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Resumen

En este art́ıculo se presenta una estrateǵıa de fu-
sión sensorial para mejorar el sistema de loca-
lización de una silla de ruedas inteligente. Pa-
ra conseguir una buena localización, la fusión de
la información proporcionada por varios sensores
es necesaria, en este caso telémetro laser, unidad
de medida inercial y sistema odométrico. Los da-
tos de cada sensor deben estar caracterizados por
su covarianza. La estrategia clásica consiste en la
asignación de una covarianza estática para el sen-
sor odométrico, sin embargo con una covarianza
dinámica, que realmente caracterice al sensor en
tiempo real, se puede mejorar el resultado final.
En este art́ıculo se compara el resultado de la co-
varianza estática, frente a una calculada dinámi-
camente utilizando otro sensor externo. Tambien
se compara un modelo de fusión sensorial basado
en velocidad constante, frente a otro modelo donde
se especifica la odometŕıa como sistema de evolu-
ción interno en el filtro de Kalman
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1. Introduccion

El sensor más importante con el que cuenta un
robot móvil para su localización es el sistema
odométrico. Este normalmente consiste en un en-
coder óptico incremental acoplado a cada uno de
los ejes motores del robot [15]. Es un sensor pre-
ciso, económico y sencillo de interpretar y proce-
sar, sin embargo su principal limitación es que la
posición se calcula incrementalmente, con lo que
los pequeños errores que se van generando en la
estimación del movimiento de las ruedas, se van
acumulando y terminan generando un error muy
grande.

Para compensar este comportamiento en aplica-
ciones reales, se suele utilizar un conjunto de sen-
sores diferentes, para aśı a través de un algoritmo
de fusión sensorial, conseguir una localización lo
más precisa posible. Cada sensor tiene sus puntos
fuertes y sus puntos débiles, y solo la combinación

de estos, puede llevar a un módulo de localización
preciso en circunstancias variables.

Una de las técnicas de fusión sensorial más em-
pleadas son los filtros de Kalman [11], [7] y sus
variantes. La idea trás los filtros es utilizar un esti-
mador estad́ıstico, que a través de la información
de múltiples sensores, obtenga una posición más
precisa que el mejor de los sensores por separado.
En concreto, para sistemas no lineales se utiliza un
filtro extendido de Kalman, que linealiza el siste-
ma no lineal a través de una serie de Taylor, para
poder calcular la covarianza de la posición final.
Uno de los pasos clave en el filtro es caracterizar la
precisión de cada uno de los sensores a través de
su covarianza instantena. De esta manera el filtro
solo tiene que tomar en cuenta esta covarianza a la
hora de pesar la importancia final de cada medida.

En este art́ıculo se presenta un sistema de localiza-
ción para una silla de ruedas inteligente. La silla se
muestra en la Figura 1, junto al conjunto de senso-
res que se utilizan para la localización. La silla ha
sido diseñada para transportar a personas con un
grado severo de discapacidad, permitiendo el mo-
vimiento autónomo de estos usuarios, que de otra
forma no tendŕıan la posibilidad de moverse sin la
ayuda de otra persona. La silla de ruedas es con-
trolada por el usuario indicando el destino final,
mientras que el sistema de navegación y localiza-
ción, decidirán y ejecutarán la ruta óptima para
llevar a la silla a su destino final. Los sensores per-
miten reconstruir el entorno y detectar obstáculos
[2] para conseguir una navegación autónoma se-
gura. El sistema de localización es una pieza clave
para el éxito del movimiento de la silla, ya que
un fallo en la localización provocaŕıa un fallo en el
resto de subsistemas con los que cuenta la silla.

La silla de ruedas cuenta con el siguiente conjunto
de sensores:

Odometŕıa: La odometŕıa consiste en el sen-
sado del movimiento de las ruedas del robot
a través de encoders ópticos acoplados a los
ejes de giro de los motores. En el caso del pro-
totipo, la resolución del encoder es de 8.800
pulsos por vuelta con una resolución de 0.04
grados. Con un diametro de rueda promedio
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Figura 1: La silla de ruedas inteligente con el con-
junto de sensores, incluyendo el telémetro laser, la
odometŕıa y los sensores doppler.

de 0,32 metros, obtenemos una resolución de
movimiento de 0.1 milimetros. A través del
movimiento de la rueda, y conocido el radio y
distancia entre las mismas, se puede estimar
la posición global de la silla.

Telémetro láser: El telémetro láser permite
capturar un peŕımetro de medida, indicando
la distancia más cercana a cada punto. Con-
cretamente se trata de dos sensores Sick TiM
551, con una distancia máxima de 10 metros,
una resolución angular de 1 grado y una ángu-
lo de visión de 270 grados. Utilizando dos ba-
rridos láser consecutivos, se puede calcular el
movimiento relativo del robot.

Unidad de medida inercial (IMU): Se utili-
za un sensor MPU9250, que consiste en un
acelerómetro, un magnetómetro y un girosco-
pio, integrados en el mismo circuito. Nuestras
pruebas indican que el magnetómetro es de-
masiado impreciso para considerar sus medi-
das, además de que es muy dificil estimar el
ruido de medida de este sensor. Se utilizará
solo el giroscopio, concretamente el que mide
el eje de giro z para integrarlo en el sistem de
medida.

Los sensores que se utilizan en la silla de ruedas in-
teligente se pueden ver en la Figura 1. Los teléme-
tros láser, marcados en un ćırculo naranja a través
del algoritmo ICP (Iterative Closest Point) [13] es-
timan la precisión de la medida a través de una
covarianza dinámica. Si dos barridos consecutivos
coinciden de manera precisa en su forma, y es-
tos barridos tienen muchos puntos singulares que
permiten asegurar su coincidencia con precisión,
el algoritmo nos devolverá un valor de covarianza

baja, lo que indica un error bajo. Sin embargo si
dos barridos son diferentes, o tienen pocos pun-
tos singulares para encontrar su similitud, la co-
varianza será alta. Esto puede ocurrir cuando se
navega por un pasillo, donde los telémetros solo
obtienen 2 lineas paralelas, impidiendo poder cal-
cular el desplazamiento de un barrido al siguiente.
Las dos medidas paralelas serán iguales con el ro-
bot parado, que avanzando a máxima velocidad.

El giroscopio incluido en la IMU marcado con ver-
de en la Figura 1 es bastante preciso, siendo la
medida afectada principalmente por ruido blanco
electrónico. En este caso se puede estimar la co-
varianza del sensor fijando un valor estático que
indique la varianza estimada de la medida. De es-
ta manera se representa los posibles errores, y se
podrá utilizar este sensor de acuerdo a la precisión
de los otros sensores disponibles en un algoritmo
de fusión sensorial.

El sensor odométrico es la base del sistema de lo-
calización, sin embargo estimar su precisión plan-
tea múltiples problemas. El sistema solo sensa el
movimiento de las ruedas, sin embargo, si estas
estan deslizando o se esta produciendo algún otro
tipo de error, esto debeŕıa quedar reflejado en la
covarianza. El sistema clásico utiliza un valor de
covarianza estática, como medida promedio de la
precisión de la odometŕıa. Sin embargo, esto pue-
de sobreestimar el efecto de la odometŕıa en el
algoritmo de fusión sensorial cuando hay un error,
por ejemplo un derrape, y subestimarla cuando
funciona correctamente. De esta manera es intere-
sante poder conocer dinámicamente la precisión
del sensor, y pesar sus medidas para obtener una
precisión final mayor. Para este propósito, se ha
añadido un nuevo sensor al sistema, reflejado en
la figura 1 en un ćırculo rojo. Se trata de un sensor
de efecto doppler, que se utilizará para comparar
su resultado frente al de la odometŕıa, y de esta
manera, ajustar la covarianza cuando los dos sen-
sores difieran. Si el resultado del sensor doppler es
similar a el de la odometŕıa, podemos asumir que
tenemos un buen comportamiento y la covarianza
será baja. Sin embargo si ambos sensores difieren,
la covarianza será alta indicando que la medida no
es del todo fiable.

Utilizando esta estrategia en un algoritmo de fu-
sión sensorial, se puede mejorar sensiblemente el
comportamiento final del sistema de localización,
obteniendo un sistema más preciso. Este art́ıculo
se centrará en describir el sistema de localización
utilizando estas técnicas.

El art́ıculo esta organizado de la siguiente manera:
en la sección 2 se describe el estado del arte, en
la sección 3 se describe el modelo del sistema de
fusión sensorial, con el sistema lineal y el modelo
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real, en la sección 3 se presentan los resultados
obtenidos y en la sección 5 las conclusiones.

2. Estado del Arte

El sistema de localización de un robot móvil esta
basado en la fusión sensorial de múltiples senso-
res, de esta manera se aprovechan las fortalezas
de cada uno de ellos y se limitan sus debilidades.
Uno de los algortimos más utilizados son los filtros
de Kalman donde la información que proporciona
cada sensor es pesada en función a su covarian-
za [8] [1]. La fusión de la información produce un
resultado mejor que cada sensor individual. La co-
varianza de cada sensor depende en las propias ca-
racteŕısticas de este, y muchas veces simplemente
se fija a un falor fijo prefijado a mano [14].

La covarianza es la manera natural de caracte-
rizas la precisión de un sensor, por lo que una
covarianza estatica prefijada no va a representar
con la suficiente fiabilidad el comportamiento del
sensor. El uso de una covarianza dinámica, que re-
presente en tiempo real la precisión del sensor en
cada instante puede mejorar sensiblemente el re-
sultado final de la fusión sensorial, ya que el filtro
tomará en cuenta el estado real del sensor en ca-
da instante. Esto se encuentra en la bibliograf́ıa,
como en [3] donde multiples sensores son integra-
dos utilizando un filtro de Kalman y un esquema
basado en covarianza dinámica. En [12] un siste-
ma de asistencia a la conducción es diseñado uti-
lizando múltiples sensores caracterizados por una
covarianza dinámica.

Las sillas de ruedas inteligentes, son un caso con-
creto de robot autónomo y existe una amplia bi-
bliografia sobre ellas. La principal caracteŕıstica
de una silla de ruedas inteligente es que prima la
seguridad. Han sido diseñadas para transportar a
personas con un alto grado de vulnerabilidad con
lo que cada movimiento debe ser comodo y segu-
ro. En [5] se presenta una descripción de diferentes
prototipos de sillas de ruedas inteligentes incluyen-
do una descripción de la tecnoloǵıa y sus interfaces
persona computador. En [10] se presenta una revi-
sion de 2017 sobre los distintos proyectos de sillas
de ruedas inteligentes. El sistema sensorial utili-
zado mayoritariamente consiste en la odometŕıa,
telémetros laser, IMU y cámaras para visión por
computador, fusionando esta información para ob-
tener una localización lo más precisa posible.

Trabajos previos utilizan diferentes técnicas para
la fusión de la información sensorial y aśı mejo-
rar la precisión de la localización en tiempo real.
En el caso de sillas de ruedas inteligentes, una lo-
calización precisa es el primer paso para una na-
vegación segura y cómoda para los usuarios. En

este art́ıculo, se presenta una implementación de
un sistema de fusión sensorial basado en el cálculo
dinámico de la covarianza, lo que permite mejorar
la precisión de la localización final, en compara-
ción con el esquema clásico de covarianza estática
prefijada. De esta manera se puede utilizar una
covarianza pre-calculada para afrontar los errores
sistemáticos, y aumentar la covarianza cuando se
detecten los errores no sistemáticos y de esta ma-
nera restar importancia a la odometŕıa durante la
fusión de otros sensores, ganando en importancia
el telémetro láser o la IMU.

3. Sistema de localización

La covarianza es un parámetro clave y debe ser
especificada para cada sensor. En el caso presen-
tado en este art́ıculo, el telémetro láser, a través
del algoritmo de localización, proporciona una co-
varianza dinámica, en función de la calidad de la
relación entre 2 barridos consecutivos. La cova-
rianza de la IMU, concretamente del giroscopio,
está marcada por el ruido blanco electrónico, con
lo que una covarianza estática representa de ma-
nera fiable su comportamiento. Sin embargo, la
odometŕıa puede tener un comportamiento muy
variable, donde una covarianza estática puede re-
presentar correctamente su comportamiento en el
caso de que no existan errores no sistemáticos [1].
Sin embargo cuando ocurre un error sistemático,
debe aumentarse la covarianza. Al no tener una
forma de medir los errores sistemáticos, se suele
utilizar una covarianza estática de un valor supe-
rior al comportamiento ideal, para tratar de com-
pensar ambos errores, sin embargo esta solución
subestima el sensor en comportamiento ideal y lo
sobre estima cuando hay errores sistemáticos. Un
error no sistemático ocurre por ejemplo cuando el
prototipo derrapa, con lo que el sistema odométri-
co detectará un movimiento que no se traduce en
un movimiento real del prototipo.

Ll
k =

2∗π∗rl∗countlk
encRes ; Lr

k =
2∗π∗rr∗countrk

encRes

△θk =
(Ll

k−Lr
k)

Wheeldisp

△dk =
(Ll

k+Lr
k)

2
θk+1 = θk +△θk

Xk+1 = Xk +△dkcos(θk+1)
Yk+1 = Yk +△dksin(θk+1)

(1)

Las ecuaciones que gobiernan la odometŕıa se
muestran en la ecuacion 1, donde Ll

k and Lr
k son

el desplazamientos de la rueda izquierda y derecha
de cada una de las ruedas, rl y rr son los radios
de la rueda izquierda y derecha, y countlk y countrk
las cuentas del encoder acoplado a cada una de las
ruedas de la silla de ruedas. encRes es la resolu-
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ción del encoder. La variación del ángulo △θk se
calcula en base al desplazamiento de cada una de
las ruedas y la separación entre ruedasWheeldisp.
A partir del ángulo y del incremento de desplaza-
miento global △dk se calcula la posición final del
prototipo (X,Y, θ).

xk+1 = f(xk, uk, wk)
zk = h(xk, vk)

(2)

El módulo de localización recive la información del
sensor y las covarianzas de los sensores, y produce
como salidas la estimación de la posición. El filtro
extendido de Kalman combina la información y
un modelo del sistema con el objetivo de estimar
la posicion en tiempo real. La ecuación 2 presenta
el modelo del sistema [9] donde xk+1 es el estado
que se pretende estimar, zk son las medidas de
los sensores. f() es el modelo del sistema, uk es la
entrada, wk es el ruido de sistema, h() es el modelo
de observación de las medidas que dependen del
ruido de medida vk.

En desarrollos previamente publicados por nuestro
grupo [6] el modelo se basaba en un modelo 2D de
movimiento omnidireccional. Este modelo se ba-
sa en la suposición que la velocidad no cambia en
un periodo de tiempo. Todos los sensores son in-
tegrados, incluyendo la odometŕıa, como medidas
externas y simplemente se calcula en el modelo el
cambio de posición de una iteración a la siguien-
te. Este modelo se refleja en la ecuación 3 donde
simplemente se implementa un modelo lineal de
mantenimiento de la velocidad y actualización de
la posición en función de la velocidad anterior.

xk+1 = Axk + wk;

Xk+1

Yk+1

θk+1

Ẋk+1

Ẏk+1

θ̇k+1

 =


1 0 0 T 0 0
0 1 0 0 T 0
0 0 1 0 0 T
0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1





Xk

Yk

θk
Ẋk

Ẏk

θ̇k

+ wk

(3)

En este art́ıculo se va a cambiar la estructura del
filtro de Kalman, integrando la odometŕıa como
entrada a un modelo no lineal del sistema a se-
guir, y eliminándola como medida. De esta ma-
nera, se consigue un mejor seguimiento del mode-
lo que con un sistema de velocidad constante. El
filtro extendido de Kalman estima el estado del
robot en tiempo real utilizando un sistema no li-
neal, por este motivo, el fitro linealiza el modelo
alrededor de la media y covarianza actual utili-
zando un desarrollo en serie de Taylor. Se realiza
calculando la matriz de Jacobianos de los modelos
de transición y observación, por lo que el modelo

debe ser diferenciable.

x̃k+1 = Axk

Pk+1 = AkPkA
T
k +Rk

Kk+1 = PkH
T
k

[
HkPkH

T
k +Qk

]−1

x̃k+1(+) = x̃k +Kk [zk −Hkx̃k]
Pk+1(+) = [I −KkHk]Pk

(4)

La ecuación 4 presenta el filtro de Kalman imple-
mentado, donde Rk es la covarianza del modelo,
que indica la fiabilidad que le damos modelo mar-
cado por el ruido wk de la ecuación 2. Qk es la
covarianza de cada una de las medidas, en este
caso la medida del telémetro láser y de la IMU.
Esta covarianza puede ser estática o dinámica, en
función del comportamiento del propio sensor. El
filtro de kalman proporcina una estimación de la
localización x̃k+1(+) además de una covarianza de
esta medida combinada Pk+1(+), que siempre será
mejor que la covarianza de cada sensor individual.
La ecuación 5 muestra la matriz A para el modelo
descrito en la ecuación 1.

A =


1 0 A13 A14 A15

0 1 A23 A24 A25

0 0 1 0 A35

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0



A13 = −v sin (θ + w/2)T A24 = sin (θ + w/2)T

A14 = cos (θ + w/2)T A25 = 1
2v cos (θ + w/2)T

A15 = − 1
2v sin (θ + w/2)T A35 = T

A23 = V cos (θ + w/2)T
(5)

El algoritmo se divide en los mismos pasos que
el filtro de Kalman lineal, con dos etapas predic-
ción y corrección. La ecuación 4 es válida para los
dos sistemas, con el único cambio que la matriz A
cambia por la de la ecuación 5.

3.1. Covarianza dinámica con un sensor
de efecto Doppler

Una manera de mejorar la localización final, es me-
jorar la información proporcionada por el sensor
de odometŕıa añadiendo un segundo sensor para
estimar la calidad de su información, en este caso
un sistema radar de efecto Doppler.

La bibliograf́ıa presenta distintos art́ıculos sobre el
uso de sensores radar en la localización. En [4] se
aplica un algoritmo de scan matching a un radar
de onda continua, comparando 2 barridos conse-
cutivos. En [17] se presenta un algoritmo de scan
matching basado en ICP sobre la información de
un radar, o en [16] donde la información Doppler
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de varias zonas de reflexión es utilizada para obte-
ner la propia velocidad de movimiento del sistema.

Figura 2: Sensor Doppler de bajo coste HB-100
con su esquema interno.

En este art́ıculo se utiliza un radar Doppler de
bajo coste para medir la velociad de la silla de
ruedas de manera alternativa a como lo hace la
odometŕıa. Si la velocidad de movimiento captu-
rada por el sensor de efecto Doppler es distinta a
la que nos proporciona la odometŕıa, se aumen-
tará la covarianza de la odometŕıa indicando la
posiblidad de encontrarnos frente a un error no
sistemático en la odometŕıa. El radar doppler es
un modelo HB-100 figura 2. El modulo consiste en
un oscilador dieléctrico, un mezclador de microon-
das y una antena. Es un radar de baja potencia
con una frecuencia de emisión de 10.525 Ghz.

fd =

(
c± vr
c± vs

)
f0 cos(θ) (6)

El efecto doppler es el cambio de frecuencia que se
produce cuando se recibe una onda proveniente de
un sistema en movimiento. La ecuación 6 represen-
ta el efecto Doppler donde fd es la frecuencia de
salida doppler, vr es la velocidad del receptor, vs
es la velocidad de la fuente, c es la velocidad de la
onda y f0 es la frecuencia de la onda emitida y θ el
ángulo de incidencia de la señal. En el caso de un
sensor Doppler colocado en un robot, la velocidad
de la fuente y la del receptor se suman duplicando
la frecuencia doppler de salida esperada.

Figura 3: Esquema de funcionamiento del sensor
Doppler.

La figura 3 muestra la posción del sensor doppler,
instalado en cada lado de la silla de ruedas mar-
cado en color rojo en la figura 1. Hay que tener en
cuenta, que la frecuencia de salida doppler, es pro-
porcional al ángulo de ataque del sensor doppler
contra el suelo. En este caso se utiliza un ángulo de
45 grados para maximizar la potencia de la señal
capturada con desplazamiento de frecuencia.

Figura 4: Velocidad de cada rueda calculada usan-
do sensores doppler (rojo y rosa) y sensores
odométricos (azul).

Se realizan una serie de pruebas para medir la cali-
dad de la información generada por el sensor Dop-
pler. El desplazamiento Doppler recibido es con-
vertido a velocidad de avance utilizando la ecua-
ción 6 e integrando la velocidad se obtiene el des-
plazamiento y se compara con la salida que pro-
porciona la odometŕıa. La figura 4 muestra la ve-
locidad generada por el sensor Doppler y el sensor
odométrico. El trazo rojo y rosa es la señal Dop-
pler mientras que el azul claro y oscuro la señal de
la odometŕıa. Como vemos en la figura, el resulta-
do de ambos sensores es similar, aunque el sensor
Doppler es un poco más ruidoso.

Figura 5: Covarianza dinámica como diferencia del
sensor odométrico y el sensor Doppler, con un de-
rrape en t= 60s.

Si se comparan los resultado de velocidad pro-
porcionados por el sensor odométrico y el sensor
de efecto Doppler, su diferencia se puede utili-
zar como una medida de la calidad del resultado
odométrico. El sensor Doppler no es lo suficiente
fiable como para generar una fuente de datos por
si sola, sin embargo es un buen detector de erro-
res no sistemáticos. Si la silla de ruedas derrapa,
el sensor doppler indicará una velocidad de movi-
miento baja, mientras que el sistema odométrico
dará una velocidad alta. La diferencia utilizando
una ventana de integración de los datos de 500 ms
se puede utilizar como medida de la covarianza
del sensor odométrico. En la figura 5 tenemos un
ejemplo del error entre los dos sensores, donde en
t=60 segundos se produce un derrape del prototi-
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po, el sensor odométrico deja de dar datos fiables.
Al comparar el resultado de cada sensor se puede
detecta el fallo de la odometŕıa. Si se utiliza esta
diferencia como odometŕıa dinámica, esto permi-
te estimar en tiempo real la precisión del sensor
odométrico.

4. Resultados

(a) El pasillo donde han sido
realizadas las pruebas.

(b) Mapa del área de pruebas.

Figura 6: El escenario de las pruebas es un pasillo
largo, con una zona de giro situada al final

Las pruebas han sido realizadas en un pasillo lar-
go con una zona de giro al final del pasillo. En la
figura 6 a podemos apreciar la estructura del pasi-
llo con la silla de ruedas utilizada. En la figura 6 b
podemos ver una reconstrucción de un plano de la
zona, con la maniobra realizada marcada en ver-
de. El plano ha sido realizado utilizando un sensor
Velodyne HDL32, y el algoritmo LOAM para la re-
construcción 3D del entorno utilizando este sensor
[18]. El Velodyne se utiliza solo para obtener un
recorrido preciso de la zona y no como sensor para
la localización.

En la figura 7 y 8 se muestra un ejemplo de fun-
cionamiento de localización en el entorno descrito.
En la figura 7a y 8a se representa la aplicación de
un modelo de filtro de Kalman lineal de velocidad
constante, mientras que que la figura 7b y 8b se
aplica el modelo completo de la odometŕıa como
se indica en la sección 4. En estas figuras la traza

(a) Modelo lineal velocidad constante.

(b) Modelo no lineal real.

Figura 7: Experimento realizado con la silla de
ruedas para a modelo lineal sencillo y b modelo
no lineal real.

verde representa el sensor odométrico unicamen-
te, la traza azul la combinación de IMU, teléme-
tro laser y odometŕıa donde se da mayor peso a la
odometŕıa, la amarilla la combinación de sensores
donde se da mayor peso al láser y la roja la fu-
sión sensorial con covarianza dinámica calculada
a partir del sensor de efecto doppler. El experi-
mento comienza por un pasillo largo, esta zona
es complicada para el láser ya que no tiene sufi-
cientes puntos singulares para realizar un correcto
ICP, solo ve 2 lineas paralelas que no le permiten
calcular el avance. Despues se llega a la zona de
giro, que es una zona de suelo deslizante, donde las
ruedas tienden a derrapar, y se vuelve al punto de
inicio por el mismo pasillo.

La traza verde, que representa la odometŕıa, es la
misma en ambas pruebas, donde se comprueba que
el desplazamiento es correcto, pero que el derrape
en el giro hace que la orientación falle y la posi-
ción final sea mala. La traza azul representa un
sistema donde se ha pesado de más la información
que proviene de la odometŕıa en la comibinación
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(a) Modelo lineal velocidad constante.

(b) Modelo no lineal real.

Figura 8: Segundo experimento realizado.

sensorial, se puede ver que su comportamiento se
parece mucho a el de la odometŕıa. La traza amari-
lla representa un experimento donde se ha pesado
más el láser, se comprueba que la posición final no
es la correcta, ya que a pesar que la orientación es
satisfactoria, la posición final de la silla queda un
par de metros retrasada, debido a la pérdida de
distancia del sensor láser al recorrer el pasillo. La
traza roja representa la fusión sensorial utilizan-
do la covarianzaq dinámica del doppler, se puede
ver que funciona correctamente en el modelo real,
mientras que el lineal, que no tiene en cuenta la
dinámica del modelo no consigue corregir lo sufi-
ciente.

Como se puede apreciar, en el mismo experimento,
los resultados son mejores con un modelo no lineal
en el filtro de Kalman. Y dentro de la posible com-
binación de sensores, la covarianza dinámica es la
que presenta un mejor resultado.

5. Conclusiones

En este art́ıculo se presenta una comparativa de
métodos de fusión sensorial basadas en la odo-
metŕıa como sensor principal. Se presentan 2 for-
mas de afrontar el filtro de Kalman, como siste-
ma lineal de velocidad constante, o a través de un
modelo real del sistema. Utilizando estos modelos
se prueba un sistema de fusión sensorial para la
odometŕıa, telémetro láser y IMU para tratar de
obtener la localización más precisa.

Para mejorar la localización de la odometŕıa se ha
añadido un segundo sensor para medir la calidad
de la información odométrica. Este sensor consiste
en un radar de efecto Doppler que comparando la
información de velocidad que proporciona con la
de la odometŕıa se puede utilizar para calcular una
covarianza dinámica que caracterice el sensor.

Se han realizado pruebas con distintas combina-
ciones, obteniendo como mejor resultado el siste-
ma de reconstrucción con el modelo real y cova-
rianza dinámica en el sensor odométrico. Consi-
guiendo una reconstrucción muy cercana a la real.
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English summary

Dinamic covariance in an actual odo-
metric system with on board sensors.

Abstract

In this paper a sensor fusion strategy is
presented in order to improve the locali-
zation system of an intelligent wheelchair.
The sensors used in the sensorial fusion
are a Lidar, an odometric system and a
IMU. Each sensor data is characterized by
its covariance. The classic approach set a
static covariance for the odometric system,
however with a dynamic covariance wich
characterize the sensor real time better re-
sults can be obtained. In this paper sta-
tic covariance is compared to dynamic one
using an external sensor. The Kalman mo-
del is also compared between a lineal con-
tinuos velocity model and a real odometric
model.
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Nuno Lau. A survey on intelligent wheelchair
prototypes and simulators. In Álvaro Rocha,
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