos de coordenadas, uno para cada piso. 
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Si hay ambigüedad, regrese a las convenciones para ambientes no estructurados 

mencionados anteriormente. O si el conocimiento previo del entorno es limitado, las 

convenciones no estructuradas aún se pueden usar en entornos estructurados. 

3.2.2.4 Marco de referencia tierra 

El marco de coordenadas llamado tierra es el origen de ECEF (Earth Centered Earth 

Fixed en inglés) o también Tierra Central Tierra Fija 

Este marco está diseñado para permitir la interacción de múltiples robots en diferentes 

marcos de mapa. Si la aplicación solo necesita un mapa, no se espera que esté presente el 

marco de coordenadas de tierra. En el caso de correr con múltiples mapas 

simultáneamente, el marco de referencia de map y los marcos odom y base_link deberán 

personalizarse para cada robot. Si se ejecutan varios robots y se combinan datos entre ellos, 

las identificaciones de cada marco o ñframe_idsò de transformación pueden permanecer 

estándar en cada robot si se vuelven a escribir los frame_ids de los otros robots. 

Si el marco de map está referenciado globalmente, el publicante de la transformación 

de los marcos de referencia de la tierra al mapa puede ser un publicador de 

transformaciones estáticas. De lo contrario, la transformación de la Tierra al marco de map 

generalmente deberá calcularse tomando la estimación de la posición global actual y 

restando la posición estimada actual en el mapa para obtener la pose estimada del origen 

de map. 

En caso de que la posición absoluta del marco de map sea desconocida en el momento 

de la puesta en marcha, puede permanecer separada hasta el momento en que la estimación 

de la posición global pueda evaluarse de forma precisa. Esto funcionará de la misma 

manera que un robot puede operar en el marco odom antes de que se inicialice la 

localización en el marco del mapa. 
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Figura 8. Una visualización de Earth Centered Earth Fixed (ECEF) con un marco de mapa tangencial East North Up 

(ENU). [Fuente: (Meeussen, 2010))] 

3.2.2.5 Relación entre marcos 

A continuación, se muestra una representación de árbol para unir todos los marcos de 

coordenadas en un sistema de robot. Por lo tanto, cada cuadro de coordenadas tiene un 

cuadro de coordenadas padre y cualquier cantidad de cuadros de coordenadas hijo. Los 

marcos descritos en este REP se adjuntan de la siguiente manera: 

 

El marco de map es el padre de odom, y odom es el padre de base_link. Aunque la 

intuición diría que tanto map como odom deberían estar adjuntos a base_link, esto no está 

permitido porque cada marco de referencia solo puede tener un padre. 

La imagen a continuación muestra los posibles marcos de referencia de interés en una 

vista 2D simplificada de un robot que viaja a través del terreno accidentado, lo que lleva 

al movimiento de cabeceo (roll) y alabeo (pitch) de la plataforma. Esta definición de 

marcos de referencia es utilizada en el paquete de hector_slam (Kohlbrecher & Meyer, 

2012) (Kohlbrecher S. , Meyer, Stryk, & Klingauf, 2011) 
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Figura 9. Relación de marcos de referencia en hector_slam. (Kohlbrecher & Meyer, 2012) 

Aquí se utilizan dos marcos de referencia intermedios entre entre odom y base_link: 

el marco base_footprint no proporciona información de altura y representa la posición 2D 

del robot (posición y orientación). El marco base_stabilized agrega información sobre la 

altura del robot en relación con la capa map / odom. El marco base_link está rígidamente 

unido al robot y agrega los ángulos de balanceo (roll) y cabeceo (pitch) en comparación 

con el marco base_stabilized. Para esta transformación, se puede usar un sistema para 

estimar la altitud del vehículo como un AHRS o INS (puede realizarse utilizando el nodo 

hector_imu_attitude_to_tf, por ejemplo). Para una plataforma que no muestre movimiento 

de balanceo / inclinación, los marcos base_stabilized y base_link son iguales. La 

transformación de base_link a laser_link normalmente la proporciona un publicante de 

transformación estática o el publicador de estado de robot. 

 

3.3 Paquetes de ROS Utilizados 

 

3.3.1 SLAM con Gmapping (slam_gmapping) 

Este paquete contiene un ROS wrapper, el cual permite transformar y comunicar los 

mensajes a través de mensajes de ROS. Este paquete provee una técnica de Localización y 

Mapeo Simultaneo con filtros de partículas de tipo Rao-Blackwellized optimizado que utiliza 

los datos de un sensor láser. El paquete utiliza para la transmisión de datos el nodo de ROS 

llamado slam_gmapping, informando de mapa de ocupación bidimensional o un mapa 2D en 

rejilla de tipo de dato nav_msgs::OccupacyGrid (similar a un plano de un edificio con vista 

superior) desde los datos recolectados de posición medida por el robot móvil y la información 

entregada por el láser de tipo de dato sensor_msgs::LaserScan, según  (Gerkey, Grisetti, 

Stachniss, & Burgard., 2012). Requiere previamente de las transformaciones de coordenadas 

respectivas del robot desde el marco de referencia de los sensores hacia el marco de referencia 

del centro de gravedad de la plataforma robótica, siguiendo con las convenciones que sugiere 

el REP-105, que son publicadas en el tópico de /tf  dentro de ROS. (Meeussen, 2010). 
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Este paquete para tener la capacidad de mapear el entorno utiliza una optimización del 

filtro de partículas Rao-Blackwellized, mencionado anteriormente, con un remuestreo 

adaptativo. En (Grisetti, Stachniss, & Burgard, Improved Techniques for Grid Mapping With 

Rao-Blackwellized Particle Filters, 2007) se describe la técnica utilizada dentro del paquete en 

ROS para calcular una propuesta de distribución probabilística precisa de forma adaptativa 

dentro del proceso de re-muestreo.  

En particular, como fue mencionado anteriormente en la sección 2.6, las muestras son 

dibujadas desde la distribución de probabilidad propuesta “ en el proceso de predicción, de 

forma que por medio de ella se obtengan la siguiente generación de partículas. Intuitivamente, 

si la función de distribución de probabilidad propuesta se acerca a la distribución objetivo, el 

rendimiento del filtro será mejor. Por ello, si se tiene la posibilidad de dibujar las muestras, en 

el paso de mapeo, por medio de la distribución probabilística objetivo, los pesos de importancia 

llegaran a ser iguales para todas las partículas y el proceso de re-muestreo no llega a ser 

necesario. Sin embargo, dentro del contexto de SLAM en general, esta forma cerrada para una 

distribución a posteriori no está disponible. Como resultado, se han obtenido filtros de 

partículas típicos en aplicación que utilizan como propuesta de distribución el modelo de 

movimiento, ayudando a que su cálculo sea más sencillo de calcular para la mayoría de las 

plataformas robóticas. Además, los pesos de importancia son computados de acuerdo con el 

modelo de observación ὴᾀȿ άȟὼ  . Esto se evidencia de forma clara al reemplazar “ en la 

ecuación 63 por el modelo de movimiento ὴὼȿ ὼ ȟό , como muestra la ecuación 65. 

 

   Ͻ
–ὴᾀȿ ά ȟὼ ὴὼ ȿ ὼ ȟό

ὴὼ ȿ ὼ ȟό
 

 θ  Ͻὴᾀȿ ά ȟὼ   

 

 

(65) 

La ecuación 65 representa una propuesta de distribución probabilística que es subóptima, 

especialmente cuando se tiene una información sensorica significativamente más precisa que 

la estimación del movimiento de la plataforma robótica basada en odometría; el cual es el caso 

típico de un robot equipado con un sensor laser. Esto causa que los pesos de cada muestra 

individual difieran significativamente una de otra y sólo una fracción de las muestras dibujadas 

pueda cubrir el espacio de trabajo. Una aproximación comúnmente utilizada, especialmente en 

localización, es una función de verosimilitud con parámetros de suavización, que impide a las 

partículas converger en un área que tiende a pesos de importancia muy bajos.  Aunque, esta 

aproximación descarta la información recibida por el sensor, conllevando a la creación de un 

mapa no preciso en SLAM.  

Para este problema, se consideran las observaciones sensoricas ᾀ cuando se genera la 

siguiente generación de muestra. Integrando ᾀ en la distribución propuesta, las muestras se 
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concentran en las regiones significativas dentro de la función de verosimilitud de observación. 

Según (Doucet, Smith, Freitas, & Gordon, 2001), la distribución mostrada en la ecuación 66 

 ὴὼȿ ά ȟὼ ȟᾀȟό
ὴᾀȿ ά ȟὼ ὴὼȿ ὼ ȟό

ὴᾀȿά ȟὼ ȟό
 (66) 

 

Es una propuesta de distribución probabilística optima respecto a la varianza de los pesos 

de las partículas. Por lo que, utilizando la propuesta de 66, los pesos llegan a calcularse como: 

   Ͻ 
–ὴᾀȿ ά ȟὼ ὴὼ ȿ ὼ ȟό

ὴὼȿ ά ȟὼ ȟᾀȟό
 

ᶿ Ͻ 
ὴᾀȿ ά ȟὼ ὴὼ ȿ ὼ ȟό

ὴᾀȿ ά ȟὼ ὴὼȿ ὼ ȟό

ὴᾀȿά ȟὼ ȟό

 

 Ͻ ὴᾀȿ ά ȟὼ ȟό  

    Ͻ ὴᾀȿ ὼὴὼȿ ὼ ȟό Ὠὼ (67) 

Es conveniente utilizar la propuesta mencionada en este contexto cuando se modela una 

plataforma robótica equipado con un sensor con mediciones precisas, como un sensor laser, 

pues la precisión del láser conlleva a funciones de verosimilitud con picos remarcados. En el 

contexto de puntos guía o de referencia en SLAM, (Montemerlo, Thrun, Roller, & Wegbreit, 

2003) presenta un filtro de partículas Rao-Blackwellized con una aproximación Gaussiana. 

Esta distribución probabilística Gaussiana es calculada de cada partícula utilizando un filtro de 

Kalman que estima la pose del robot. Este enfoque puede ser utilizado cuando el mapa es cread 

desde detecciones conocidas a priori y el error afectando la detección se asume Gaussiano. 

Recalcando, dentro de este paquete, se calculan computacionalmente la representación de 

mapas de rejilla densos en vez de representaciones basadas en observaciones de puntos de 

referencia conocidos. (Grisetti, Stachniss, & Burgard, Improved Techniques for Grid Mapping 

With Rao-Blackwellized Particle Filters, 2007) 

 

3.3.2 Move Base 

El paquete provee un nodo de ROS llamado move_base el cual es el componente 

primordial dentro de la óNavigation Stackô. Este paquete fue utilizado dentro del desarrollo de 
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una de las aplicaciones más conocidas dentro de la comunidad en ROS, ésta fue realizada por 

(Marder-Eppstein, Berger, Foote, Gerkey, & Konolige, 2010), efectuando navegación 

autónoma con SLAM de una plataforma robótica móvil terrestre PR2 en un entorno de oficinas 

por más de 26.2 millas (esto es 42,2 km).  Este paquete, también provee una interfaz de 

configuración, ejecución e interacción con la Navigation Stack en un robot móvil. En la Figura 

10 se pueden observar las interacciones y una vista de alto nivel del comportamiento del nodo 

de move_base. (Fernández, Romero, Crespo, & Martinez, 2015) (Marder-Eppstein E. , 2016) 

 

 

Figura 10. Configuración de Navigation Stack y Comportamiento del Nodo move_base en Alto Nivel. (Fernández, 

Romero, Crespo, & Martinez, 2015) (Marder-Eppstein E. , 2016). 

 

Este paquete contiene la implementación de acciones a través del paquete de actionlib que 

permite realizar una retroalimentación periódica de una tarea encomendada y poder alcanzarla 

o cancelarla durante la ejecución.  

El nodo de move_base recibe un objetivo o meta a alcanzar en coordenadas virtuales de 

tipo geometry_msgs::PoseStamped, dadas en metros, el cual se intentará alcanzar con la 

plataforma robótica móvil. Luego, el nodo vincula un planificador global y local para realizar 

su tarea de navegación global dentro del entorno desconocido a priori, esto es, mantiene dos 

mapas de costos, uno para el planificador global y otro para un planificador local que se utilizan 

para realizar tareas de navegación. (Marder-Eppstein E. , 2016) 

El paquete de move_base contiene componentes de otros paquetes como: costmap_2d y 

base_local_planner.  

El primero, proporciona una implementación de un mapa de costo 2D que toma datos de 

sensores acerca del entorno y construye una cuadrícula o rejilla de ocupación 2D o 3D de los 

datos (dependiendo de si se utiliza una implementación basada en voxel) y realiza una inflación 

los obstáculos encontrados dentro del mapa de costo 2D basado en la cuadrícula de ocupación 

y el radio de inflación especificado por el usuario.  

El segundo paquete, provee de la implementación del algoritmo de lanzamiento de 

trayectoria con enfoques de ventana dinámica, mencionado en (P Gerkey & Konolige, 2008), 

para la navegación de robot local, de forma predeterminada. Dado un plan a seguir y un mapa 

de costo (entregado por costmap_2d, mencionado anteriormente), el controlador produce 

comandos de velocidad para enviar a una plataforma robótica móvil. Este paquete admite 

plataformas robóticas holonómicas y no holonómicas, también permite dentro de la 
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configuración de parámetros en ROS que sea posible representarlas como un polígono o círculo 

convexo.  

 

3.3.3 Robot Localization 

El paquete de robot_localization es una colección de nodos que implementan estimadores 

de estado no lineales para robots que se mueven en el espacio 3D. Contiene dos nodos de 

estimación de estado: ekf_localization_node y ukf_localization_node. Además, 

robot_localization proporciona el nodo navsat_transform_node, que ayuda en la integración de 

datos de GPS. (Moore & Stouch, 2014) (Moore T. , 2014) 

Todos los nodos de estimación de estado dentro del paquete de robot_localization 

comparten características comunes, a saber: 

¶ Fusión de una cantidad arbitraria de sensores. Los nodos no restringen la 

cantidad de fuentes de entrada. Si, por ejemplo, la plataforma robótica tiene 

múltiples IMU o múltiples fuentes de información de odometría, los nodos de 

estimación de estado dentro del paquete permiten la admisión de todos ellos. 

¶ Soporte para múltiples tipos de mensajes ROS. Todos los nodos de estimación 

de estado en robot_localization pueden tomar los mensajes de tipo: 

nav_msgs::Odometry, sensor_msgs::Imu, 

geometry_msgs::PoseWithCovarianceStamped 

geometry_msgs::TwistWithCovarianceStamped. 

¶ Personalización de entrada por sensor. Si un mensaje de sensor dado contiene 

datos que no desea incluir en su estimación de estado, los nodos en 

robot_localization permiten excluir esos datos por sensor. 

¶ Estimación continua. Cada nodo de estimación de estado en robot_localization 

comienza a estimar el estado de la plataforma tan pronto como recibe una sola 

medición. Si hay retraso en los datos del sensor (es decir, un período prolongado 

en el que no se reciben datos), el filtro continuará estimando el estado del robot a 

través de un modelo de movimiento interno de la plataforma. Este es un modelo 

omnidireccional genérico que corresponde al robot de tipo 3.0 mencionado en 

(Campion, Bastin, & D'Andrea-Novel, 1993). 

Además, todos los nodos de estimación de estado rastrean el estado en 15 dimensiones del 

vehículo móvil, es decir:  

ὢȟὣȟὤȟὶέὰὰ ὦὥὰὥὲὧὩέȟὴὭὸὧὬ ὥὰὥὦὩέȟώὥύ ὫόὭđὥὨὥȟὢȟὣȟὤȟὶέὰὰȟὴ ὸὧὬȟ ώὥύȟὢȟὣȟὤ 

Ahora bien, el nodo ekf_localization_node dentro del paquete de robot_localization 

implementa un filtro extendido de Kalman o EKF, el cual es empleado dentro del presente 

trabajo. Como se mencionó anteriormente en la sección 2.4 y de forma detallada para el Filtro 

Extendido de Kalman (EKF) en la sección 2.5, se calcula la ganancia de Kalman utilizando la 

matriz de observación Ὄ, mediciones con covarianza: Ὑ y ὖ. Dentro de este paquete, la matriz 

Ὄ es una matriz identidad, pues asume que cada sensor produce una de las variables de estado 

a estimarse y gracias a ello permite actualización parcial del vector de estados, siendo una 

principal característica de este nodo. Esto es algo crítico para poder ingresar información 
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sensorica a la estimación, puesto que no todas las variables de estado son medidas por un único 

sensor; en la práctica, siendo ά el número de variables a medir, Ὄ es una matriz de rango ά y 

dimensión ά ρς. Debido a que la covarianza de ruido de proceso ὗ, puede ser compleja para 

sintonizar debido a la aplicación, dentro de los parámetros del nodo se expone una matriz de 

covarianza para configurar. (Moore & Stouch, 2014) 

3.3.4 DJI SDK 

Este paquete contiene un ROS wrapper, el cual permite transformar y comunicar la librería 

DJI Onboard SDK con ROS, permitiendo a los usuarios tomar el control total de las 

plataformas compatibles (DJI M100, M600, M210 o drones equipados con controladores de 

vuelo A3 / N3) utilizando los mensajes y servicios de ROS. (Botao, 2018) 

Los tópicos de ROS utilizados para el control de la plataforma son definidos de tipo 

sensor_msgs::Joy, los cuales son adquiridos del control DJI asignado específicamente a la 

plataforma. Los tópicos publicados por el paquete dji_sdk son demasiados, pero se exponen 

aquí los tópicos de ROS primordiales para el cálculo de la odometría programado en C++ 

propio (véase Anexo 1), los cuales son:  

¶ Angular_velocity_fused. Un tópico de tipo geometry_msgs::Vector3Stamped que 

representa la velocidad angular fusionada adherida al marco de referencia 

coordenado en el cuerpo rígido de la plataforma robótica aérea de tipo FLU 

(Forward-Left-Up o Adelante-Izquierda-Arriba), publicada a 100Hz.  

¶ Velocity. Un tópico de tipo geometry_msgs::Vector3Stamped que representa la 

velocidad de la plataforma en un marco coordenado de tipo ENU, publicado a una 

frecuencia de 50Hz. 

¶ Local_position. Un tópico de tipo geometry_msgs::PointStamped que representa 

la posición en un plano cartesiano coordenado ENU. Esta posición integra los datos 

de la posición del GPS, siendo necesario para su funcionamiento.  

¶ Attitude.  Un tópico de tipo geometry_msgs::QuaternionStamped que representa 

la altitud de la plataforma representado en cuaternión adherido al cuerpo rígido de 

la plataforma robótica aérea en un marco de referencia de tipo FLU con respecto a 

un marco coordenado en tierra de tipo ENU, publicado a una frecuencia de 100Hz. 

3.3.5 ZED ROS Wrapper 

Este paquete es un wrapper de ROS para el ZED SDK con el fin de utilizar la cámara 

estereoscópica ZED con ROS. Proporciona acceso a las imágenes estéreo de la cámara ZED, 

mapa de profundidad, nube de puntos 3D y seguimiento de 6-GDL (Grados de Libertad). Este 

paquete está diseñado para funcionar únicamente con la cámara estéreo ZED y requiere la 

instalación previa del toolkit ZED SDK, provisto por StereoLabs Inc (este último debe 

asegurarse de ser compatible en versiones). (StereoLabs, ZED ROS Wrapper, 2016) 
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3.3.6 URG Node 

Es un paquete elabora la función de controlador para el sensor láser Hokuyo con ROS. 

Este controlador está disponible para cualquier protocolo de comunicación con SCIP 2.2 o 

anterior, embebidos en sensores láser compatibles. (Chad & Mike, 2013) 

3.3.7 Advanced Navigation Driver 

Es un paquete que permite la aplicación de la Spatial Advanced Navigation con ROS. Es 

un controlador para la gama de sistemas INS de Advanced Navigation. Funciona en todos los 

dispositivos INS de navegación avanzada, incluidos Spatial, Spatial Dual, Spatial FOG, Spatial 

FOG Dual, Orientus y Motus. (Navigation, Advanced Navigation Driver, 2017) 

3.3.8 RosAria 

El nodo RosAria proporciona una interfaz ROS para la mayoría de las plataformas 

robóticas de Adept MobileRobots, MobileRobots Inc. y ActivMedia, las cuales incluyen: 

Pioneer-2, Pioneer-3, AmigoBot, PeopleBot, PowerBot, PatrolBot, Seekur, Seekur Jr., Pioneer-

LX y anteriores. actuales o futuras compatibles con la biblioteca ARIA, de código abierto, de 

Adept MobileRobots. La información de la plataforma robótica, el control de velocidad y 

aceleración se implementan a través de un nodo de ROS nombrado ñRosAriaò, el cual publica 

tópicos dentro del nodo maestro de ROS, proporcionando de información recibida por el 

controlador integrado dentro de la plataforma robótica que hace uso de la librería ARIA e 

igualmente establece la velocidad deseada, la aceleración y otros comandos compatibles con 

ARIA, enviándolos cuando se reciben nuevos comandos desde los tópicos publicados en ROS. 

(Juriĺ-Kavelj, 2012) 

Para este paquete es necesaria instalar y compilar la librería de ARIA provista por Adept 

MobileRobots en su página oficial: http://robots.mobilerobots.com/wiki/ARIA, para luego 

compilar el paquete. Es necesario para su funcionamiento publicar en el tópico de cmd_vel la 

velocidad lineal en ὼ y ώ con la velocidad angular — de la plataforma en coordenadas globales. 

Este paquete se basa en el modelo cinemático diferencial de la Sección 2.2 para enviar 

comandos de velocidad de ruedas.  

Por último, es conveniente anotar que todos los paquetes mencionados son utilizados 

dentro del sistema de procesamiento elegido para cada plataforma, en el caso de la plataforma 

robótica móvil terrestre se embarcan dentro del sistema Dell Inspiron Portátil, en el caso de la 

plataforma robótica móvil aérea se embarcan en el sistema Alienware Alpha; ambos con ROS 

Kinetic.  

  

http://robots.mobilerobots.com/wiki/ARIA
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4 Hardware 

Para poder recolectar datos de un entorno, en este caso específico de un entorno poco 

estructurado y desconocido a priori, es necesario realizar mediciones a través de sensores 

consolidados en la estructura de la plataforma robótica. Los sensores mencionados a 

continuación se consolidan en las plataformas robóticas: Aérea, DJI Matrice 600 Pro, y terrestre, 

Pioneer-3DX.  

4.1 Cámara Estereoscópica - ZED 

La cámara estereoscopia ZED de la empresa Stereolabs Inc. tiene una alta frecuencia de 

adquisición de cuadros: 30fps en 1080p HD o 100fps en WVGA, es una de las primeras 

cámaras con posibilidad de adquirir un mapa de puntos del entorno y conseguir un mapa de 

profundidades de manera ágil, con ella se puede adquirir datos con ángulo de visión de 110° 

desde el lente de rango amplio y una profundidad de hasta 20m (65ft) en profundidad, 

manejando un formato de adquisición de 32 bits y una frecuencia de hasta 100Hz. (StereoLabs, 

ZED Documentation, 2016) 

El manejo de la cámara se hace por medio de la integración a ROS con el paquete 

zed_ros_wrapper, es necesario para su uso la instalación de la librería ZED-SDK provista por 

la empresa creadora de la cámara Stereolabs Inc. y la librería de CUDA proporcionada por la 

empresa NVIDIA para el procesamiento conjunto entre CPU y GPU de las imágenes. Al 

momento del trabajo se hace uso de ZED SDK 2.4 y CUDA 9.0 en la versión para Linux 

Ubuntu 16.04. 

 

Figura 11. Cámara estereoscopica ZED. 

La cámara estereoscópica ZED permite la detección de objetos y la disposición de la 

escena en la que se encuentre la plataforma robótica a través de la entrega de los datos de nube 

de puntos y mapa de profundidad. Este elemento es importante para la localización, detección 

y planeación de trayectorias para evadir obstáculos.  
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4.2 Sensor Láser ï Hokuyo  

El sensor de proximidad láser Hokuyo URG-04LX-UG01 es utilizado para la obtención 

de datos de observación para ejecutar la fase de localización y estimación en SLAM, haciendo 

uso de los objetos más cercanos a él. Se integra en la plataforma robótica de forma fija y hace 

uso de éste a través del paquete de urg_node en ROS. (Mori, 2009) 

URG-04LX es un sensor láser para escanear áreas, la fuente de luz del sensor es el láser 

infrarrojo de longitud de onda 785nm con láser clase 1 de seguridad. El área de escaneo es un 

semicírculo de 240º con radio máximo 4000mm o 4m. El ángulo de inclinación es 0.36º y el 

sensor emite la distancia medida en cada punto, con un total de 683 pasos. El principio de 

medición para obtener la distancia se basa en el cálculo de la diferencia de fase en reflexión, 

por lo que es posible obtener una medición estable con una influencia mínima del color y la 

reflectancia del objeto. (Anexo 2) 

 

Figura 12. Láser Hokuyo URG-04LX. 

4.3 Spatial Advanced Navigation 

La Spatial Advanced Navigation es un sistema GNSS / INS y AHRS en miniatura que 

proporciona una posición, velocidad, aceleración y orientación precisa en casi las condiciones 

más exigentes. El sistema combina acelerómetros calibrados de temperatura, giroscopios, 

magnetómetros y un sensor de presión con un receptor GNSS avanzado. Estos están acoplados 

a un sofisticado algoritmo de fusión para ofrecer una navegación y orientación precisa y 

confiable. Spatial puede proporcionar resultados asombrosos, pero necesita ser configurado 

correctamente y operado con conocimiento de sus limitaciones. El software Spatial Manager 

se puede descargar desde la sección de software del sitio web de Advanced Navigation, el cual 

permite al sistema Spatial ser configurado y operado fácilmente. (Navigation, Spatial 

Reference Manual, 2017). 
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La Figura 13 muestra la disposición de los ejes coordenados en los cuales son entregados 

los datos enviados por la unidad de masa inercial (IMU por sus siglas en inglés) de la Spatial 

Advanced Navigation a través del controlador de advanced_navigation_driver en ROS. Cabe 

destacar que es necesario realizar las transformaciones respectivas en programación para que 

el eje coordenado ᾀ sea paralelo al eje coordenado en ᾀ de la base de la plataforma robótica 

móvil a utilizar.  

En este trabajo, dentro del paquete robot_localization se hace uso de ekf_localization_node 

para realizar la transformación y fusión sensorica desde el marco coordenado base_link el cual 

está unido por transformaciones estáticas al marco de referencia programado llamado base_imu 

(ver anexo 3) 

 

Figura 13. Representación de los ejes coordenados para la unidad de masa inercial en la Spatial Advanced Navigation. 

Tomado de (Navigation, Spatial Reference Manual, 2017) 

4.4 Plataforma Robótica Móvil Terrestre ï Pioneer3DX 

El Pioneer-3DX cuenta con una tarjeta RENESAS SH2 32-bit, microprocesador RISC con 

32kB de RAM y 128kB de Flash, 4 conectores seriales de RS232, 4 arreglos de sensores 

sonares, 2 interruptores de puertos auxiliares para energía, interfaz I2C con 4-lineas x 20-

caracteres para soporte LCD, computador integrado, con conexión Ethernet, 3 puertos USB y 

un puerto VGA. Esta plataforma robótica es manejada a través de ROS, por medio de la librería 

de RosAria y ARIA (distribuidas por proveedor Adept MobileRobots). Tiene la capacidad de 

integración con entornos simulados: Gazebo o Rviz dentro del Sistema Operativo Linux para 

evaluación en funcionamiento. (MobileRobots, 2006) 
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Figura 14. Plataforma robótica terrestre: Pioneer-3DX. 

Se adhiere a esta plataforma el sensor láser Hokuyo URG-04LX-UG01 en la parte frontal 

junto con la cámara estereoscópica ZED y la Unidad de Medida Inercial (IMU) y GPS Spatial 

Advanced Navigation en un soporte.  

Primero se realizan los Diseños Asistidos por Computadora (CAD) en el software 

Solidworks, como se observa en la Figura 15 y Figura 16. 
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Figura 15. Diseño asistido por computadora en el software de Solidworks. Base para el Dell Inspiron, Soporte para 

Spatial Navigation, Pioneer3DX y soporte para sensor laser Hokuyo URG-04LX. 

 

Figura 16. Modelo en Solidworks del ensamble completo con Pioneer3DX y los sensores mencionados anteriormente. 
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Figura 17. Plataforma Robótica Móvil Terrestre Pioneer3DX con sensores: Hokuyo, ZED, Spatial Advance Navigation 

(IMU y GPS) en la estructura de madera y el sistema de procesamiento Dell Portatil. 

Se efectúan los primeros experimentos con la plataforma robótica terrestre, poniendo a 

prueba el código programado en ROS, con interfaz en un sistema computacional portátil Dell 

Inspiron; para luego, después verificar el funcionamiento, se transfiera a la plataforma aérea, 

haciendo uso de la capacidad de ROS. 

4.5 Plataforma Robótica Móvil Aérea - DJI Matrice 600 Pro 

La plataforma robótica aérea Matrice 600 Pro consta de seis rotores designados para la 

fotografía aérea profesional y aplicaciones industriales. Está equipado con un módulo DJI A3 

Pro de tipo modular triple con sistema de redundancia y funciones avanzadas de vuelo 

inteligente, asegurando la seguridad y la operación estable en todo momento. Su diseño 

mecánico se compone de un tren de aterrizaje rápido montado sobre brazos retractiles, lo que 

lo hace fácil de transportar, almacenar y preparar para el vuelo. Puede soportar una carga 

máxima en despegue de 15.5kg, alcanzando muchas de las necesidades específicas a lo largo 

de la industria.  

El módulo DJI A3 Pro contiene tres módulos de GPS y tres módulos de Unidades de Masa 

Inerciales (IMU) redundantes para reducir el riesgo de falla en el sistema. Es completamente 

compatible con el Software DJI Onboard y aplicaciones para móviles que contienen el SDK, 

permitiendo a los desarrolladores optimizar la plataforma de vuelo para operaciones específicas. 

Adicionalmente, la plataforma aérea hace uso de seis baterías de vuelo inteligentes y un sistema 

patentado para administrar el tiempo de vuelo y proveer energía de forma segura y de forma 

confiable. (DJI, 2017). 
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Figura 18. Plataforma robótica aérea DJI Matrice 600 Pro. 

 

4.6 Sistema de Procesamiento ï AlienWare Alpha 

Alienware Alpha es un computador personal fácilmente transportable, con dimensiones de 

20 x 20 x 5.5 cm, con 1.81kg (4lb) de peso, tiene 4 puertos USB 2.0 y 2 puertos USB 3.0, 

puerto HDMI de entrada y de salida, puerto óptico S/PDIF, puerto Ethernet RJ45, Wi-FI 

802.11/a/g/n/ac, Bluetooth 4.0 y entrada de energía 100VAC-240VAC a 130W. Equipado con 

disco duro de estado sólido de 500GB, 8GB de RAM DDR3L a 1.6GHz, procesador de cuarta 

generación de Intel Quad-Core i7 y tarjeta gráfica NVIDIA GTX-960. (Dell, 2014)  

El Sistema Operativo utilizado dentro de este sistema es Linux Ubuntu 16.04 con gcc 

ubuntu versión 5.4.0, con la versión de ROS Kinetic instalada.  
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Figura 19. Sistema de procesamiento computacional Alienware Alpha de Dell Inc. 

Este sistema de procesamiento se utiliza en conjunto con la plataforma aérea DJI Matrice 

600 Pro. Gracias a sus dimensiones, peso y consumo de energía es posible embarcarlo en la 

plataforma y realizar los procesos de cálculo de los algoritmos para SLAM.  

4.7 Sistema de Procesamiento ï Dell Portátil 

El sistema de procesamiento Dell Portátil es un computador personal portátil Dell Inspiron 

utilizado en conjunto con la plataforma robótica móvil terrestre, este sistema reúne los 

componentes de procesamiento de Intel-Core i7 de sexta generación, tarjeta RAM de 16GB, 

tarjeta gráfica NVIDIA GTX-960 y contiene el sistema operativo Linux Ubuntu 16.04, gcc 

versión 5.4.0, con ROS Kinetic. 

 

Figura 20. Sistema de procesamiento Dell Inspiron con tarjeta NVIDIA GTX-960, 16GB RAM, Intel-Core i7 (6ta 

generación). 
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5 Simulaciones 

En el caso del modelo cinemático de la plataforma terrestre, se realiza el siguiente código 

en Matlab ®: 

Ὑ  
ÃÏÓ— ÓÉÎ— π
ÓÉÎ— ÃÏÓ— π
π π ρ

         Ƞ    Ὁ  

ụ
Ụ
Ụ
Ụ
ợ
Ὑ

ς
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Ὑ
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ὺ

π π
Ὑ
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ὺ

Ὑ

ςὒ
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ủ
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      Ƞ   Ὁ Ὑ Ὁ 

 

El cual se obtiene a partir de la ecuación 14. Debido a que la matriz resultante Ὁ es de 

orden 3x2, la cual contiene cada una de las contribuciones de las ruedas, se puede expresar 

también de la manera que se muestra a continuación, siendo una matriz para cálculos de 

cinemática inversa, es decir, obtener velocidades lineales y angulares en el sistema de 

referencia global a partir de las velocidades de las ruedas del sistema de referencia local. 
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Entonces para hallar la matriz directa se realiza el cálculo de la matriz inversa de la matriz 

anterior ὓ .  Debido a que no es una matriz invertible por no ser cuadrada se procede al 

método de cálculo por pseudo-inversa de Moore-Penrose, resultando como se muestra a 

continuación:  

ὓ

ÃÏÓ—

Ὑ

ÓÉÎ—

Ὑ

ὒ

Ὑ
ÃÏÓ—

Ὑ

ÓÉÎ—

Ὑ

ὒ

Ὑ

 

 

Para poder simular un trayecto se utiliza el programa Simulink®, el cual permite expresar 

en términos de bloques la retroalimentación de los sensores odometría de la plataforma y 

realizar los cálculos a partir de las matrices del modelo mencionado, mostrado en la Figura 21. 
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Figura 21. Modelo cinemático diferencial de la plataforma terrestre en Simulink ®. 

En la Figura 21, se puede observar el generador de trayectorias por puntos, el cual entrega 

los puntos vectorizados ὼȟώ desde una matriz de puntos dada, en cada tiempo de reloj de 

simulación y se detiene al terminar de enviar todos los puntos.  

A partir de los puntos deseados de ὼȟώ se hacen cálculos respectivos de distancia a 

objetivo, a partir de la ecuación de Pitágoras, y el cálculo del ángulo objetivo con arco-tangente. 

Después de hallar los valores de distancia y ángulo, se realiza en ambas una diferencia, en la 

primera se sustrae una constante que permite a la plataforma ñverò hacia adelante la distancia 

de recorrido y llegar muy cercano al punto deseado por medio de un control  Proporcional 

Integral (PI), el cual lleva el error en distancia a cero; y en el segundo caso la diferencia de 

ángulos se realiza con el ángulo en el que se encuentra la plataforma y el ángulo de objetivo 

para llegar al punto deseado, resultando en un valor positivo en radianes y se realiza un control 

proporcional para la velocidad angular.  Con ello se lleva a la cinemática diferencial directa e 

inversa del carro para hallar las velocidades de las ruedas y las posiciones de la plataforma 

desde la referencia global y así realizar un control retroalimentado. 

Dentro del subsistema se encuentran los cálculos de velocidad lineal desde coordenadas 

de referencia local a las velocidades globales ὼȟώ. Como se muestra en la Figura 22. 
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Figura 22. Subsistema para calcular desde Velocidad y Angulo las velocidades globales x y. 

 

Para realizar la simulación se asumen: los puntos de trayecto (variable waypoints) en [m],  

la distancia entre las ruedas ὒ en [m] y el radio de ambas ruedas Ὑ en [m], el vector de estados 

inicial de la plataforma terrestre ὼ en [m] y [rad]. 

 

ὼ πȟπȟπ m 

ὒ πȢσψρ m 

Ὑ
Ȣ

πȢπψςυ m 

 

Waypoints 

X(m) Y(m) 

10 10 

10 60 

80 80 

50 10 

Los resultados obtenidos de la simulación se muestran en las figuras a continuación. 

La Figura 23 muestra el movimiento de la plataforma terrestre (en línea continua azul) 

siguiendo una trayectoria (línea punteada en color rojo) cuyos puntos son: 
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ρπȟρπȟρπȟφπȟψπȟψπȟυπȟρπ. Aplicando el modelo cinemático y control utilizado de la 

Figura 21. 

 

Figura 23. Movimiento de la Plataforma Móvil Terrestre en el Plano XY. 

Durante el desplazamiento de la plataforma robótica móvil terrestre del trayecto seguido 

presentado en la Figura 23, se obtiene la velocidad angular mostrada en la Figura 24, mediante 

el control exhibido en la Figura 21 (Bloque de salida N°2 en azul). 














































