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Resumen 

Una de las metodologías que presenta excelentes resultados, a bajo costo, en el tratamiento de la información es el filtro de Kalman, el 
cual, haciendo uso de la recursividad, predice y corrige los estados en una señal que contiene errores o información no esperada. En el 
caso del robot móvil, la señal es la información que se captura del ambiente, y la predicción que se requiere hace referencia a la 
trayectoria correcta que se le asigna al dispositivo robótico. Debido a la efectividad del filtro de Kalman en diversas áreas, es 
sustancial su estudio aplicado a la predicción del movimiento. El proyecto de investigación en el que se origina este artículo busca 
analizar el filtro de Kalman aplicado al control de la navegación de un robot móvil prototipo, desde tres fases principales: la 
identificación de los requerimientos, la construcción del producto centrada en la optimización y creación del ejecutable y, por último, 
verificación.  
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Abstract 

Kalman’s filter methodologies have presented excellent results –at low cost– in information processing; using recursion predicts and 
corrects the states of a signal containing errors or unexpected information. In the case of the mobile robot, the signal is the 
information captured from the environment, and the required prediction refers to assign the correct path to the robotic device. 
Because the effectiveness of the Kalman’s filter in various fields, it is applied to study substantial motion prediction. The research 
project on which this article originates seeks to analyze the Kalman’s filter applied to control navigation of a mobile robot prototype 
from three main phases: requirements identification, product building focused in optimization and executable development, and 
finally, verification. 

Keywords 
Kalman’s filter; mobile robot; differential drive; cruise control. 
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I. INTRODUCCIÓN 

El desarrollo de la tecnología va más allá de suplir las 
necesidades básicas del ser humano, facilitando la vida a 
gran escala, llegando a reemplazar labores o reproduciendo 
y mejorando diversas tareas; en este punto, la robótica es 
una disciplina que presenta desarrollos y aportes cuya 
representación y documentación en aplicaciones 
específicas, en cada caso, va ligada a los criterios del autor.  

En un principio su aplicación estaba presente solo en 
procesos industriales; al pasar de los años se fue 
aprovisionando de más capacidades, lo que llevó su 
aplicación a diversos ambientes (Saha, 2010), como 
proyectos realizados en entornos inexplorados y complejos 
–ejemplo de ello es la exploración del espacio exterior 
(Krotkov, Simmons, Cozman, & Koenig, 1996)–, lo que 
destacó la importancia de proporcionar movimiento a un 
robot y de realizar investigaciones en el tema de robótica 
móvil. 

En el modelo fundamental de un robot móvil es 
primordial el uso de las matemáticas, que son la base y 
estructura de cualquier trabajo; su concepto esencial 
consiste en lograr una apropiada localización de un robot 
en un medio de exploración, mediante las tareas de 
planificación, percepción y control de las trayectorias 
(Faragher, 2012), gracias al procesamiento y análisis de la 
información.  

La planificación de la ruta de un robot se inicia con la 
captura de información del entorno que lo rodea, junto 
con su orientación y coordenadas x/y (Ollero, 2001); el 
paso a seguir es la percepción y control, donde se aplican 
filtros que depuran los datos obtenidos y eliminan posibles 
errores, y permiten conseguir una correcta predicción del 
movimiento. 

Entre los modelos de filtros a implementar se 
encuentra el filtro de Kalman, el cual se centra en el 
álgebra vectorial y consiste en una técnica recursiva que 
permite conseguir la trayectoria adecuada de un robot 
mediante predicción y corrección (Osorio, 2012). Sus bases 
teóricas se centran en la teoría de mínimos cuadrados, la 
teoría de probabilidad, los sistemas dinámicos, los sistemas 
estocásticos y el álgebra lineal (Grewal, 1993); su aplicación 
se muestra en múltiples áreas, tales como: la navegación, 
aeroespacial, los sistemas de información geográfica, el 
modelamiento y la manufactura, lo que señala la 
importancia de los estudios realizados en este método y en 
particular de su aplicación a la robótica móvil.  

La eficiencia del filtro radica en el trabajo conjunto en 
las etapas de predicción y control (Kleinbauer, 2004) con el 
apoyo de cámaras, laser, GPS y modelos matemáticos, 
entre otros; sin embargo, son recientes sus múltiples 
implementaciones, en ejecución y en estudio, con 
diferentes soportes o técnicas en el campo de la robótica 
móvil.  

El presente artículo se desarrolla en el marco de una 
tesis de maestría que propone la evaluación del filtro de 
Kalman como técnica de control de navegación de un 
robot móvil, por tanto realizar una valoración detallada del 
contexto clarifica los alcances y necesidades en la 
documentación a realizar en el tema. 

 
II. CONCEPTOS GENERALES 

En robótica móvil, el aspecto más importante es el 
desplazamiento, por lo que su arquitectura se conforma de 
un vehículo, y su trabajo depende de la movilidad del 
mismo en un medio (Ollero, 2001). El estudio del 
problema de control de navegación requiere de múltiples 
disciplinas, en algunos trabajos se desarrollan metodologías 
que requieren de grandes cantidades de tiempo y 
procesamiento de la información (Kleinbauer, 2004). 

Una de las metodologías que presenta resultados a bajo 
costo en el tratamiento de la información es el filtro de 
Kalman (King, 2008), debido al uso de la recursividad, que 
predice y corrige los estados en una señal que contiene 
errores o información no esperada (Zarchan, 2005). En el 
caso del robot móvil, la señal es la información que se 
captura del ambiente, y la predicción que se requiere hace 
referencia a la trayectoria correcta que se le asigna al 
dispositivo robótico. Debido a la efectividad del filtro 
Kalman en diversas áreas (Soong, 2004), es sustancial su 
estudio aplicado a la predicción del movimiento. 

 
A. Filtro de Kalman 

El filtro de Kalman –también denominado “KF”, por  
Kalman Filtering–, se dio a conocer a principios de la década 
de los sesenta; su importancia radica en el mejoramiento 
del filtro de Wiener, el cual funcionaba con las propiedades 
de señal y ruido constantes, mientras que el filtro de 
Kalman propone el trabajo en sistemas multivariables y no 
fijos. La investigación fue financiada por la oficina de la 
Fuerza Aérea de Estados Unidos (Kalman, 1960). 

En el estudio del filtro es necesario el dominio de 
conceptos matematicos fundamentales, como el álgebra de 
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matrices, la estadistica, las probabilidades y los  métodos 
numéricos; conocimientos enfocados en la predicción de 
un estado indeterminado en un sistema dinámico de 
manera recursiva. En la Figura 1 (Maybeck, 1979) se 
muestra el diagrama de flujo de un estado óptimo, allí se 
describe cómo desde un sistema se pretende llegar a una 
estimación recomendable de estado, la cual es generada de 
la aplicación de filtro de Kalman a las mediciones realizas, 
desde diversos dispositivos (Solera, 2003). 

 
Figura 1. Aplicación original del filtro de Kalman (Maybeck, 1979) 

 

 
Para comprender conceptualmente el filtro de Kalman 

en su totalidad, es necesario el repaso de los siguientes 
temas: probabilidad, variable aleatorias, media y varianza, y 
distribución normal o gaussiana, descritos a continuación.  

 
Probabilidad 

Su estudio radica en la necesidad de predecir un estado 
no conocido en una señal, es por ello que se debe tener en 
cuenta el concepto de ocurrencia por “azar”. 
Matemáticamente es posible calcular distintos tipos de 
probabilidades como se observa en la Ecuación 1 (Miller & 
Freund, 1963). 

 
Ecuación 1. Probabilidad 

 

𝑝(𝐴) =  
𝑃𝑜𝑠𝑖𝑏𝑙𝑒𝑠 𝑜𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜 𝐴

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑜𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎𝑠
 (a) 

  

𝑝(𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑝(𝐴) + 𝑝(𝐵) (b) 

 
𝑝(𝐴 ∩ 𝐵) = 𝑝(𝐴)𝑝(𝐵) (c) 

 

𝑝(𝐴|𝐵) =
𝑝(𝐴 ∩ 𝐵)
𝑝(𝐵)

 (d) 

 
En la ecuación 1 se presentan los iteradores:  

• (a), la probabilidad de que un evento discreto se 
presente;  

• (b),  la probabilidad que se presente una ocurrencia 
A o B;  

• (c), la probabilidad que ambos eventos A y B 
ocurran; y  

• (d), la probabilidad que se dé un evento A dada la 
ocurrencia o resultado de un evento B, lo que se 
denomina probabilidad condicional. 

 
Variables aleatorias 

Su estudio es fundamental en el filtro de Kalman ya 
que, en seguimiento y captura de información, hace 
referencia a eventos discretos, en los que una variable 
aleatoria se representa como una función que se asigna a 
todos los puntos en el espacio muestral, una de las 
definiciones fundamentales se representan en la Ecuación 
2 (Ross, 2007) con la función de distribución acumulativa, 
en donde, desde una función común, se representa la 
probabilidad de una variable aleatoria. 

 
Ecuación 2. Función de distribución acumulativa 

 
𝐹𝑥(𝑥) = 𝑝[−∞, 𝑥] 

 
Aplicando derivada en función de 𝑥 a 𝐹𝑥(𝑥) a la 

ecuación anterior se obtiene la función de densidad de 
probabilidad, lo que llega a deducir la Ecuación 3 (Devore, 
2008), que demuestra la probabilidad para variables 
aleatorias continuas en eventos discretos, que se obtiene 
integrando la función de densidad de probabilidad en un 
intervalo de interés. 

 
Ecuación 3. Función de densidad de probabilidad para variables 

aleatorias continuas 
 

𝑝𝑥[𝑎, 𝑏] = � 𝑓𝑋(𝑥)𝑑𝑥
𝑏

𝑎
 

 
Media y varianza 

Estos conceptos son bastante familiares, en variables 
aleatorias la media se conoce como el valor esperado y se 
define en la Ecuación 4 (Miller & Freund, 1963): 
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Ecuación 4. Valor medio en variables aleatorias 

𝑋 = 𝐸(𝑋) = � 𝑥𝑓𝑥(𝑥)𝑑𝑥
∞

−∞
 

La ecuación 4 se conoce también como primer 
momento estadístico, en ella se aplica 𝑔(𝑥) = 𝑥𝑘 con el fin 
de obtener el 𝑘 − 𝑒𝑠𝑖𝑚𝑜 momento estadístico, y elevando 
al cuadrado se obtiene la varianza de la señal, lo que 
también se conoce como segundo momento estadístico y 
cuyo procedimiento se observa en la Ecuación 5 (Guzzi, 
2012). 

 
Ecuación 5. Cálculo de la varianza a partir del valor medio 

 

𝐸(𝑥𝑘) = � 𝑥𝑘𝑓𝑥(𝑥)𝑑𝑥
∞

−∞
 

 
...aplicando el segundo momento: 

𝐸(𝑥2) = � 𝑥2𝑓𝑥(𝑥)𝑑𝑥
∞

−∞
 

 
... en donde: 

𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎 𝑋 = 𝐸 ��𝑋 − 𝐸(𝑋)�2� 

= 𝐸(𝑋2) − 𝐸(𝑥)2  

 
La importancia de la variancia para el filtro de Kalman 

radica en su utilidad para variables al azar, ya que su valor 
indica la cantidad de variación o “ruido” en una señal. 
Aplicando raíz cuadrada a la varianza obtenemos la 
Ecuación 6 (Devore, 2008) de desviación estándar, cuya 
utilidad radica en que da la posibilidad de presentar los 
mismos valores de la señal original. 

 
Ecuación 6. Desviación estándar 

 

𝜎𝑥 = √𝑉𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑧𝑎 𝑑𝑒 𝑋 

 
Distribución normal o gaussiana 

Es de gran utilidad en el modelado de la aleatoriedad 
debido a que muchos sistemas al azar tienden a pertenecer 
a una distribución normal.  

Dado un proceso aleatorio X, que se distribuye 
normalmente en 𝑋~𝑁(𝜇,𝜎2), de lo que se tiene a 𝜇 como 
media, 𝜎2 como varianza y deduciendo a 𝜎 por desviación 
estándar, la función de densidad de probabilidad se obtiene 
en la Ecuación 7 (Soong, 2004). 

 
Ecuación 7. Función de densidad de probabilidad 

 

𝑓𝑥(𝑥) =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒

−12
(𝑥−𝜇)2
𝜎2

 

 
Gráficamente la distribución normal es lo que se 

conoce como campana de Gauss, la cual se observa en la 
Figura 2 (Welch & Bishop, 2001), que tiene como valores a 
representar en el grafico a  𝜇 = 0  y  𝜎 = 1. 

 
Figura 2. Función de densidad de probabilidad (Welch & 

Bishop, 2001) 
 

 
 

Terminando de enunciar los conceptos básicos para el 
trabajo en filtro de Kalman, es posible abordar su 
formulación original, lo que en términos generales se 
explica como un proceso en el cual se realizan mediciones 
y se estima o predice un estado, representado por puntos 
discretos en el tiempo. En esencia, el filtro es un estimador 
del estado 𝑥 ∈ ℜ𝑛 en el tiempo discreto, el cual es 
determinado por una ecuación lineal en diferencia 
estocástica, como se observa en la Ecuación 8 (Solera, 
2003). 

 
Ecuación 8. Ecuación lineal diferencial estocástica 

 
𝑥𝑡 = 𝐴𝑥𝑡−1 + 𝐵𝑢𝑡 + 𝑤𝑡−1  

 
... con una medida 

𝑍𝜖ℜ𝑚   

 
... que es 

𝑍𝑡 = 𝐻𝑋𝑡 + 𝑣𝑡  

 
En la ecuación 8 𝑤𝑡 representa el error del proceso y 𝑣𝑡 

el error de la medida, los cuales son de ruido blanco y con 
distribución de probabilidad normal. 
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El filtro de Kalman corrige el error presentado en una 
señal mediante retroalimentación que se obtiene de los 
datos obtenidos. Sus ecuaciones se dividen en dos grupos, 
de predicción y de actualización, que tienen las siguientes 
características (Welch & Bishop, 2001): 

Las ecuaciones de predicción: 

• son responsables de la proyección del estado al 
momento 𝑡, tomando como referencia el estado 
𝑡 − 1; 

• son responsables de la actualización intermedia de 
la matriz de covarianza del estado; y 

• están pensadas como ecuaciones de corrección. 

Por su parte, las ecuaciones de actualización: 

• son responsables de la retroalimentación; y 
• están pensadas como ecuaciones de pronóstico. 

 
Lo anterior describe las distintas ecuaciones que se 

encuentran en el filtro de Kalman, lo que lleva a pensar 
que, de manera generalizada, este filtro consiste en una 
serie de pasos de pronóstico–corrección para resolver un 
problema, prediciendo un nuevo estado, mediante una 
nueva medida, como se resume en la Figura 3 (Castañeda, 
Nieto, & Ortiz, 2013).  

 
Figura 3. Funcionamiento del filtro de Kalman (Castañeda et al., 

2013) 

 

 
El algoritmo se inicia generando una predicción de la 

información de la señal disponible en ese instante, como se 
observa en la Figura 3; en la segunda parte se genera una 
corrección, mejorando el estado de la señal, de tal manera 
que el error se minimiza estadísticamente.  

En la Ecuación 9 (Welch & Bishop, 2001) se presentan 
las fórmulas para los procedimientos de predicción, 
mostrando la estimación del estado y la covarianza desde 

un t-1 a t. En la ecuación 9(a) la matriz A relaciona el 
momento t-1 con el t actual, lo que da a entender que se 
puede aplicar en los diferentes estados en el tiempo (t); en 
la ecuación 9(b), Q representa la covarianza de la 
aleatoriedad de la señal a la cual se le desea predecir el 
estado.  

 
Ecuación 9. Ecuaciones de predicción 

 
𝑋�𝑡∗ = 𝐴𝑋�𝑡−1   (a) 

 
𝑃𝑡∗ = 𝐴𝑃𝑡−1𝐴𝑇 + 𝑄 (b) 

 
El paso a seguir es la corrección de la información que 

se realiza de manera posterior al proceso de predicción, la 
Ecuación 10 (Welch & Bishop, 2001) presenta las 
diferentes tareas a realizar en este proceso: en la primera 
tarea –ecuación 10(a)– se realiza el cálculo de la ganancia 
que minimiza el error de covarianza de la nueva predicción 
del estado; a continuación se busca obtener 𝑍𝑡 para 
generar una nueva estimación del estado, lo que da como 
resultado la ecuación 10(b). La última tarea, determina un 
nuevo error de covarianza mediante la ecuación 10(c). 

 
Ecuación 10. Corrección del estado 

 
𝐾𝑡 = 𝑃𝑡∗𝐻𝑇(𝐻𝑃𝑡∗𝐻𝑇 + 𝑅)−1 (a) 

 
𝑋�𝑡 = 𝑋�𝑡∗ + 𝐾𝑡�𝑍𝑡 − 𝐻𝑋�𝑡∗�  (b) 

 
𝑃𝑡 = ((𝐼 − 𝐾𝑡𝐻)𝑃𝑡∗)   (c) 

 
El proceso completo del filtro de Kalman se obtiene de 

la aplicación de los conjuntos de Ecuaciones 9 y 10, 
mediante la actualización del tiempo y las medidas, la 
recursividad se presenta cuando se toman nuevamente 
información del estado y se usa el error de covarianza 
calculado previamente, repitiendo el proceso 
permanentemente. La Figura 4 (Solera, 2003) presenta un 
resumen completo del filtro. 

 
B. Aplicaciones del filtro de Kalman 

Ya completa la presentación de la contextualización de 
los conceptos básicos y la explicación del funcionamiento 
del filtro de Kalman, a continuación, para un mejor 
entendimiento, se enunciaran diversas aplicaciones 
recientes de él, en orden cronológico, encontradas en la 
literatura como artículos científicos. 

Actualización de medidas  
(corregir) 

Actualización de tiempo  
(predecir) 
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Figura 4: filtro de Kalman (Solera, 2003) 

 

 
En primera instancia, Moradkhani (2008) ofrece una 

visión general de las técnicas de medición de la 
teledetección para los datos de humedad del suelo y de la 
nieve y describe los avances en las técnicas de asimilación 
de datos a través del filtrado de conjunto; muestra el filtro 
de Kalman principalmente desde la variación Ensemble 
[EnKF] y el filtro de partículas [PF], para mejorar la 
predicción del modelo y la reducción de las incertidumbres 
involucradas en el proceso de predicción. El filtro de 
Partículas proporciona una representación completa de la 
distribución de probabilidad de las variables de estado de 
interés (según la ley secuencial Bayes) y podría ser un 
fuerte apoyo para el EnKF, que está sujeto a algunas 
limitaciones, incluyendo la regla de actualización lineal, 
observación y la distribución conjunta normal de errores 
en las variables de estado. 

Es posible encontrar estudios en los que el filtro de 
Kalman se implementa desde una visión profunda de 
métodos de detección. Gamazo, Vazques, y Gómez (2010) 
presentan un trabajo en el que se usa la técnica de back-
EMF [Electro Motive Force]1, analizando brevemente los 
procedimientos más relevantes basados en la estimación y 
modelos, como el filtro de Kalman extendido, el modelo 
de referencia del sistema adaptativo y las redes neuronales 
artificiales. 

Posteriormente Sabatini (2011) en una revisión 
bibliográfica realizada desde la investigación de las 
principales técnicas de fusión de sensorial y filtrado 
propuestas, para el seguimiento de orientación de partes 

1 Medición que determina la velocidad de rotación de un motor. 

del cuerpo humano, muestra metodologías útiles en la 
aplicación efectiva del filtro en estos casos. 

Un año después Montzka, Pauwels, Franssen, Han, & 
Vereecken (2012)  revisan el estado de las técnicas en el 
tratamiento de la información, mediante una introducción 
a diferentes métodos, tales como: el filtro de Kalman 
Ensemble, el filtro de partículas (PF) y los métodos para el 
tratamiento de la aleatoriedad. En esa revisión se concluye 
con una discusión sobre las ventajas y desventajas de la 
asimilación de múltiples tipos de datos en un modelo de 
simulación, y se presentan enfoques existentes que pueden 
utilizarse para actualizar simultáneamente varios estados de 
modelo y parámetros del modelo, en otras palabras, los 
principios básicos para la asimilación de datos que 
manipulen a aleatoriedad, conceptos que, en proceso de 
aprendizaje, son apoyados desde un segundo trabajo 
presentado ese año, en el cual se aplicó una metodología 
orientada a aprovechar el filtro de Kalman, al combinarla 
con análisis multiresolución mediante wavelets2, ya que 
apoya en la eliminación del error que se puede presentar en 
una señal. 

Por último, en el contexto nacional se presenta el filtro 
de Kalman enfocado en su mayoría al sector económico, 
como es el caso de Romero (2007), quien lo aplica sobre 
temas de inflación y costo de vida; sin embargo, en el área 
de automatización y control, se destaca su uso en el apoyo 
de otras técnicas, a las cuales aumenta su efectividad, como 
es el caso del control de mínima varianza (Zuluaga & 
Giraldo, 2013), una práctica que aumenta la factibilidad 
técnica, económica y operacional en la aplicación del filtro 
de Kalman. 

 
C. Aplicaciones del filtro de Kalman en el control de navegación de 
un robot móvil 

Teniendo presente los trabajos mencionados en torno 
al filtro de Kalman a modo general, se facilita indagar en 
este punto sobre el contexto de interés, presentando 
artículos destacados en la aplicación del filtro a la robótica 
móvil. 

En 2006 se destaca la aplicación del filtro de Kalman 
con ayuda de mediciones angulares (Font & Batle, 2006), 
las cuales se realizan desde un punto fijo del robot y otro 
punto referencia que se encuentre en su entorno, lo que 
proporciona la posición y orientación. 

2 Onditas. 
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En otro caso, es posible observar una implementación 
con curvas implícitas, en 2010 se acentúa la investigación 
en la que se presenta una metodología para navegación de 
robots móviles útiles en el monitoreo, mapeo y vigilancia 
(Gonçalves, Maia, Pimenta, & Pereira, 2010), en la que se 
implementa el filtro de Kalman con el trabajo de espacios 
n-dimensionales.  

En general, la efectividad del filtro depende en gran 
escala de los métodos con que se acompañe, sin embargo 
la arquitectura del robot influye; en 2011 se propone un 
robot autónomo provisto de dos ruedas (Arias, Mena, 
Castillo, & Ramírez, 2011), unido a la simulación del 
algoritmo desde control óptimo desde la ecuación 
diferencial de Ricatti (Zill, 1997) y el filtro de Kalman. 

También a nivel nacional, Dueñas y Mahecha (2013), 
presentan un planteamiento de filtro de Kalman extendido, 
a partir de los modelos de error de los sensores (Unidades 
de Medida Inerciales, UMI) y un modelo de error para la 
estado en una plataforma robótica, lo que se denominó 
como arquitectura de navegación integrada y género como 
resultados un bajo costo del sistema, escalabilidad y buen 
desempeño. 

 
III. CONCLUSIONES 

El presente artículo encierra el contexto básico en la 
comprensión del filtro del Kalman, desde sus bases 
teóricas que son fundamentales para retomar, seguido de 
una explicación detallada de su funcionalidad, composición 
y ecuaciones primordiales. Denotando con ello la 
posibilidad de entender las aplicaciones del mismo, cuando 
se desea predecir un estado no conocido a partir de 
información de un estado actual y de suma importancia la 
utilización de los cálculos realizados para predecir nuevos 
comportamientos, lo que se conoce como realimentación. 

Seguidamente se exponen aplicaciones e investigaciones 
realizadas con el filtro de Kalman a modo general, lo que 
desencadena el presente artículo en el tema de interés que 
son los trabajos elaborados directamente en robótica 
móvil, denotando la importancia de fijar atención en la 
arquitectura del robot, para obtener mayor eficiencia en la 
tarea a implementar, además de seleccionar un método de 
apoyo al filtro de Kalman adecuado, lo que se determina 
de diferentes maneras, según el tipo de robot móvil y la 
labor que se le desea asignar. 
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