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Resumen

Una de las claves de una navegacion segura para un robot movil es el sistema de localizacion. Este tiene que obtener una
posicion lo mds precisa posible en el entorno del robot. Para conseguir esto, se utiliza una combinacién de sensores diferentes
para mejorar el resultado global de la localizacién, caracterizando cada medida con su precisiéon. Uno de los sensores mas
importantes para ello es la odometria, sin embargo es muy dificil caracterizar la precision del sistema odométrico en tiempo real.
En este articulo se presenta un sensor basado en efecto Doppler ultrasénico para realizar una medida de validacién del resultado
del sensor odométrico y de esta forma ajustar la covarianza de este dindmicamente. El sensor se valida en un experimento en la
seccion 5, donde se produce un error no sistemdtico, consiguiendo una localizacién final més precisa.
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Dynamic covariance with Doppler sensor for estimation of non-systematic errors
Abstract

One of the keys to safe navigation for a mobile robot is the localization system. This has to obtain a pose that is as precise
as possible. To achieve this, a combination of different sensors is used to improve the overall location result, characterizing
each measurement with its precision. One of the most important sensors for this is odometry, however it is very difficult to
characterize the accuracy of the odometric system. This article presents a sensor based on the ultrasonic Doppler effect to carry
out a validation measure of the result of the odometric sensor and in this way adjust its covariance dynamically. The sensor is
validated in a experiment in section 5 obtaining a more accurate final localization.

Keywords: Mobile robots, localization, Kalman Filtering, Sensor Fusion.

1. Introduccion les, y solo la combinacién de estos, puede llevar a un médulo

de localizacidn preciso en condiciones reales. Uno de los sen-

Los robots méviles tienen la capacidad de moverse en en-
tornos de forma auténoma gracias a una serie de sensores que
pueden ser instalados tanto en el propio robot, como fuera del
mismo. Utilizando este conjunto de sensores, el robot debe
ser capaz de completar las tareas basicas de Localizacion, De-
teccion de obstdculos y Navegacion. Estas tareas tienen una
estructura piramidal, basdndose cada una de ellas en la tarea
anterior. En este caso es necesario un buen sistema de locali-
zacién para que el robot realice su tarea con éxito.

Cada sensor tiene sus puntos fuertes y sus puntos débi-
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sores claves del sistema de localizacién es la odometria. En
la configuracién mds habitual, se utiliza un sistema de codifi-
cadores dpticos rotatorios acoplados a cada actuador del robot
para medir el movimiento de este actuador. Integrando los mo-
vimientos medidos en intervalos de tiempo pequefio, se puede
reconstruir completamente la posicién final del robot [Toledo
et al.| (2018). Es un sensor preciso, econdémico y sencillo de
interpretar y procesar, sin embargo su principal limitacion es
que la posicién se calcula incrementalmente, con lo que los


https://doi.org/10.17979/ja-cea.2024.45.10946
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

Toledo, J. et al. /Jornadas de Automdtica, 45 (2024)

errores que se van generando en la estimacién del movimien-
to de las ruedas, se van acumulando y terminan generando un
error muy grande.

Los errores generados por el sensor odométrico se pue-
den agrupar en dos categorias, errores sistemdticos y erro-
res no sistemdticos. Los errores sistemdticos son los que ocu-
rren de manera continua, debido a una mala calibracion de los
pardmetros (radios y distancia entre ruedas), o a un ruido en la
medida, suelen ser errores no muy grandes y se pueden mini-
mizar notablemente a través de la calibracién. Los errores no
sistemdticos ocurren de forma imprevista y suelen ser de una
magnitud muy elevada; son dificiles de predecir e incluso de
detectar [Farina et al.| (2024)).

Figura 1: La silla de ruedas inteligente con el conjunto de sensores, inclu-
yendo el telémetro laser (naranja), el sensor de medida inercial (verde) y los
sensores Doppler (rojo).

Una de las técnicas de fusion sensorial mads empleadas son
los filtros de Kalman, Kalman| (1960), |Huang et al.| (2019) y
sus variantes. La idea tras los filtros es utilizar un estimador
estadistico, que a través de la informacién de mdltiples sen-
sores, obtenga una posicién mds precisa que el mejor de los
sensores por separado. Uno de los pasos clave en el filtro es
caracterizar la precisién de cada uno de los sensores a través
de su covarianza instantdnea. De esta manera un sensor con
una covarianza de O implica que la medida es perfecta, a me-
dida que disminuye la precisién, aumenta la covarianza de la
medida, generando una gausiana mds ancha. 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 ese instante.

En concreto en este articulo nos centraremos en el disefio
de un sistema de localizacién para una silla de ruedas inteli-
gente (Figura[l). La silla ha sido disefiada para transportar a
personas con un grado severo de discapacidad, permitiendo el
movimiento auténomo de estos usuarios, que de otra forma no
tendrian la posibilidad de moverse sin la ayuda de otra perso-
na. La silla de ruedas es controlada por el usuario indicando el
destino final, mientras que el sistema de navegacién y localiza-
cidn, decidirdn y ejecutardn la ruta 6ptima para llevar a la silla
a su destino final. Los sensores permiten reconstruir el entorno
y detectar obstdculos |Arnay et al.[(2018) para conseguir una
navegacion auténoma segura. La silla de ruedas cuenta con el
siguiente conjunto de sensores:

Odometria: En el caso del prototipo, la resolucién del en-
coder es de 8.800 pulsos por vuelta con una resolucién de 0.04
grados. Con un didmetro de rueda promedio de 0.32 metros,
obtenemos una resoluciéon de movimiento de 0.1 milimetros.

Telémetro laser: El telémetro laser permite capturar un
perimetro de medida, indicando la distancia mds cercana a ca-
da punto. Concretamente se trata de dos sensores Sick TiM
551, con una distancia maxima de 10 metros, una resolucién
angular de 1 grado y una angulo de visién de 270 grados. Uti-
lizando dos barridos laser consecutivos, se puede calcular el
movimiento relativo del robot Censi| (2008)).

Unidad de medida inercial (IMU): Se utiliza un sensor
MPU9250, que consiste en un acelerémetro, un magnetémetro
y un giroscopio, integrados en el mismo circuito. Se utilizara
solo el giroscopio, concretamente el que mide el eje de giro z
ya que el magnetémetro es demasiado ruidoso.

El sensor odométrico es la base del sistema de localiza-
cidn, sin embargo estimar su precision plantea multiples pro-
blemas. El sistema solo mide el movimiento de las ruedas, sin
embargo, si estas estdn deslizando o se esta produciendo algtin
otro tipo de error, el movimiento de las ruedas no correspon-
derd con el movimiento del robot, esto deberia quedar refleja-
do en la covarianza de la odometria y aumentar al detectar el
error. El sistema clasico utiliza un valor de covarianza estatica,
como medida promedio de la precisién de la odometria. Sin
embargo, esto puede sobreestimar el efecto de la odometria
en el algoritmo de fusién sensorial cuando hay un error, por
ejemplo un derrape, y subestimarla cuando funciona correcta-
mente. De esta manera es interesante poder conocer dindmi-
camente la precision del sensor. Para este propdsito, en este
articulo se presenta un nuevo sensor para estimar la precisiéon
en tiempo real del sensor odométrico.

2. Estado del Arte

Uno de los algortimos més utilizados para la fusién senso-
rial son los filtros de Kalman donde la informacién que pro-
porciona cada sensor es pesada en funcién a su covarianza
Kubelka et al.| (2015)) |Alatise and Hancke| (2017). La fusién
de la informacién produce un resultado mejor que cada sensor
individual. La covarianza de cada sensor depende en las pro-
pias caracteristicas de este, y muchas veces simplemente se
fija a un valor fijo prefijado a mano Ravikumar et al.|(2011).

El uso de una covarianza dindmica, que represente en
tiempo real la precisién del sensor puede mejorar sensible-
mente el resultado final de la fusién sensorial, ya que el filtro
tomard en cuenta el estado real del sensor en cada instante
Farina et al.| (2023). Esto se encuentra en la literatura, como
en Barrios et al,| (2016) donde se integra el uso de multiples
sensores utilizando un filtro de Kalman y un esquema basado
en covarianza dindmica. En [Michaelis et al.| (2017)) presenta
un sistema de asistencia a la conduccidn utilizando multiples
sensores caracterizados por una covarianza dindmica. En Fa-
rina et al.|(2020) se presenta un sistema doppler de microondas
para estimar la covarianza de la odometria, pero la precision
de la estimacién es muy baja.

Las sillas de ruedas inteligentes, son un caso concreto de
robot auténomo y existe una amplia literatura sobre ellas. La
principal caracteristica de una silla de ruedas inteligente es
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que prima la seguridad. Han sido disefiadas para transportar a
personas con un alto grado de vulnerabilidad con lo que cada
movimiento debe ser comodo y seguro. En |Faria et al.| (2014)
se presenta una descripcién de diferentes prototipos de sillas
de ruedas inteligentes incluyendo una descripcién de la tec-
nologia y sus interfaces persona computador. En|Leaman and
La|(2017) se presenta una revision de 2017 sobre los distintos
proyectos de sillas de ruedas inteligentes. El sistema sensorial
utilizado mayoritariamente consiste en la odometria, teléme-
tros laser, IMU y cdmaras para visién por computador, fusio-
nando esta informacion para obtener una localizacion lo mas
precisa posible.

Trabajos previos utilizan diferentes técnicas para la fusion
de la informacién sensorial y asi mejorar la precision de la
localizacién en tiempo real. En el caso de sillas de ruedas in-
teligentes, una localizacién precisa es el primer paso para una
navegacion segura y comoda para los usuarios. En este articu-
lo, se presenta una propuesta para el calculo de una covarianza
dindmica para el sensor odométrico, lo que permite mejorar la
precision de la localizacién final, en comparacion con el es-
quema cléasico de covarianza estatica prefijada. De esta mane-
ra se puede utilizar una covarianza pre-calculada para afrontar
los errores sistemdticos, y aumentar la covarianza cuando se
detecten los errores no sistemdticos y disminuir la importan-
cia a la odometria durante la fusién de otros sensores.

3. Sistema Doppler

El efecto Doopler es el fendmeno por el cual la frecuen-
cia percibida de una onda cambia, cuando el emisor o foco de
ondas, posee un movimiento relativo con el receptor segtn la
ecuacion

fd:(Civr)fo (1)

c*vy

donde c es la velocidad de propagacién de la onda en el
medio, v, es la velocidad del receptor, v, la velocidad de la
fuente, f; la frecuencia original de la sefial emitida por la fuen-
te y fy la frecuencia recibida por el receptor.
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Figura 2: Esquema de funcionamiento del sensor Doppler.

Utilizando este efecto se puede estimar la velocidad de
movimiento de un sistema con respecto al suelo. Para lograr
esto es necesario configurar el sensor Doppler en una configu-
racién donde se enfoca la emision de la sefial como un dngulo
concreto 6 figura[2]donde el emisor y el receptor se encuentran
en el mismo robot. Parte de la sefial emitida se recibe de nue-
vo en el receptor tras reflejarse en el suelo. La sefial reflejada
es afectada por el efecto Doppler. En este caso el comporta-
miento viene caracterizada por la ecuacién [2} donde v es la
velocidad de movimiento del robot con respecto al suelo.

2 2
o =fa=fo= o= ficos® @

Para simplificar las ecuaciones se puede asumir que la ve-
locidad de propagacién en el medio ¢ es mucho mayor que la
velocidad a la que se mueve el objeto v con lo que se simplifica
el célculo de la velocidad de avance (ecuacion 3).

c>v

Af =~ fo j;"COS(G) 3)

= 2focos®

En el caso de estudio la sefial emitida y recibida comparten
el mismo medio de transmisién. Cuando dos ondas se encuen-
tran en un punto o una regién del espacio, el resultado es una
nueva onda cuya perturbacion es la suma de las perturbaciones
de las dos ondas originales. En el caso de ondas armoénicas, se
denomina interferencia al resultado de la superposicion de dos
o mds ondas. Cuando dos trenes de ondas de similar amplitud
pero frecuencias ligeramente diferentes coinciden en el espa-
cio, dan lugar a una nueva onda combinada con aumentos o
disminuciones periddicas de intensidad que se denominan ba-
tidos o pulsaciones. La figura 3] representa este efecto, donde
la sefial recibida queda indicada con el trazo azul, la diferencia
de frecuencia entre la sefal emitida f; y la sefial recibida f; se
especifica en el trazo verde, y la envolvente de la sefal en el

trazo rojo.
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Figura 3: Batido, resultado de la combinacién de 2 ondas.

F(t) = sin(2rnf) — sin(2rnf,) =
2cos (27rf' fz) sin <2n¥) =
2cos 2nf.) sin 2nf)

fc = %; fm = f1;f2

La sefal resultante tiene gran similitud con una sefial mo-
dulada en AM (Amplitud Modulada) con lo que se pueden
utilizar técnicas de demodulacién para obtener la frecuencia
Doppler de desplazamiento. De esta manera, obteniendo la
envolvente de la sefial se puede calcular esta frecuencia y por
tanto la velocidad de movimiento del sistema. La sefial AM
recibida (proveniente de la perturbacién de la sefial emitida y
la reflejada por el suelo) viene descrita en la ecuacién[d] donde
aplicando razones trigonométricas basicas se puede convertir
la resta de sin en producto de sin y cos. Este producto tiene la
misma estructura que una sefial modulada en AM, donde f, es
la frecuencia de la portadora, que es una frecuencia alta al ser
el promedio de la frecuencia de la sefial emitida por el sensor
Doppler f y la frecuencia de la sefial recibida tras el rebote
en el suelo f;. El otro término es la frecuencia de la onda mo-
duladora f,,, una frecuencia baja al ser la diferencia entre la
frecuencia emitida y la frecuencia recibida tras la reflexién en
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el suelo. Este es el valor que queremos obtener, ya que es pro-
porcional al desplazamiento de frecuencia Doppler entre sefial
emitida y recibida Af.

De esta manera, obteniendo la envolvente de la sefial mo-
dulada, y calculando su frecuencia f;, se obtiene la frecuencia
de desplazamiento Doppler fp y se puede calcular la veloci-
dad de avance del robot aplicando directamente la ecuacién
B] que asocia ambas frecuencias. La frecuencia de desplaza-
miento Doppler fp es el doble de la frecuencia de la sefial
moduladora. Combinando la ecuacién 3]y la[3] a partir de la
obtencion de la frecuencia de la envolvente de la sefial, se ob-
tiene directamente la velocidad de movimiento del robot v.

fD=2{£m=f1 -h=f—f

Vv =

cfo )
2 focos(6)

La tabla [T] muestra una estimacion de la precisién de la
medida de velocidad en funcién de la tecnologia empleada
en el sistema Doppler. Como se aprecia la tecnologia puede
marcar sensiblemente la resolucién de medida de un sistema
Doppler. En este caso para un sistema de microondas, aunque
tiene una frecuencia de emisién muy alta, solo genera una va-
riacién de 49,6 Hz por m/s. Teniendo en cuenta la dificultad de
medir con precision frecuencias tan bajas, interesa cambiar la
tecnologia para mejorar la precision. En un sistema de Ultra-
sonidos, debido a la velocidad de traslacion de la onda sonora,
se pueden conseguir frecuencias de desplazamiento Doppler
de como minimo de 171 Hz para el ultrasonido mas basico de
40 Khz de frecuencia de emisidn, y si se utilizan ultrasonidos
de alta frecuencia se puede llegar a medir hasta 1280 Hz, con
lo que se tiene una alta resolucién de medida siendo capaz de
medir con precision la velocidad de desplazamiento.

Tabla 1: Frecuencia Doppler en funcién de la variacién de la frecuencia de
emision.

Sensor Jfo % 0 c Af

Hz m/s rad m/s Hz
Microondas  10x10° 1 n/4 299x10° 49,6
Ultrasonido ~ 40x10? 1 n/4 330 171,41
Ultrasonido 80x103 1 =n/4 330 342,83
Ultrasonido  300x103 1 n/4 330 1281,76

Existen dispositivos comerciales de bajo coste que imple-
mentan un sistema de medida de velocidad doppler como el
sensor HB-100 que implementa un esquema clasico de recep-
cién y demodulacién de la sefal reflejada. Se trata de un radar
de radiofrecuencia de 10.525 Ghz. El modulo consiste en un
oscilador dieléctrico, un mezclador de microondas y una ante-
na. Este sensor se ha utilizado en aplicaciones similares |Farina
et al.| (2020) pero adolece baja precision al usar microondas
como medio de emision de sefial.

4. Velocimetro Doppler con ultrasonidos

Vistas las caracteristicas que puede aportar un sistema de
medida Doppler ultrasénica y la precision que puede ser obte-
nida, en este trabajo se ha desarrollado un prototipo de medi-
das Doppler sobre ondas ultrasénicas. Se ha partido del sensor
comercial de bajo coste HCSR04, un sistema disefiado para
realizar medidas de distancia a través del envio de un pulso

ultrasénico y el computo del tiempo en el que se recibe el eco
del mismo. Este sistema incluye los transductores de envio
y recepcién, un pequefio microcontrolador, la electrénica de
amplificacion y se puede utilizar como base para mejorar los
resultados de medida u otras opciones |Abreu et al.|(2021)).
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Figura 4: Esquema del sensor de distancia ultrasénico HCSR04.

En la figura ] se puede ver el esquema del circuito del
HCSRO04, donde 1a sefial recibida por el transductor de entrada
es amplificada a través de varios amplificadores sintonizados
para elevar su nivel de voltaje. Esa sefial llega al microcontro-
lador una vez pasada por un comparador cuadrador de sefial
como detector de la llegada de un pulso ultrasénico. La gene-
racién de la onda ultrasonica se realiza a través de un puente
en H con transistores MOSFET y es generada directamente
por el microcontrolador.

Utilizando este esquema se ha eliminado el microcontrola-
dor de control, ya que el microcontrolador del HCSR04 no es
reprogramable y viene programado de fébrica. El circuito de
adaptacion de sefiales se ha conectado a un microcontrolador
Arduino y una electrénica desarrollada especificamente para
poder ser utilizada como interfaz Doppler (figura [3)). Los ul-
trasonidos se generaran directamente a través de una sefial de
onda sinusoidal modificada generada por el microcontrolador
Arduino en 40Khz, que tras pasar por el transductor lineal se
convierte practicamente en una onda sinusoidal pura.

Figura 5: Sensor Doppler de bajo coste basado en un ultrasonido HCSR04.

Cuando se emite esta sefial sobre una superficie en movi-
miento y se captura su reflejo, tras las etapas de amplificacién
del sensor HCSR04 se obtiene la sefial modulada esperada, tal
y como muestra la figura [f] En este caso se ha utilizado una
lijadora de banda como banco de pruebas para generar distin-
tas velocidades conociendo la velocidad de avance de la cinta
a través de un encoder incremental acoplado a ella. Esto per-
mitird medir con precision la velocidad de forma cémoda y
precisa y caracterizar el sensor Doppler (figura[7)
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Figura 6: Onda recibida en el banco de pruebas incluyendo la frecuencia Dop-
pler modulada en la sefal base.

Figura 7: Banco de pruebas para caracterizar el sensor.
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Figura 8: Resultados en el banco de pruebas.

En la figura [§] podemos ver un resultado de la medida de
velocidad en el banco de pruebas. La sefial recibida tal y co-
mo se muestra en la figura [6] es demodulada a través de un
detector de envolvente con un diodo y un filtro paso-baja am-
plificado. De esta manera se consigue una sefial que incluye la
envolvente. Esta sefial se convierte en una sefial cuadrada de
0-5v a través de un comparador. Arduino se utiliza para contar
el nimero de pulsos en un intervalo de tiempo y asi obtener
la frecuencia de trabajo. En el caso de que la frecuencia de
la sefal disminuya, se cambia automdticamente la forma de
medir esta, realizando una medida del ancho de pulso. Mediar
anchos de pulso es mas preciso para frecuencias bajas, ya que
el nimero de pulsos por segundo se reduce demasiado para
tener una medida fiable contando el niimero de pulsos por se-
gundo. La frecuencia en la que se cambia el método de medida
es de 10 Hz. Como se puede apreciar, en la figura[§]la sefial de
velocidad medida con el sensor Doppler sigue de manera ade-
cuada y bastante precisa a la sefial generada con el encoder,
siguiendo las variaciones de velocidad aplicadas en la cinta.

5. Resultados

En este articulo se utiliza el sistema de medida Doppler
ultrasénico para medir la velocidad de la silla de ruedas de
manera alternativa a como lo hace la odometria. Si la veloci-
dad de movimiento capturada por el sensor de efecto Doppler
es distinta a la que nos proporciona la odometria, se aumen-
tard la covarianza de la odometria indicando la posiblidad de

encontrarnos frente a un error no sistematico en la odometria.
Al elevar la covarianza, el Filtro de Kalman que se encarga
de fusidn la informacién, dard menos importancia a la odo-
metria frente a otros sensores, como Lidar o girdscopo, con
lo que el resultado final de la localizacién mejorara. La forma
de realizar este calculo es a través de la ecuacién [6l donde K
representa un factor de ajuste para que sea del mismo orden
de magnitud que el resto de varianzas.

Var = K(Velpop = Velogom) (©)
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Figura 9: Resultados en el robot. a) Velocidad del sensor odometrico frente al
Doppler. b) Varianza calculada como diferencia de velocidades.

En la figura[9]a) se puede apreciar el comportamiento del
sistema de medicién Doppler, junto con la informacién captu-
rada por los encoders de la silla de ruedas inteligente. Como
se puede apreciar, los dos sensores aproximan la velocidad fi-
nal de manera similar. En la figura[9|b) se muestra la varianza
de la velocidad de avance calculada como la diferencia entre
el valor de las medidas de los dos sensores. Como hay corre-
lacién entre los dos sensores, la varianza es baja y se puede
asumir que los datos de la odometria son precisos.

En el caso de que hubiera un error no sistematico en la
odometria, como por ejemplo por un derrape o un efecto simi-
lar, apareceria un pico de covarianza, indicando que durante
ese tiempo, los datos del sensor odométrico no son fiables. Es
el caso de la figura[I0]que representa la varianza de la veloci-
dad de avance del robot, donde en el segundo t=60 se produce
un derrape de las ruedas, con lo que la velocidad que indi-
ca el sistema odométrico no esta correlacionada con el sensor
Doppler y la todas las varianzas de la matriz de covarianza se
elevan indicando que los datos del sensor no son fiables. Esa
covarianza se utiliza directamente en el Filtro de Kalman, de
esta manera el filtro dard menos importancia a la odometria
durante la etapa de covarianza alta.

En la figura [IT] se muestra un ejemplo de funcionamiento
de localizacién incluyendo y sin incluir el sistema Doppler. En
esta figuras la traza verde representa el sensor odométrico tini-
camente, la purpura la combinacién de sensores donde se da
mayor peso al 1dser marcando con el circulo purpura su posi-
cién final y la roja la fusion sensorial con covarianza dindmi-
ca calculada a partir del sensor de efecto Doppler marcando
con un circulo su final. La linea amarilla representa el camino
real recorrido por el vehiculo. El experimento comienza por
un pasillo largo, esta zona es complicada para el laser ya que
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no tiene suficientes puntos singulares para una correcta loca-
lizacién, solo ve 2 lineas paralelas que no le permiten calcular
el avance. Después se llega a la zona de giro, que es una zona
de suelo deslizante, donde las ruedas tienden a derrapar y el
sistema Doppler reporta baja precision al sistema odométrico,
y se vuelve al punto de inicio por el mismo pasillo. Como se
ve en la gréfica, solo el sistema con covarianza variable gene-
rada por el sensor Doppler consigue un buen resultado en la
localizacién siendo la diferencia de las dos posiciones finales
de 12.3 metros y el error con respecto a la posicién final de
16.7 metros y 4.4 metros respectivamente.

varianza
o 8198 o
R PR

°

[ T2 40 100
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Figura 10: Varianza dindmica como diferencia del sensor odométrico y el sen-
sor Doppler para la velocidad de avance, con un derrape en t= 60s.
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Figura 11: Pruebas realizadas con covarianza dindmica

6. Conclusiones

El sistema odométrico de un robot es un elemento clave
para obtener una localizacién precisa. Su principal problema
es que es dificil medir el error de sus medidas en cada ins-
tante. Para caracterizar este error se ha afladido un segundo
sensor de velocidad. Este sensor consiste en un radar de efec-
to Doppler que comparando la informacion de velocidad que
proporciona con la de la odometria se puede utilizar para cal-
cular una covarianza dindmica que caracterice la precisién de
los datos del sensor. Se ha desarrollado un prototipo de sensor
Doppler basado en ultrasonidos, ya que estos permiten obtener
una mayor precision en la medida de la frecuencia Doppler de
desplazamiento, permitiendo mayor precisién en la medida de
la velocidad.

El resultado de aplicar una covarianza dindmica al sistema
odométrico permite mejorar el sistema global de localizacién
como demuestran las pruebas realizadas. En la seccién [3 se
presenta un caso de ejemplo donde utilizando este sensor, se
detectan errores no sistematicos en la odometria, lo que au-
menta la covarianza, y permite reducir el peso de este sensor

en el filtrado con otros sensores, obteniendo una precision fi-
nal mayor.
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