Centro Universitario de la Defensa
en la Escuela Naval Militar

TRABAJO FIN DE GRADO

Aplicacion de una red de sensores inalambricos distribuidos
bajo coste para el analisis de las propiedades dinamicas en
dimensiones dearcos en posiciones estacionarias

Grado en Ingenieria Mecéanica

ALUMNO : Rafael Montero de Espinosa Alés

DIRECTORES: José Antonio Gonzalez Prieto
Gerardo GonzaleZela Echevarria

CURSO ACADEMICO 20202021

UniversidageVigo

U)







ML LR

Centro Universitario de la Defensa
en la Escuela Naval Militar

TRABAJO FIN DE GRADO

Aplicacion de una red de sensores inalambricos distribuidos
bajo coste para ednalisis de las propiedades dinamicas en 3
dimensiones de barcos en posiciones estacionarias

Grado en Ingenieria Mecéanica
Intensificacion en Tecnologia Naval
Cuerpo General / Infanteria de Marina

UniversidaggVigo

o U)







RESUMEN

La navegacion es uno de los mediostrd@sporte de mercancias y personas mas importantes y
variados. Dedicado principalmente al almacenaje y a la seguridad del entorno maritimo alrededor d
mundo, oy endia unode los problemas mas comunes para la ciencia es la respuesta a la pregunta c
como mejorarlas herramientasy sistemas de navegacion, tanto enrdtativo a temas como la
optimizacién de métodos de propulsion, los sistemas de navegacion autbnoma o los sistemas asocia
a la seguridad del trafico maritimo .

Recientementda investigcion erel area de laavegaciosin emplear sensores no inerciales (como
el GPS) ha cobrado mayor importancia, sobre todo como un mecanismo estratégico que permita nave
con seguridad en situaciones en las que la sefial GPS no esté disponible. Saeaalipan los métodos
de fusién daliferentessensores como camaras (navegacion mediante odometria vimggtometros
(orientacién del objeto respecto a los ejes NorteESta/Oeste) y las unidades inercialeas unidades
de medida inercial (IMU3on dispositivos electronicosormalmentele bajo costegue se utilizan para
obtener la informacion de las aceleraciones lineales y las velocidades angulares del objeto en el que
encuentran instaladas, de forma que medidétaicasde fusion yfiltrado permiten estimarda
orientacion(angulos)y desplazamiento relativo (posiciones x,yje)objetode estudio.

En este trabajo nos centramos en la aplicacion de este tipo de sensores inerciales de forma que
procede a elaborar un prototipo en el quediante estos sensores, estudiaremos el comportamiento de
dos objetos flotantes (con diferentes propiedades) dentro de una cubeta de agua por medio de
realizacion de una serie de tests que provoquen el movimientoed&uatura. Ercada uno de los
objetos se instalan una serie de sensores inerciales cuya informacion se envia por medio de una red \
(protocolo MQTT) a un servidor que los recoge y almacena pasasseriorprocesadoSe aplicaran,
ademas, métodos para el filtrado del ruido de las sefales obtenidas y correccion del desvio provoca
por los offsets en la sefal recibida en reposolRiono, se disefiaran algoritmos para la estimacion de
la orientacion angular del objefooll y pitch) asi como una introduccion a un posible sistema de
deteccion y localizacion de impactos del objeto flotante.

PALABRAS CLAVE

Dindmicas de cuerpos flotanteSensores inercialeBjltrado, Estimacion, Deteccion de choques
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS
1.1 Preambulo

La navegacion maritima es un arte que ha estado presente durante mas de 10000 afios. Desde
primeras civilizaciones que utilizaban troncos tallados como medio de transporte a través del agu
pasando por los primeros barcos egipcios o fenicios fabricadokos de ellos con papiros, hasta la
construccion hoy en dia de embarcaciones autbnomas, mercantes con velas rigidas autodesplegabl
barcos con alimentacion fotovoltaica, entre otros. Las estrellas, el sol, la luna, el viento, las corrientes
inclusocuervos que avisaban ante avistamientos de tierra, era la forma de abrirse paso en los mares. |
a dia, se han ido desarrollando nuevos sistemas de navegacion y de posicionamiento que el
inimaginables hace unas décadas. El rapido avance de la tear@ogique desde hace més de 70 afos
se integren nuevos tipos de procesadores que, por su abaratamiento, ocupan puestos importantes de
de los numerosos equipos que componen los puentes de gobierno de los barcos, facilitando asi el trak
y la vida ddas dotaciones.

La dependencia de los sistemas de control de estabilidad y navegacion de un barco con respecitc
analisis de los datos recibidos puede llevar a una situacion en la que el fallo de uno de los sistemas
control pueda tener consecuendiasversibles. Por tanto, la necesidad de contar con sistemas que,
mediante técnicas de fusion de datos nos permitan estimar las propiedades dinamicas para dise
sistemas que permitan navegantinerasegura (y posiblemente autonoma en un futuro préoximo
esun problema cuya solucion sacuentran desarrollo.La estimacion correcta de las velocidades, la
posicion y orientacion de la embarcacion constituyen una herramienta que propfesitidad y
adaptabilidaca los algoritmos de control que petem mejorar sus prestaciones. Debemos tener en
cuenta que, en la actualidad, probablemente la mayor parte de los equipos que encontramos en los buc
disponen de sistemas de posicionamiento no inercial (sistemas GPS) que les permiten conocer
informacian relativa a las variables de navegacion. Si embargo, la fusion de esta informacion de GP.
con datos procedentes de sensores inerciales (IMU) integrados en el barco, permitiria mejorar est
estimaciones aplicar su conocimiento al disefio de mejoras e l@specta a la estabilidad del buque
y su capacidad de maniobra

Por otra parte, en sistemas en donde esta informacion inercial se obtiene de una Unica fuent
padecen de problemas de tolerancia a fallos, ya que, en caso de fallo del sensor, elessbamal d
podria dejar de funcionar correctamente. Se necesita, por tanto, crear los denosistadtss
tolerantes a fallosen donde se emplea un conjunto de sensores que permite seguir operando en caso
fallo de un sensor, y ademas es posible detkxgdallos mediante métodos de andlisis especificos.
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En consecuencia, disponer de mas de una fuente independiente que nos proporcione datos para pc
estudiar el comportamiento de la embarcacion navegdrede que la investigacion sobre las
combinacionesle distintos sistemas sea, en la actualidbpto denvestigacion.

1.2 Motivacién

A nivel profesional y personal, como Alférez de Fragata alumno de la Escuela Naval Militar y
estudiante de Ingenieria Mecanica, la idea de afrontar un trabajo que involactasd ambito naval,
a la hora de estudiar nuevos sistemas de navegacion, como el &mbito ingenieril, que involucra la mane
de realizar este proyecto, permite profundizar en todas aquellas necesidades técnicas y poder llega
una serie de conclusiondss por ello, que este trabajo es un buen ejemplo de ello, no solo por el enfoque
didactico que contiene sino también por el practico.

La realizacion de este TFG me hace sentir participe de lo que puede ser un punto de inflexion dent
de los futuros sistemas de navegacion que pudieran ser de interés no solo en la nautica sino en el am
militar. La posibilidad de desarrollar un proyede este tipo en el que la utilidad tenga aplicacion directa
hace que despierte en mi las ganas de seguir trabajando posteriormente en la mejora de estos sisten
de poder implementarlos en diferentes prototipos a escala para poder, en un futamng etilinuestros
barcos.

Asi mismo, aprender a extraer diferentes conclusiones y aplicar la l6gica a través de diferente
programas informéaticos, realizar un estudio sobre todas aquellas areas que abarca este proyecto,
como el constante perfeccionamie de aquellos problemas que nunca supusieron un obstaculo, sino
algo nuevo que aprender, fueron mis mayores estimulos durante la realizacion de este trabajo. Todo €
ha mejorado mi capacidad de adaptacién a nuevas situaciones conforme ibamos avwmzindo
proyecto pues cada dia integrdbamos una nueva mejora 0 una manera mas sencilla de conseguir nue:
objetivos.

1.3 Objetivos

Son muchos los objetivos que se pueden abarcar en este TFG, sin embargo, el objetivo princip
consiste en la aplicacion de ured de sensores inaldambricos de bajo coste, para ser instalados en ur
prototipo elaborado a lo largo de este proyecto, que va a ser empleado para realizar el analisis de
propiedades dinamicas en 3 dimensiones de objetos flotantes en posiciones agstaci&m
concordancia con ello, se pueden definir una serie de objetivos secundarios dependientes del objeti
principal.

- Disefio de la carcasa en donde se intediensoesinerciaks unmaoduloencargado de la
conexion a la red wifi y la bateria de alimentacion.

- Instalacion de los sensores epmtotipa

- Instalacién de los sensoresraaqueta de barco a escala.

- Programacién dis sensores para el envio de mensajes al serMdim T MgssageQueing
Telemetry Transpoot ) .

- Programacion en Python+QT de la aplicacion que recibe los mensajes, los almacena
correctamente y genegaaficas donde visualizar los datos de los sensores, asi como una
representacion 3D.

- Deteccion de choque a través dedasos recibidos.

- Disefio de algoritmopara la estimacion del estado actual y futuro de nuestro modelo.

- Deteccion de choque a través de los datos recibidos.
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- Integracion con los resultados del TH®G para poder utilizar este sistema como generador de
posicbn verdaderaground truth que permita evaluar numéricamente el resultado obtenido en
la estimacion de los &ngulos il y pitch.

1.4 Estructura de la memoria

Para concluir, tras la contextualizacion del presente TFG y definir los objetivos del mismo, a
continuacion, se describe la organizacion de la memoria con una vision global de cada uno de lc
apartados.

En primer lugar, el apartaddse divide en dos partes fundamales. En la primera de ellas, se
describe el estado del arte de la navegacion. Para ello, se presenta inicialmente una definicion
embarcacion en si y de su comportamiento hidrodinamico, para a continuacion pasar a definir aquell
modelos que se utzlan para situar y describir el movimiento de un barco navegando. Con el fin de
representar como serd el comportamiento de nuestro prototipo durante distintos experimentos que
llevaran a cabo durante el proyecto, se describe en el apartado 2.2 tadios aggiemas de referencia
gue pueden adoptarse, asi como la transformacion de coordenadas entre diferentes sistemas
referencia. Para concluir, pasamos a describir el método utilizado para filtrar el ruido procedente de |z
sefales obtenidas de lasidades inerciales, asi como la base tedrica de los algoritmos que nos
permitiran estimar la orientacién angular del objeto.

Al comienzo del apartaddse incluye la instrumentacion y los medios utilizados para la elaboracion
de este proyecto. Tras esto, se muestra la evolucion del prototipo inicial con las mejoras que se han i
implementand hasta llegar al bloque y el barco. En ambos objetos flotantes se instalaran los respectivc
sensores y se realizaran las diferentes pruebas. Ademas, se realiza un desglose del modo de proc
para el funcionamiento del sistema desde el inicio en rdgassa el envio de datos por pantalla.

En el ultimo apartado se plasman todos aquellos resultados obtenidos durante el desarrollo d
trabajo, puntualizando las pruebas que han sido realizadas: calibraciones y movimientos en la cube
con agua. Se expone @hn de pruebas con los estudios que se han llevado a cabo para el posterio
andlisis de los resultados.

En el apartado déonclusiones y lineas futuras exponen todas aquellas conclusiones a las que se
han llegado tras la realizacion de este TFG junto con una serie de propuestas de mejora que dan lug:
las lineas de trabajo futuras.

En elapartaddb se cierra el proyecto presentando la bibliogrdéida que nos hemos apoyado para
la realizacion tanto del estudio como del desarrollo del trabajo.

Para finalizar se pueden consultar los anelagroyecto, correspondiente al cdédigo Arduino que
compilaremos en los sensores, asi como las diferentes funciones que disefiaremos en Python par:
realizacion de las diferentes calibraws, tests, presentacion de histogramas, filtrado del ruido,
estimaciones y deteccidn de colisiones.
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2 ESTADO DEL ARTE

2.1 Hidrodinamica de embarcaciones marinas

2.1.1Concepto de embarcacion

Tal y como se ha comentado en los objetivos del TFG, el estudio de lasadimasociadas al
movimiento de embarcaciones en diferentes situaciones\dgabilidadiene multiples aplicaciones
relacionadas con la creacion de sistemas de monitorizacion para el desarrollo de maniobras segura
para ser empleados en sistemas iiobstmoviles que se encuentran a bordo de la embarcacién (robots
de carga, plataformas de estabilizacidn, sistemas de control de disparo, etc.). Para ello es necese
realizar una serie de definiciones que establezcan el marco de trabajo asociado aelos mo
matematicos que seran empleados para el tratamiento del analisis propuesto.

La definicién dd1] define una embarcacion del siguiente modo:

festruct ur a pafrauletar sobré elcagua con fines de transporte gvegacion;
especialmente, uno que sea mas grande que un bote de remos".

De esta forma cuando nos referimos a eméarcaciéipodemos considerar que es posible incluir
bajo esta definicionbarcos, embarcacionesle alta velocidad, semsumergibles,lanchas, botes,
submarinos, veleros, piraguas, vehiculos sulmos, torpedoscamp aérea flotantes, plataformas de
carga flotante o incluso plataformas de generacion de energia por el movimiento de las olas Aunqt
habitualmente suele emplearse el térnfiacco para referirse de forma genérica a las embarcaciones de
grandes dimensiones, y bote a las pequefias, es conveniente definirlos con cierta precision.

De esta forma, es habitual realizar la distincion emmrbarco y urbotepor su tamafimediante la
siguiente proposiciof]:

fi B a r aualquier embarcacion flotante capaz de navegar en aguas abiertas. Hoy en dia, esta
referido a aquellas con mas de 500 toneladas de desplazamiento. Los barcos sumergibles generalmel
sedenominan barcos independientemente de su tamafo".

Para realizar el estudio de las dinamicas de las embarcaciones, es necesario introducir los concep
fisicos asociados al movimiento de las embarcaciones, asi como los sistemas de referencia emplea
paa la creacion de los modelos dinamicos.
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Desde un punto de vista hidrodinamico una embarcacion marina puede clasificarse segun <
velocidad maxima operativa. Para ello, suele usarse el nimero de Froude:

~.

Y
Qo

Donde U es velodiad de la embarcacion, L es la longitud total sumergida y g es la aceleracion de
la gravedad. La presion que soporta la embarcacion puede dividirse en presion hidrostatica
hidrodinamica.

Es habitual que, empleando el nimero de Froude, se emplee lateglasificacion de los barcos
gue navegan a una velocidad constanfad|t

fABuques de desplazamientbn <0,4): la fuerza de flotabilidad domina en relacién con las fuerzas
hidrodinamicas

Buque de semidesplazamiento0 . 44 ®n 5<1. 01 1. 2): La fuerza de
a la velocidad maxima de operacion para un tipo de embarcacion con casco sumergido de alte
velocidad.

Vasode plane¢ Fn> 1. 01T 1. 2) : La fuerza hidrodin8mi
una fuerte separaciéon del flujo y las fuerzas aerodinamicas de elevacién y arrastre comenzaran :
desempeiiar un papel.

"O¢

Figura 2-1: Embarcaciones operando[4]

2.1.2Grados de libertad y movimiento de una embarcacion marina

Para entender correctamente mogvimientos y oscilacnesde las embarcaciones Enmarcomo
resultad de todas las fuerzas actuantesaseltas es necesario definir los grados de libertad que surgen
de los mismos.

Una embarcacioexperimenta 6 grados de libertdd Q F sDe git e e s 0 ¥ queFsoreleasd o m
desplazamientos y rotaciongse especifican la posicion y orientacion de la embarcacion.

11
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Los tres tipos de movimientos ttaslacionson: vertical (ascenso y descenso o arfada), lateral a una
banda u otra (abatimiento) y longitudinal (avance o retroceso).

La emharcacion, ademas, puede girar alrededor de su eje vertical, transversal y longitudinal. El girc
sobre el eje 0Z6 describe el rumbo del bar co
el nombre de cabeceo Yy esmoscilariopuededdmargeXdance.s cor a

Arfada {z]

\.ILJ Guinada
. ' Avance 0

Deriva () . retroceso (X)
“‘\‘(\ i h ,-""'J
Cabeceo ﬁ .- -
y - Balance
h " T a

_-'Dh:

Figura 2-2: Grados de libertad.[5]

Sin embargo, a la hora de disefiar los sistemas de control de una embarcacién, se utilizan a ment
modelos de orden reducido ya que muchas embarcaciones no tiectes efe todos los grados de
libertad en las situaciones que son objeto de estudio. Estos modelos pueden ser:

- 1 Grado de Libertad: disefio de controladores de velocidad de avance (avance o retroceso),
pilotos automaticos (virada) o sistemas de amortiguat@dmalanceo (escora).

- 3 Grados de Libertad Avancéretroceso, viradg abatimiento. Barcos, seraumergibles o
submarinos con sistemas de posicionamiento dinamico, seguimiento de trayectorias.

- 4 Grados de Libertad Se incluye al modelo de plano horizdrda 3 Grados de Libertad la
escora Estos modelos se utilizan en situaciones de maniobra donde es importante incorporar |
escora para asi tratar de reducirla mediante control activo de aletas, timones o tanques de liqui
estabilizador.

- 6 Grados de Libettad: Arfada, abatimiento, cabeceo, virada, escora, avance/retroceso. Estos

modelos contienen todas las ecuaciones de movimiento para simular y estimar el movimient
de las embarcaciones.

12
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2.1.3Tipos de Modelos segun su propdsito

Los diferentes modelos definidos anteriormente, cuya diferencia principal se encuentra en el nimei
de grados de libertad entre cada uno de ellos, pueden ser utilizados para diferentes finalidades, entre
gue se pueden destacar: estimaciones, simukciem tiempo real y disefio controladtiservador.

Podemos distingutresmodelos:

- Modelo de simulacién:Es la descripcion mas adecuada de un sistema, se trata de un modelc
de alta fidelidad de 6 Grados de Libertad para simulacion de numenesasismos en el
dominio del tiempo. Incluye la dinamica de la embarcacion, sistema de propulsion, de medide
y las fuerzas del entorno como pueden ser las olas, el viento o las corrientes oceanicas.

- Modelo de control: Es una version simplificada del mode&anteriormente descrito y es
utilizado para disefiar los sistemas de mecanismo de control.

Wind, waves and
ocean currents

Model-based Marine
Controller ) Craft
S Simulation Model y

Model-based
Observer ‘

Figura 2-3: Modelos utilizados en navegacion, guiado y contrfl]

- Modelo de olservador: este modelo tiene como propdsito capturar las dinamicas adicionales
asociadas a los sensores de navegacion, asi como las perturbaciones. Es una version simplific:
del modelo de simulacion donde se le da mas importancia a la medida del tuaioses de
fallo, capacidad de estima, filtrado y prediccion de movimiento.

13
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2.1.4Teorias clasicas en el &mbito naval
2141liManeuvering theoryo

En esta teoria se eradran todos aquellos barcos que navegagl@cidad constante positival)
en mar en calmadonde se sume que los coeficientes hidrodindmicos gatependientes de la
frecuencigsin excitacion de onddgn su representacion mas simple, el modelo de maniobra sera lineal,
mientras que las representaciones no lineales se pueden des@wato diferentes nuitos para
representar las fuerzas disipativas. Esto se combina con modelos que describen los coeficient
potenciales, la cinematica y la cinética del cuerpo rigido para obtenerdeio completo

Por tanto, se asume que el barco se desplaza en aguas tranquilas restringidas, como por ejemplc
un puertoyvelocidad positivdJ y bajo un supuesto de excitacion de onda de frecuencia cero, de modo
qgue la masa y la amortiguacion agregadas se pueden representar utilizando derivadas hidrodinami
(pardmetros constantes).

A velocidades altas, es decir, en una situacion real dondeesesano maniobrar, tendran efecto
tanto el fluido como fuerzas no lineales, asi como la viscosidad. Esto conlleva un enfoque diferent
cuando el barco se encuentra maniobrando.

Al asumir que la frecuencia es cero, se suprimen asi todas aquellas makickepgnden de la

misma. Sin embargo, asumir esto solo es valido para el mod8i&Gd®los de Libertad descrito en
(2.1.2 donde los periodos variamtre 100150 s y la frecuencia para 150s es cercat&a@

¢ ..
Y
La cinéticade cuerpo rigido puede expresarse como:

b £ 6 Tt *t

T T T T T T
Ecuacion2-1
Donde Mksse refiere a la matriz de inerciagga la de Coriolis yf  al vedor de fuerzas.
Asi mismo, lavelocidadgeneralizada de una embarcacion se puede describir como:
T ofth MMmA X

Las primeras tresomponentes se refieren al avance/retroceso, derivay arfaday las tres ultimas a I
escora, cabeceo y guifiada, como se describeFeguea2-2: Grados de libertads]

Respecto a luerza generalizada que actla sobre la embarcacion, esta se expresa:

14
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Donde los subindices describen, por orden, la masa hidrodinamica afiauideyacion potencial
debido a la radiacion de las olas y la amo#di@an viscosgfuerzas hidrostaticas, viento, oleaje y fuerzas
de control y propulsion.

Este modelo deriva de la segunda ley de New@ond qdonde laF representa la fuerza a la que
esta sometido el sistema de estudioa la masa de esteayla aceleracion que sufre. Los términos
Coriolis y Centr2peto se refieren a | aBODYWt ac.i
respecto al si st enEClod e drr s ft diguaR-8:i Seetema rlescoardereadas (
ECEF €) gue rota respecto al ECI fijo)(1]. Las fuerzas hidrodinamicas que se incluyen &clacion
2-1 pueden describirse segtavorias lineales o no lineales:

2.1.4.1.1Modelos lineales

Para el caso de sistemas @®rGrados de Libertad habria en total 36 masas y 36 elementos
amortiguadores proporcionales a la vedad y aceleracion. Ademas, habra fuerzas de propulsion y
medioambientales. De la fuerza hidrodinamiica obtendriamos la masa lineal afiadida y las fuerzas
amortiguadoras, segun la notac|6it

Xi=Xu+Xv+X,w+X,p+ X,q+ X,r
+ Xt + X0 + Xyw + X, p + Xyg + XiF

Nl =Nuu+NuU+Nww+Npp+qu+Nrr
+ Nyt + Nyv + Nyw + Npp + Nyg + N;i

Figura 2-4: Ecuaciones derivadas del modelo lineal.

2.1.4.1.2Modelos no lineales

La aplicacion de teorias no lineales tiene efecto en aquellos sistemas donde es necesal
incorporar efectos con caracteristicas complégaso puede ser la interaccion entre variables de
control, efectos de viscosidad variable, etc.) que dificultan mucho el modelo y analisis de este tipo d
sistemas dinamicos. En ocasiones se trabaja empleando aproximaciones lineales de caracter local
decir, en el punto de trabajo actual, para simplificar el andlisis (se conoce como aproximacior
linealizacion de un sistema en un punto, que puede realizarse de varias formas) y en otras ocasior
se procede a trabajar directamente con modelos no line&esquieren un analisis tedérico avanzado
de sus propiedades, asi como un analisis numérico de las soluciones obtenidas. Algunos ejemplos
los métodos empleados son los siguientes:

- Series de Taylor El teorema de Tayloy su formula asociada, la serie Baylor, es de gran
valor en el estudio de métodos numeéricos. En esencia, la serie de Taylor proporciona un medi
para predecir el valor de una funcién en un punto en términos del valor de la funcién y sus
derivadas en otro punto. En particular, el teorestablece&jue cualquier funcién suave puede
aproximarse como un polinomio. El teorema se define de lsesigumnanera:

o Si una funciorfy su primera derivada de ordent1 son continuas en un intervalo que
contenga y x el valor de la funcién ersera
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fx) = f(a) + f(a)(x — a) + fz(f ) (' )
O (a)
T(X =g el s
" (a)

+ —@x—a)"+ R,
n!

Las funciones que admiten la expansion de Taylor en un punto son denominadas funcione
analiticas, y permiten asegurar que la funcién es diferenciable (necesario para poder crear ul
aproximaciériocal) y continua en el punto. Mediante este tipo dewesion serearorlos denominados
sistemas dinamicos lineales. En el caso de sistemas mecanicos, aplicando las leyes de Newton,
fuerzas y momentos aparecen en las derivadas segundas de las posiciones lineales y angulares (F=
M=1 U) , p o r ansién de Taydor 4 eanpleaxpara reflejar la presencia de fuerzas y momentos
ser& de tercer orden.

- Primeros principios: A diferencia ddos modelos basados en expansiones de la serie de Taylor
de tercer ordenlos modelos basados en primeros principios requieremeamnor nimero de
parametros. Ademas, los efectos hidrodinamicos como la sustentatgomegistencia se
modelan utilizando modelos bien establecidos. Esto da como resultado modelos lagrangianc
fisicamente sdélidos que preservan las propiedades energéticas

2142 Seakeeping theoryo

Tal y como se ha explicado en el apartado ante2idr4.) ,marfeuvering theoty est udi
movi mento de una embar caci -Seakeepng¢hgoayn dporcon
lado, es el estudicuando hay excitacion de las olas y el barcatieae constante su rumigoy su
velocidadU (que incluye etaso de velocidad cero). Esto introduce una fuerza disipativa conocida
como efectos de memoria fluida. Aunque ambas areas se ocupan de los mismos temas, estudio
movimiento, estabilidad y comtt; la separaciorentre ambos casgsermite realizar diferentes
suposiciones que simplificau estudio.

El uso principal de esta teoria estacenexion con el disefio de nuevos barcos. Es impoytante
para el disefiadadle barcostener un buen conocimientde las limitacionesle la embarcacion
aplicanddas teorias y métodaseados bajo la hipotesis de estas circunstanC@so ejemplo de
ello, un problema comun en el disefio de embarcaciones comescdiaesie@aspectoselacionados
con sucomportamierd en la mamue se descubretiemasiado tardpara ser corregidos por el
proceso de disefioDespués de que todos los pardmetros principajas influyen en el
comportamiento eta mar,se hganfijado en funcién de otras consideraciones, como la resistencia
al agua en calmas posible qusurjannuevas situaciones de navegacion en las que la configuracion
propuesta no obtenga buenos resultafiesdecir, hay que tener en cuenta qué teorizarijue
optimice el proceso de disefio de una embarcacion, asi como el estudio de esta en situaciones rea
y determinar las capacidades de adaptacion a situaciones inesperadas de maniobrabilidad.

fiSeakeeping theody s e feropleamdaingistema de cadenadas¢}, donde el vector de
estad® 3, 2f 38 @, 3, 3]Brepresenta las perturbaciones respecto a un estado de equilibrio

fijo. Enla siguiente Figurae puede apreciar que, ante la accion delalehpgistema de referencia
{b} rota respeat a {s}.
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. Average forward speed

Seakeeping frame
fixed to the
equilibrium state

Under the action of waves
the body-fixed frame
oscillates with respect to
the seekeeping frame

Inertial frame approximated
by the North-East-Down frame

Figura2-5: Si stema de egeask caopirfig ntaldeocsr, y di.

Por ultimo, podemos expresar matematicamente este modelo comouac#n diferencial:

[MRB + A(O))]é + Btotal(a))é + CS = Twind T Twave T+ ot

Ecuaciéon2-2

2.1.4.3 Teoria unificada

Tras presentar las dos posibles teorias que pueden describir una embarcacion el comportamiento
una embarcacion, es necesaria una teoria unifopaelaogermita realizar simulaciones en el dominio
del tiempo de embarcaciones en vias maritimas. Para ello, asbateld&cuacior?-2d eSedkeeping
Theoryo y s aunasugperposicion lineal tal que las fuerzas inducidas por las olas se pueden sume
para diferentes velocidadeky estados del maGe utiliza una suposicion similar para agregar fuerzas
de amortiguacién y restauracion no lineales ddargue el modelo resultante sea un modelo no lineal
unificado que combina los términos mas importantes tantd@Mbmneuvering Theoky como de
fiSeakeeping Theaby. Por Yal t i mo, hay que tener cui dado
problemade que ¢s efectos hidrodinamicos se puedeadelar dos veces cuande combinan los
resultados de dos teorias.

. ?ﬁ
0(0,0,0) ™

Figura 2-6: Unified theory [7]
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2.2 Cinematica
2.2.1Sistemas de coordenadas

En la navegaciorguiadoy el control de un@mbarcacionhayvarios sistemas de coordenadas (o
marcos) que se utilizan de forma intensiva en el disefio y el andhara poder analizar el
comportamiento de una embarcacion con 6 grados de lipertagste apartado se resumen aquellos

sistemas de coordenadfige puden ser adoptados y asi poder entender el comportamiento de nuestra
estructura acuatica en los diferentes experimegtesincluyen

2.2.1.1Sistemas de coordenadas centrados en la Tierra

ECI ( The Earthcentered inertiad ) : esistema decoordenadas inerdia ( e s deci
aceleradoo) wutilizado en | a navegaci- -n terres
casi la totalidad de su validez, por lo que nos permite visualizar facilmente otros marcos de referenc
inerciales. Su origen se enoti& en el centro de masa de la Tierra y ef§j@mrespecto a las estrellas,
por lo que la rotacion de la Tierra se hace sobre el eje Z (coincide con el eje polar), su eje X apunta
equinoccio Vernay el Y coincide con el Ecuadddebido a las fuerzague ejercen el Sol y la Luna, el
plano ecuatorial de la Tierra se mueve con respecto a la esfera celeste. La Tierra gira mientras que
sistema de coordenadas ECI Bs.utilizado en los sistemas de navegacion inerciales.

Z b
North Pole - -

Equator

Figura 2-7: Rotacion de la Tierra respecto al sistema ECI fijd8]

ECEF Q ( Harth-centered EartHixedd ) en contraste con ECI, se trata de un sistema de
coordenadas que gira alrededor del eje de rotacion de la Tierra con respecto a las®sére|lss estan
alineados con el polo de referencia internacional y el meridiano de referencia internaciosal que
encuentraiiijos con respecto a la superficie de la TieB#m embargo, en este tipo de sistefaakierra
no gira alrededor del eje El ejeZ se extiende a través del norte verdadero, que no coincide con el eje
de rotacion instantaneo de la Tierrataesignifica que ECEF gira con la tierra y, por lo tanto, las
coordenadas de un punto fijo en la superficie de la tierra no cambian.
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Figura 2-8: Sistema de coordenadas ECEFe) que rota respecto al ECI fijo {) [1]
La notacion segun [g@] ANomenclature for Treating the Motion of a Submerged Body Through a

Fluddb para buques ser §:
Forces and Linear and| Positions
DOF angular | and Euler

moments velocities angles

1 Motions in thex-direction (surge) X u X1

2 Motions in they-direction (sway) Y % y"

3 Motions in thez-direction (heave) Z w z

4 Rotation about thg-axis (roll) K p %0

5 Rotation about thg-axis (pitch) M q —

6 Rotation about the-axis (yaw) N r r

Tabla 1: Notacién SNAME

2.2.1.2Sistemas de coordenadas geograficos

NED ¢ : Sistema de referencia local al que nos referimos en nuestro dia a dia en la mar y que ¢
basa en la localizacién de los sistemas inerciales (latitud y longitud). Sus ejes X Y se encuentran en
planotangentea la Tierra con origen en un punto situado en dicho plano y se mueven con respecto a |
embarcacion. Sin embargo, no tienen la misma orientacion que los ejes fijos a la embarcacion e
movimiento. Normalmente, el eje X apuntar& al Norte, el Y al Est& yatia abajo, es por ello que se
| e denNomhiEasaDowd aunque deber 8 especificarse pr e

Para las embarcaciones marinas que operan en un area local, de longitud y latitud aproximadameit
constantes, se utiliza un plano tangente fijo a ird en la superficie para la navegacion. Esto
generalmente se conoce como navegacion por la Tierra plEasaleyes de Newton todavéguen
teniendo vigenciaCabe destacar que este tipo de sistema de coordenadas presenta dificultades ¢
latitudes ceranas a los polos.
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[x.y,2)-ECEF coordinates

[X.Y.Z]- ECEF axes

A =longitude

O =lauwde

[N.E.D}-NED frame axes

Equater \ | _~

Figura 2-9: Sistema de coordenada NE[9]

BODY : se trata de un sistema de coordenadas en movinfign® la embarcacién cuya
posicién y orientacion sgescriben en relacion consstema de referencia inercial (E@i)entras que
las velocidades lineales y angulares deben expresarse en el sistema de coordenadas fijas en el cue
Normalmente, el origen sslige para queaincida con un punto en el centro del barco en la linea de
flotaciony los ejes coordenados se hacen coincidir con los ejes principales de inercia de la embarcacié

v Zl)

Figura 2-10: Sistema de coordenadas BODY1]

2.2.1.3Puntos de referencia

Los movimientos que surgen en una embarcacion debido a sus 6 grados de libertad, los pes
existentes a bordo, ademas del propio petdodque o el volumen sumergido provocan, a su vez, la
aparicion de ciertos puntos de gran importancia dentro de la misma. En primer lugsntrelde
flotacion (CF), que es el centroide del Area de flotacidiig@ra 2-11) y punto de apoyo de los

movimientos de balanceo y cabezada.
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Figura 2-11: Area de flotacion de una embarcacion

El desplazamiento es el peso tatal buque y sera igual al peso del volumen del liquido desalojado
por su carena. El punto de aplicacion del conjunto de todos los pesos del buque, que sera la suma
desplazamiento en rosca (buque vacio, tras salir del astillero) y de todos aqussaiedidos
posteriormente serd el centro de gravedzdgue provocara que el buque esté en equilibrio cuando se
cumpla que el desplazamiento del mismo sea igual al empuje que sufre y se encuentren situados er
mismo plano.

La carena, o también llamadbra viva, es la parte del barco que se encuentra por debajo del Area
de flotacién y sera diferente segun la parte que se encuentre sumergida. Es decir, dependiendo de
flotacion considerada, surgira el centro de car®)adue sera el centro geométridel volumen de
carena para esa flotacion con la que navegue el barco. Asi mismo, surge el Metsldeque Eera la
interseccién de los diferentes centros de carena en una linea que une dichos centros con el centro
gravedad cuando el buqueesguentra en equilibrio.

METACENTRICA M

{c
w ; L

¢B
:
)
]
!
K

Figura 2-12: Efectos de la flotabilidad[10]

Por dltimo, cabe destacar gues lvalores propios de las ecuaciones lineales de movimiento de
embarcaciones co@ Grados de Libertason independientes del punto de referencia, pero las ecuaciones
desacopladas produciran resultados incorrectos si se formulan en un punto dif&Ente

2.2.1.4Notacion vectorial para 6 grados de libertad

Tras definir los derentes sistemas de coordenadas que pueden adoptarse, es necesario desglos
aquellos vectores que influiran en cualquier embarcacion con 6 grados de libertad. En primer luga
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cualquier vector director a través de un segmento lineal relativo a unaidteecoordenadas vendra
expresado como:

- n-= n-— n—
U= un + uny + usznz

Asi mismo, podemos representar este vector por su forma de coordehaldhs/ectoru en el

sistema de coordenadas{
n n n nqT
u = [uy, uy, us]

Para las embarcaciones, se adoptara la siguiente notacion phier ges/ectores en los sistemas

de coordenadasoh& w Q:
v,,, = linear velocity of the point o, with respect to {n} expressed in {e}

i s = angular velocity of {n} with respect to {e} expressed in {b}

®
[, = force with line of action through the point 0, expressed in {n}
m; = moment about the point o, expressed in {n}

©,, = Euler angles between {n} and {b}

Por tanto, las cifras de Teablal pueden ser vectorialmente expresadas de la siguiente manera:

x -
ECEF position Ppe=|Y| € R? Longitude and latitude ©,, = ,lu e &
| Z B
N 5
NED position Pin= | E | € R3 Attitude (Euler angles) @,,= | ¢ ] eSS
D | L v
u o
Eﬁ:jf-ezﬁiity = |V | €R E:gdwiﬁizcllocity = q] -
LW ] | r
X .
Body-fixed force f? = [Y | e R? Body-fixed moment m, = | M| eR’
Z N

En concordancia con lo anterior pebvimiento generaadode una embarcacién marina en 6 DOF
es decir, vectores posicion, veldad y fuerza se describen de la siguiente manera:

|

enb

2.2.2Transformaciones entre BODY y NED

Las matrices ortogonales de orden 3, expresadas©(Bhovienen definidas de la siguiente manera:
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03):={RIReR*?, RR"=R'R=1}

Dentro de este conjunto, se encuentra élcsojunto SQ3) donde se incluyen todas aquellas
matrices ortogonales especiales, en concreto, se encuadratriaes de rotacioR descritas comét
cuando estan referidas entre dos sistemas de referencia diferentes:

S03) = {RlR € R*3,  Ris orthogonal and det R = 1}

La matriz de rotacion tiene las siguientesacteristicas
RR"=R'R=1, detR =1
Lo que implica que se trata de una matrimgonal y, por tanto, la matriz inversa:
R'=RT
La notacion que se empleard parpresar el cambio de un sistema de coordenadas a otro sera:

vln — u|? \)l'mm
rom
Figura 2-13: Notacién transformacién de matriceq1]

La matriz de rotacion de uso frecuente en la guia,Jagecion y el control es la matriz de rotacion
=| jrentre los sistemas de coordenadas {n} y {b}. Posee las siguientes propiedades:

§=-5"
Axa:=SAa
0 =i Ay A
SM=-S"M)=| 2 0 —x |, A= |1
—)\.2 A.l 0 A-?:

Segun [11], el teorema de_ rotacién _de Euler fien el espaciotridimensional, cualquier
desplazamiento de un cuerpo rigido tal que un punto del cuerpo rigido permanece fijo, es equivalente
una solarotacion alrededor de algun eje que pasa por el punt@fjo Est a rotaci - n vi

b “——
”g/n =R, Vyins R, =R,
En la queRs, b €s B matriz de rotacion corresptiente &b en torno al eje:

R, g = I3+ sin{AS(L) + [1 — cos(B)) S(0)

Ecuacién2-3

Ecuacion que se expande de la siguiente manera:
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Ry = [1 — cos(B)] AT + cos(B)
Ry = [1 — cos(B)] A3 + cos(B)
R33 = [1 — cos(B)] A3 + cos(B)
Ri; = [1 —cos(B)] 1Ay — Az sin(B)
Ry = [1 — cos(B)] AA; + A3 sin(B)
Ry = [1 — cos(B)] AaAs3 — Ay sin(B)
R3; = [1 — cos(B)] A3, + Aq sin(B)
R3; = [1 — cos(B)] AzAy — A, sin(B)
Ri3 = [1 — cos(B)] A1A3 + Az sin(f)

Figura 2-14: Rotacién en torno as:

2.2.2.1Transformacion del angulo de Euler

Para obtener lagses matrices de rotacion principaksstorno a los ejes X, y, z es necesario incluir
lo siguiente en I&cuacion2-3:

A=10,0,11" B
A=1[0,1,0]" B
A=[10,0]" B

4
0
¢
Lo que daré lugar a:

1 0 0
Rr.¢ = {0 C(f} —S¢
0 sp co

cd 0 s@ cy —syr O
, Ryp= 0 1 0|, Ry=|sy cy O
—sf 0 cé 0 0 1

Figura 2-15; Matrices de rotacién[1]
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(1) Rotation over yaw
angle y about z,
Note that w; = w,

(2) Rotation over pitch
angle 6 about y,
Note that v, = v,

(3) Rotation over roll
angle ¢ about x;
Note that u, = u

Figura 2-16: Secuencia de rotacién (zyx). EBubmarino se rota de fi} a {b}. [1]

Transformacion lineal de la velocidad:

En las aplicaciones de igdo, navegacion y controtle una embarcaciores comdn usar la
convencion zyx de {n} a {b} especificada en términos desl 8ngul os de Eul er
rotaciones. Esta matriz se denptat R.(©.;) = R;(©.,)" . La transposicion de la matriz implica que
se obtiene el mismo resultado transformando un vector de {b} a {n}, es decir, invirtiendo el orden de le
transformacion. Esta secuendirotacion es equivalende

Rﬂ = R.:.w R-y.() R.I'.(,b
(Ry)"'=R, =R R, ,R]

2z,
Por tanto, se puede expresar el vector velocidad lineal del sistema de referencia BODY en {n} comc
n b
Pny = R(eﬂb)vnb
Figura 2-17: Velocidad lineal BODY[1]

Donde®,;, es el vector velocidad es el sistema de referencia NED. Utilizando el método de Eule
con tiempu ue muestrdg se obtiene la trayectoria de la posicion de la embarcacién en el sistema de
coordenadas NED mediante el métodontdegracion de Euler:
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pnb[lL + 1] — pnb[k] + hR ”b[k]) ’Ugb[k’]

" = wcos(y)cos(f) + v[cos(v) sin(f) sin(¢) — sin(v)) cos(¢)]
+w [sin(1)) sin(¢) + cos(v)) cos(¢) sin(6)]

" = wsin(y)cos(0) + v[cos(v)) cos(¢) + sin(¢) sin(f) sin(v))]
+w(sin(#) sin(v)) cos(¢) — cos(v) sin(¢)]

2" = —usin(f) + v cos(f) sin(¢) + w cos(#) cos(o)

Transformacion anqular de la velocidad:

El vector tasa de Euler y el vector velocidad angular sujeto a un cuerpo (sistema de referenci
BODY) estan relacionados mediante la matriz de transformggi(@ ) de la siguiente manera:

. ¢ 0 0
Oy = T(enb)w?zb ""’f}zb = 0]+ R-rr¢ 0 + RIoRIe U = T_l(enb)é)nb
0 0 U
Donde,
1 0 —s# 1 s¢td  coth
T ' (®,)=| 0 co chso — T(O,;)=|0 cp —so
0 —s¢ clco 0 s¢/ch co/ch

Por ultimo, como resumen a todo lo descrito en el par2®@ las ecuaciones cinematicas para
embarcaciones con 6 Grados de Libertad pnexkpresarse vectorialmente como:

3-parameter representation

nb=— [¢a 9? !,l/] !

Py R(©,;,) 033 ] |: vb, ]
. — T . . . 9 _ i 900
[ O ] [ 0343 T(©,;) wgb with singularity at

n = Je(n)v

Figura 2-18; Ecuaciones de la cinematicfd]

" = wucos(v)cos(f) + v[cos(v)) sin(f) sin(¢) — sin(v)) cos()]
+w [sin(?)) sin(¢) + cos(v) cos(¢) sin(6)]
y" = wusin(¢y)cos(f) + v[cos() cos(¢) + sin(¢) sin(f) sin(v))]
+wlsin(@) sin(v) cos(¢) — cos(v)) sin(¢)]
2" = —usin(f) + v cos(0) sin(¢) + w cos(0) cos(¢)
® = p+qsin(¢)tan(h) + rcos(¢) tan(6)
6 = qcos(¢)— rsin(o)
. sin(¢) = cos(¢) "
W= q(()s( ik cos(f)’ dFenil
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2.2.3Transformaciones entre ECEF y NED

Tal y como se definié e@.2.1, un punto cualquiera encima o sobre la superficie terrestre esta
definido porlongitud | [°], latitud * [°] y altura elipsoidal h [m]. Asi mismo, la diferencia entre el
sistema de coordenadas NED y ECEF se puede apreciar visualmenfegemnaa-19.

NED
— {n}-frame

Ye

Figura 2-19: Sistemas NED y ECEH4]
Donde, segun el sistema de referencia NED:

- N: el eje norte apunta al norte
- E: el eje este apunta al este

- D: el eje hacia abajo apunta hacia abajtaatireccion normal a la superficie de la Tierra

La transformacion entre los vectores velocidad del sistema de coordenadas ECEF y NED es:
Po, = R,pY, = R, Rjjv; Oc=[Lp]" € S?

eb

En la que se llevan a cabo dos rotaciones principales: rotdgi@ohfe el ejez y rotaciéon
‘  “7¥c sobre el @y, representadas de la siguiente manera:

R(,{; = R:.IRy.—;l—%
cos(l) —sin(l) 0 cos (—p—7%) 0 sin(—p—73)
= | sin(l) cos(l) 0 0 1 0
0 0 1| —sin(—p—%) 0 cos(—p—73)
—cos(l) sin(p) —sin(l) — cos(l) cos(pu)
R; = R(®.,) = | —sin(l)sin(u) cos(l) —sin(l)cos(p)
cos(u) 0 —sin(p)

Figura 2-20: Rotaciones principaleg12]
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Sin embargo, los sistemas de navegacion no son utiles para el operador cuando se utiliza el siste
de coordenadas ECEF. Por tanto, la representacion de la posicién térrestren hoo iy debera
especificarse segun los parametros elipsoidategtudl, latitud € y alturah:

po = %9521

Transformation

[, pand h

Figura 2-21: Transformacion ECEF-NED [4]
Para ello, teniendo en cuanta la disposicion de los vectores y sus angulos en la esfera terres
(Figura2-22).

A
North pole

h

Tangent

Ellipsoid

>

Equator

Figura 2-22: Representacion terrestre[4]

Podemos obtener mediante operaciones trigonométricas las relacidatisidle y alturah con el
resto de los parametros:

2 e N N
te =—(1-¢°
() ’ < v /1)

= P - N

Por ultimo, la transformacio®.,= [/, u]™ , segurFigura2-21, para alturas dadasse puede
expresar como:

7€ (N + h) cos(p) cos(l)
ye | = (N i}_ h) cos(p) sin(1)
zs (:—L_,—N - h) sin(pu)
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2.3 Filtrado y estimacion

Ante la busqueda del menor nimero de fallos durante la realizacion del proyecto, nos adentramc
en irun paso mas alla y asi adelantarnos a todos aquellos sistemas donde puede actuar el azar. El he
de que un proceso sea determinista solo nos permitiria modelizarlo a partir de su comportamien
siguiendo leyes fisicas conocidas u observaciones recpgjdaspodremos relacionar entre si para
obtener una salida del sistema.

Todas aquellas caracteristicas dominantes que recogen los modelos matematicos, asi como el ru
existente en sistemas dindmicos dejan fuera muchos efectos que no podemos modalzerae m
determinista. En nuestro caso, el movimiento del agua dentro de la cubeta donde situaremos nues
estructura de estudio, asi como la temperatura, presion, viento y otros factores de gran relevancia y c
somos incapaces de controlar formarian et aleatoriedad que un sistema determinista no recoge.
Cabe destacar, todas aquellas distorsiones que pueden contener los instrumentos de medida (te
hardware como software) y que, en definitiva, provoca que no podamos asumir un conocimiento perfec
de todo lo necesario para describir un sistema completo.

Es por ello que nos surgen algunas preguntas: ¢Como podriamos modelar todas aquell
incertidumbres descritas anteriormente? ¢Podriamos elaborar un modelo 6ptimo a pesar de toc
aquellas observacies ruidosas o insuficientes? Para responder a todo esto, recurrimoscalébss
estocasticosen concreto, técnicas de filtrado y estimaciones. A continuacion, se exponen algunos d
los ejemplos clasicos de este tipo de sistemas empleados en aplicdeifitiexdo y estimacion.

2.3.1Filtros G-H

El filtro G-H no es solo un filtro, es una clasificacion para toda una familia de filtros que se
diferencian por como se eligen los coeficientes G y H. En su forma mas sencilla, se seleccionan est
parametros con \@es constantes, que se obtieagartir del analisis estadistico de las sefales a filtrar.
Sin embargo, existen diversas formas de seleccionar estos valores, tal y como ocurre en el caso los filt
Bayesianos, dentro de los que podemos encoetrderominadofiltro de Kalman que veremos a
continuacion.

En lineas generales, estos filtros trabajan de forma recursiva, degioeragartir de un modelo de
movimiento estimado, se realiza una prediccion del futuro valor a observar. Una vez que llega el nu
valor, seevallala diferencia entre la prediccién y lo observado (se conoce cesidual a esta
diferencia), y se utiliza estalor paraactualizada estimacién del modelo de movimiento, asi como de
la nueva prediccién a realizar. A continuaciéenmes un ejemplo de cédigo en Python para este tipo de
filtro basico:

def filterGH(time, data, x0, dx, dt, g, h):

x_est=x0

results =]

for z in data:
# prediction step
X_pred = x_est (dx*dt)# update step
residual = z- x_pred
dx = dx + h * (residual) / dt
X_est =x_pred + g * residual
results.append(x_est)

return results
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En lineas generales, la constante G responde a como el filtro se ddageanza de las medidas,
es decir a su diversidad. Por ello en sistemas que presentan mucho ruido conviene usar valores bajos
G. Sin embargo, disminuir en exceso el valor de G implica que el filtro tarda mas en adaptarse a Ic
cambios en el medio, e&cir, es menos sensible a las altas frecuencias de la sefial de entrada.

Por otro lado, la constante H se asocia al nivel de confianza con respecto al modelo de movimien
y alas nuevas observaciones obtenidas, es decir la hipoétesis acerca de céthaea f[we cambios en
el sistema de estudio con el valor oculto que debemos estimar.

172
170

168

2 166
S 164 :
&
4
162 : —e— Estimates
160 g’ o o ¥+ Predictions
—— Actual
158 o
O Measurements
156
0 2 4 6 8 10 12
day

Figura 2-23; Ejemplo de estimacion con un filtro GH [13]

Una eleccion en particular pueduncionar bien en una situacion, pero muy mal en otra. Incluso
cuando se comprende el efecto délGouede resultar dificil elegir los valores adecuados. De hecho, es
extremadamente improbable que elija valores paradBe sean 6ptimos para cualquiestdema dado.

Por ello, el filtro hay que disefarlo de manera que satisfaga nuestras necesidades a la hora de reali
los experimentos expuestos en el puhto

2.3.2Filtro de Kalman

El filtro de Kalman, que lleva el nombre deudolf E. Kalman (19 de mayo de 193@ de julio de
2016)es la primera solucién a todas aquellas dudas que nos surgieroataSketuralgoritmo cuya
funcién es estimar una variable a partir de datos medidos. Esto se consigue siguiendo dos pasos:

- Prediccion del estado actual del sistema en base al estado anterior y a las ecuaciones que rig
su evolucion.
- Incorporacion de todas aquellas observaciones recogidas una vez corregidas.

Por tanto, el resultado de todo ello es la obtencion de un estimador 6ptimo que sea proximo respec
al modelo sobre el que realizar de todas aquellas variables de interés basé@ndelrconocimiento del
sistema y de las observaciones que apreciandose han obtenido , con su correspondiente ruido y errc
asociados. Al ser uproceso recursivq proporciona laventajade que es posible incorporar nuevas
observaciones sin tener guegformular el algoritmo.

Por todo ello, el filtro de Kalman es el idoneo para usar en nuestra estructura embarcada donde |
sensores3.2.1.), al ®r de bajo coste, recogen la informacion de las velocidades, aceleraciones y de
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entorno corbastante ruidoDebemos tener en cuenta que afgeritmorequiere que lasaracteristicas
del ruido modelado deben ser de tipo Gaussiano.

El algoritmo de Kalmagueda definido por el siguiente diagrama:

Condicionesiniciales:
® Ecuacidonde estado
® Ecuacion de observacion
® Primeraestimacion variable x;
e Matriz covarianza errores proceso P,
* Matriz covarianza ruido

Procedimiento recursivo

4 4
1) Calculo de la prediccion ‘)?k‘»ilk

Célculo medida
de innovacion

2) Calculo de la prediccion de la matriz de
varianza-covarianzaP.y

4) Calculo de la estimacion )?kqmq

3 > 5) Calculo de la estimacion de la matriz

v de varianza-covarianza Py .1

3) Calculo de la ganancia de Kalman

Figura 2-24: Principio de funcionamiento algoritmo Kalman [14]

Hoy en dia, la mayoria de los sistemas modernosligpenemos en los barcos estan equipados por
sensores que nos proporcionan una estimacion de variables ocultas (para nosotros son desconocidas
base a una serie de mediciones. Estas variables pueden ser, por ejemplo, la ubicacién y velocidad
nos prgorciona un sistema GPS a nuestra embarcacion. Por ello, la gran preocupacion sera proporcior
una estimacién lo mas exacta posible y precisa de las variables ocultas en presencia de incertidumbrt

El filtro de Kalman sera el encargado de producir esimnas de variables basadas en mediciones
inexactas e inciertas y de proporcionarnos una forma de predecir el comportamiento dindmico de
sistema en un futuro horizonte temporal.

Comoejemplode uso, podriamos imaginar un radar de seguimiento que enlé @m direccion
del blanco en camino. Con esto, el radar seria capaz de estimar la posicion y velocidad actual del objeti
ademas de la posicién futura en el momento que envie el siguiente haz.

En general, es habitual encontrar disefiosfilteb de Kaman en donde las ecuaciones del
movimiento, para un ejemplo en 3 dimensiones teniendo en cuenta derivadas de segundo orden, sor
la forma:
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x =xy+ vyt + %axm,‘2
Y = yo + vyt + Ja,Ar
7=z + vt + %czzm‘2

Figura 2-25; Ecuaciones Newton 3[j15]

Donde las variables de estado son las posiciones (x,y,z) asi como las velocigagdes (es decir,
las variables que definenadtado del sistemaque serdn empleadas para establegeodElo dinamico
del blanco del que se esta haciendauseignto. Sin embargo, con esto no podriamos definir el estado
futuro del objetivo facilmente, ya que el radar contiene errores de calibracion, ancho de haz y numeros
parametros que introducen ruido. Es por ello que, ante la incertidumbre del praeekomedicion,
necesitamos algun otro parametro que la tenga en cuenta, como es el caso de los filtros de Kalman.

1050 I ' True value
=o-Measurements
-8~ Estimates
1040
1030
B 1020
5
® 1010
=
1000
990} g
9801 -
1 | | 1 1 | 1
1 2 3 4 5 3 7 8 9 10

lterations

Figura 2-26: Ejemplo de aplicacion filtro de Kalman

2.3.3Filtro complementario

El filtro complementario funciona combinando las caracteristicas Optimas de baja frecuencia ds
ciertos tipos de sensores con las de alta frecuencia de otros. Un ejemplo de esto lo podemos encon
en las IMUs, en donde el proceso de estimacion de los angulosypitoh puede aprovecharse de las
caracteristicas de respuesta a baja frecuencia del acelerémetro con las de alta frecuencia asociade
giréscopo. Basicamente, con los valores obtenidos del acelerémetro con un filtro de media movil simpl
e integrandel ruido de los datos del girdscopo, podemos combinar ambas estimaciones y obtener ur
Unica estimacion mejorada El método puede describirse en los siguientes pasos:

- En primer lugar, escoger una constantedonde 0< <1. A mayor| , las medidas del

acel er-metro son m8endefa,sebaghn lasasimacion€sunayorchente
en las medidas del girdscopo.

- Se inicia un estimador de estado.
- Para cada instante de tiempo:
0 Se recuperan las lecturas del acelerometro yididappo de la IMU sin procesar.
0 Se calcula una estimaciéon del angulo a partir de los datos del acelerémetro.
0 Se combina esta estimacion con la integral de los datos del giréscopo transformados. Lt
gue da lugar a la ecuacion del filtrado:
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La diferencia principal entre las medidas es que el acelerémetro utiliza un filtro de paso bajc
mientras que el girdscopo uno de paso alto. Ambas sefales se combinan, dependiendo de¢l,valor de
para dar lugar a la estimacion del estado final.

El filtro complementario tiene muchas ventajas. Por ejemplo, solo hay un parametro ajujtable (
es facil de implementar en unas pocas lineas de ¢aubigequiere mucha potencia de procesamiento
y, por ultimo, ofrece un rendimiento satisfactorio

Como ejemplo, amparando un de 0.4 con uno de 0.1, se puede comprobar con claridad que a
menor , se consiga reducir en gran medida el ruido:

Complimentary Filter (alpha=0.4) Complimentary Filter (alpha=0.1)
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Figura 2-27: »=0.4 vs» =0.1[16]

Las difeencias fundamentales entre los filtrog4& los filtros de Kalman, para el ejemplo indicado
de fusion de datos de aceleraciones y velocidades angulares en las IMUS, serian las siguientes:

- Los Filtros de Kalman se basan un modelo de sistalim@nicos que no esta restringido
Unicamente a dos estados.

- Utilizan mdltiples variables observadas para corregir las estimaciones de las variables de estad
y estas no tienen que ser medidas directas de los estados individuales del sistema.

- Unfiltro de Kalman emplematrices de covarianze ruic para estados y observaciones. Con
estos, se actualiza automaticamente una estimacién dependiente del tiempo de la covarianza
estado, y a partir de esto se calculan los téasite la matriz de ganancia de Kalman. Las
ganancias del filtro alfa beta se seleccionan manualmente y son estaticas.
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3 DESARROLLO DEL TFG
3.1 Introduccioén

En esta seccidon de la memoria, se exponen los recursos que se han utilizado para crear un conju
hardwaresoftware con el que poder realizar todas las calibraciones, tests, filtrados y estimacione
expuestas en el caplo 4. Asi mismo, se incluye una evoluciéa lds prototipos que se han desarrollado
para este proyecto, asi como la maqueta de barco, incluyendo mejoras aplicadas con la finalidad
simular al maximo posible las dinamicas de un barco real. El objetivo practico final es realizar un estudi
de las popiedades dindmicas erdBnensiones dahovimiento de dos objetos diferentes (un bloque y
un barco de modelismo) dentro de una cubeta de agua.

3.2 Instrumentacion y medios materiales

3.2.1Hardware

En primer lugar, se expone todo el material fisico adquiridmneadizar los diferentes experimentos
y que son la base para crear los prototipoprmbglecto Parte de ese material lo constituyen, por ejemplo,
las unidades encargadde obtener los datos de las IMUs y enviarnos al servidor central que los
almacena, b cual nos permitiran obtener una serie de conclusiones en base al andlisis posterior de est
datos.

3.2.1.11IMU

A la hora de realizar un estudio acerca del movimiento de un sistema en 3 dimensiones, del gL
queremos obtener mediciones para su posterior angksisace uso de l&sl M U(siglas en inglés:
InertialMeasurementnit) que son dispositivos electronicos que realizan las funciones de unidades de
medicion inercial, es decir, de obtener las observaciones que tendria un observador situado sobre
obje en movimiento.

Los giréscopos miden las velocidades rotacionales y los acelerbmetros se encargan de medir |
aceleraciones lineales (usualmente en unidades relatif@erzas G en cada uno de los ejes del
dispositivo.
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PINOUT
IMU MPU6050
6 Grados de libertad

@ EJES DEL ACELEROMETRO
@EJES DEL GIROSCOPIO

VCC:3V a5V XDA:Datos en Serie Auxiliar

GND: Tierra XCL:Reloj Auxiliar

SCL: Reloj Serial ADO:Auxiliar en el uso de mas de un MPU
SDA: Datos en Serie INT: Interruptor

Figura 3-1: IMU MPU6050 [17]

Se trata, por tanto, del componente principal de los sistemas de navega@iah, cuyo objetivo
final (fuera del alcance del analisis de este trgbegda creacion de estimaciones de las propiedades
dinamicas de un objeto en movimiento que permitan, en un futuro, especular con la posibilidad d
navegar unicamente empleando sensores inerciales sin depender de sistemas tipo GPS. Ademas, ¢

destacargeien | a actwualidad | os sistemas de captur
gran relevancia debido a sagjocostoy f aci | i d&.d de usoo0

El funcionami ent o depen dBEgitaeMoeemeniPaodesdsHn)t eq ucke
encarga de procesar | os algoritmos pledenrmolusd mi ¢

acceder a magnetdmetros externos u otros sensores a traves de un bus 12C auxiliar maestro, permitien
reunir un conjunto completo de dispositiaEnsores de datos, sin la intervencion del procesador del
sistema [19]

Giroscopio 4 f P Orientacion
f ?| Posicion
rF s

Acelerometro »| Rotacion f P Velocidad

Gravedad
Figura 3-2: Esquema interno IMU [20]
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3.2.1.2NodeMCU

Una vez descritos los sensores que nos proporcionaran los datos necesarios para poder estima
movimiento de nuestra estructura, es necesario un dispositivo que nos permita leer y enviar esos datc
nuestro programa para poder interpretarlos.

NodeMCU e una plataforma IoT de codigo abierto que incluye el firmware donde se ejecuta e
moduloESP8266 quees un chip déajo costeque colocaremos proximo a las IMUs y quegmiira
quese conecten a umad Wi-Fi de 2,4 GHz mediante IEEE 802.11 bgn. EI médulo tiene una pila TCP
/ IP completa y proporciona la capacidad de procesamiento, lectura y control de datos ded&mRE3,
NodeMCU es capaz de soportar el protocolo IoT MQTT.

ESP8266 tiene muchas aplicaciongando se trata de I0T. Estas son solo algunas de las funciones
para las que se usa el chip:

Redes la antena WFi del médulo permite que los dispositivos integrados se conecten a enrutadores
y transmitan datos

Procesamiento de datasincluye el procesaiento de entradas basicas de sensores analdgicos y
digitales para calculos mucho mas complejos con un RTOS o SDK sin sistema operativo

Conectividad P2P cree una comunicacion directa entre los ESP y otros dispositivos utilizando la
conectividad loT P2P

Servidor web: acceda a paginas escritas en HTML o lenguajes de desarrollo.

. DO D1 D2 D3 D4 3V3 GND D5 D& D7 DB RX TX GND 3v3

B eflelefelofololel ’ AYARAFUN

MODEL  ES

SILABS
CP2102

802

RARRARARRA

0¥ ASH ASH £0S Z4S TAS WD 04S X710 OND EAE N3 1SH AOND  UIA
\ .

Figura 3-3: NodeMCU [21]
3.2.2Software

A continuacion, tras definir todos aquellos dispositivos cueEformaran el hardware de nuestro
proyecto, se describen todos aquellos programas que se encargaran de realizar las conexiones entre t
los sistemas, extraer la informacion que necesitamos y permitir que visualicemos lo que ocurre en
entorno.

3.2.2.1Arduino

Para comprobar que el modulo ESP8266 nos envie vk 66 datos de los sensores, hicimos uso
del software de Arduino donde, ademas, podemos visualizar si hemos establecido conexién con
servidor de mensajes MQTT y establecer protocolos pamvé de datos.

Tal y como se ha descrito anteriormente, Arduino es una plataforma electronica de codigo abiert
con software y hardware sencillos de utilizar. En la parte de hardware, las placas pueden leer numero:
entradas y convertirlo en salidas.

Respecto al software, que es la parte de la que hemos hecho uso, se ha utilizado el lenguaje
programacion Arduino (basado en Wiringpgftware Arduino (IDE), basado en Processing.
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| SR
Genuino
ARDUINO

AN OPEN PROJECT WRITTEN, DEBUGGED
AND SUPPORTED BY ARDUINO.CC AND
THE ARDUINO COMMUNITY WORLDWIDE

LEARN MORE ABOUT THE CONTRIBUTORS
of [ELLIELEIIN on arduino.cc/credits

Figura 3-4: Logo software Arduino [22]

La razdén por la que escogérduino para realizar nuestras primeras mediciones fueron las
numerosas ventajas que nos proporciona:

- Econdmica las placas Arduino son relativamente economicas en comparacion con otras
plataformas de microcontroladores.

- Multiplataforma : el software Arduino (IDEse ejecuta en los sistemas operativos Windows,
Macintosh OSX y Linux. La mayoria de los sistemas de microcontroladores estan limitados &
Windowses por ello que para la realizacion de los experimentos se ha utilizado este sistem:
operativo.

- Entorno de programacion simple y claro el software Arduino (IDE) es facil de usar para
principiantes, pero lo suficientemente flexible palguien que tenga mas conocimientos.

- Software de cédigo abierto y extensibleel software Arduino se publica como herramientas
de cbdigo abierto, disponibles para su extension por programadores experimentados.

- Hardware extensible y de codigo abiertolos planos de las placas Arduino se publican bajo
una licencia Creative Commons, por lo quaelemos ser capacesateamuestrgpropia version
del médulo, ampliarlo y mejorarlo.

3.2.2.2Anaconda

La integracion de todos los sensores descritos anteriormente junto con el software de Arduino quec
i ncompl eta debido a | a necesi dad ddrantewoeka rdeumd
representar todo lo que esta ocurriendo en nuestro entorno, tanto el envio de mensajes de las IMUs y
datos ambientales como poder visualizarlo en 2D y 3D. El propésito de todo ello es obtener una serie |
gréficas y resultados con el que podamos estfimalmente la posicion de nuestra estructura acuatica.

Para ello, se hace uso de Anaconda, que integra distintos programas que utilizaremos para lo desc
anteriormente. Es una distribucion libre y de cddigo abierto, es decir, el software estadweleci
manera que todos los usuarios que hagan uso de este pueden estudiar, modificar y optimizar el dise
disponiendo del cédigo fuente, de los lenguajes R y Python. Es principalmente utilizada en ciencia ©
datos ydi ma c hi ne (Apeeadizaje autgnéai c o : permi tir gue | as ¢
través de la experiencia de uso).
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Su finalidad es simplificar el despliegue y la administracion de los diferentes paquetes de softwar
instalados en nuestro equipo. Para la instalacion, ejecucion y amtid@lizle los diferentes paquetes de
los que vamos a hacer uso, se hace ussisteina de gestion de paquetes conda.

[ CONDA | minicoNDa \ _) "‘l
Y / ANACONDA |

e g + python /
~ 7 + base packages /= miniconda ,f
T // + 150 high quality packaQE§,-"

h
/ A
N /
N v

-~ e

Figura 3-5: Entorno Anaconda

Como se puede comprobar en la imageterior, Anaconda integra tanto Conda como MiniConda.
En nuestro caso, Conda sera la parte encargada de instalar y ejecutar los programas necesarios |
realizar nuestros experimentos. Mas especificamsetgin23]:

AiCondaes un sistema de gestion de paquetes de codigo abierto y un sistema de gestion del entor
gue se ejecuta en Windows, macOS y Linux. Conda instala, ejecuta y actualiza rapidamente paquete:
sus dependenciaademas decrear, guarda, carga y cambia facilmente entre entornos en su
computadora local. Fue creado para programas Python, pero puede empaquetar y distribuir software
para cualquier idioma. Conda como administrador de paqueates facilita encontrar e instalar
paquetes.

3.2.2.3Python

El programa que se utilizara para fusionar todos los elementos de los que disponemos para el flu
de informacion y datos, estudiar el entorno y poder interpretar todo en pantalla sera Python, que se tr:
de un lenguaje de programacion interpretado, filogofia hace hincapié enliagibilidad de su cédigo.
Ademas, esmultiparadigma ya que soporta programacion orientada a objetos, programacion
imperativa y programacion funcional. Permite varios estilos segun el programador que este hacienc
uso de esteJ@va, .net, entre otros) y, ademas, soporta diferentes paradigmas haciendo uso c
extensiones.

Su éxito en el mundo de la programacion se debe, principalmente, a que cuenta con una licencia
codigo abierto. Permitgal y como se describe ¢pd]iaut omati zaci -n de pro
tareas en tanto en entorno cliente como servigdes ideal para trabajar cograndes voliumenes de
datosya que, el ser multiplataforma, favorece su extraccion y procesamiento

Debido a su lenguaje elegante, sencillo y facilmente legible, permite elaborar algoritmos complejo:
en tan solo unas pocas lineas sin necesitar altos conocimientos de programacion, lo que consigue aho
gran cantidad de tiempo.

Python dispone también elameworks graficos de gran calibre, recurso que podremos explotar para
obtener una representacion en pantalla de todos los datos que envian los sensores y que iremos recibie
en nuestro sistema.
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Figura 3-6: Legibilidad Python [25]

3.2.2.3.1VTK

Ante |l a |l egada de datosfrajmewbria, viapaakictzaci an
poder representar €BD un prototipo de nuestros sensores ubicandolo en el centro deej@sos
coordenados fijos y asi poder diferenciar la orientacion de los mismos, que iran en concordancia con
fiyaw, pitchy r o | Hara ello se hace uso de VTWqualization Toolkij libreria integrada en Python y
que, segun lo define su pagina wgt]:

A B un sistema de software dédigo abiertopara graficos por computadora en 3D, modelado,
procesamiento de imagenes, reproduccion de volumen, visualizacion cientifica y visualizacion de
informacion. VTK también incluye soporte auxiliar para widgets de interacciéon 3D, anotaciones
bidimensionales fridimensionales y computacion paralela.

VIK

Figura 3-7: The Visualization Toolkit [26]

VTK emplea el proceso de software de calidad de Kitware (CMake, Ctest, Cdash y gzpack)
construir, probar y empaquetar el sistema, lo que convierte a VTK en una aplicagitylataforma
gue depende del desarrollo impulsado por pruebas y la programacion extrepeamite que la
aplicacién produzca cédigos robustos y de calidad. V&Kitdiza en todo el mundo en aplicaciones
comerciales, asi como en investigacion y desarollo

3.2.2.3.2PyQtGraph

Tras la obtencion de resultados en nuestro experimento y poder representar el movimiento de
estructura y asi estimar posiciones futuras, se hace uso de la libreria PyQtGraph, construida en Num|
que esta disefiada para aplicaciones matematicas, cetfde ingenierita biblioteca es muy rapida
debido da gran capacidad déumPy para procesar niumeros y al marco GraphicsView de Qt para una
visualizacion rapida. PyQtGraph se distribuye bajo la licencia de cédigo abierto del MIT.
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La finalidad de estlibreria seré la de graficar todos aquellos datos que han sido recopilados en la:
bases de datos tras realizar los experimentos y poder llegar a una serie de conclusiones de gran utili
en el futuro.

Figura 3-8: Tipos de graficosPyQt [27]

3.2.2.4Mosquitto

A la hora de recibir los datos por parte de los sensores, necesitamos que un intermediario ne
Atraduzcad esos mensaj esoreycuando rpezarioserminar dé envitilog u
0 que funcion hacer. Para ello hacemos uso de un servidor de mensajes que se[@8licemo:

AMQTT son | as si gl a skEsbhQotdcadde aomunicagion MEMa(achineo r t
to-machine) de tipo message quelsstabasado en la pila TCP/IRomo base para la comunicacion.
En el caso de MQTT cada conexién se mantiene abierta y se "reutiliza" en cada comumicacion.

El servidor dbroker, recopila los datos que lpsiblishes, los clientes o nodos publican los
topicos(ii t o p iEs dedir) es el responsable de recibir todos los mensajes y de aceptar suscripcione
de otros dispositivos (aquellos que ests8n fdpe
que son de su interés.

Un mensaje que envia cierto sistema pueder lo que es llamado QoS (Quality of Service, o
calidad de servicio) en el que podemos indicarle al broker si queremos que dicho mensaje s¢
simplemente enviado, enviado con confirmacién de entrega o garantizando su entrega al completo.

Asi,porejemp, un sensor se suscribe al t-pico ATF
subscribirse a APROTOCOLO y que, al enviarl es
datos cuando reciban un 1. Debido a este tipedteicturaque separaatos del sensor de los del
protocolode control de su estado, los ESP82%58.(.9 trabajan de manera bidireccional, ya qoeian
mensajes de datos en nuestro dasdMU (3.2.1.]), y se suscriben para recibir instruccionssnfoel
inicio de larecogiday envio de los datos de las IMUSs).

Para explicar el funcionamiento deesservidor es necesario conocer el modo de traBaglin se
explica en28]:

fiLos clientes inician una conexi-n TCP/ 1 P co

conectados. Esta conexion se mantiene abieststahque el cliente la finaliza. Por defecto, MQTT
emplea el puerto 1883 y el 8883 cuando funciona sobre TLS.
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Para ello el cliente envia un mensaje CONNECT que contiene informacion necesaria (nombre d
usuario, contrasefia, clieitd é ) . El b r @k enrmensagesQONNMACK, que contiene el
resultado de la conexién (aceptada, rechazada, etc)

CONNECT
CLIENTE BROKER
CONNACK

Figura 3-9: Conexion MQTT. [28]

Para enviar los mensajes el cliente empieansajes PUBLISH, que contienen el topic y el payload.

SUBSCRIBE
CLIENTE BROKER
SUBACK

Figura 3-10: Subscribirse al servidor.[28]

Para suscribirse y desuscribirse se emplean mensajes SUBSCRIBE y UNBBSGR el
servidor responde con SUBACK y UNSUBACK.

CLIENTE PUBLET BROKER

Figura 3-11. Publicar. [28]

Por otro lado, para asegurar que la conexién esta activa los clientes mandan periédicamente
mensaje PINGREQ que es respondido por el servidor con un PINGRESP. Finalmente, el cliente s
desconecta enviando un mensaje de DISCONNECT

Para entender mas facilmente el servidor de mensajes Mosquitto integrado en este TFG, y con
resumen de lo explicado anteriormente, se muestra en la Figirda3arquitecturaempleada para
obtener la informacién dindmica éampo real
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) Publica en
Publica en —~atll
TEG/ IMUDATA -TFG/ PROTOCOL

MQTT Broker _
Se suscribe a: %ﬁ' A
-TFG/ PROTOCOL )
Datos de
giréscopo y
acelerémetro
ESP8266 X

MQTT Client

IMU
Publisher

Figura 3-12 MQTT TFG [Fuente Propia]

3.3 Evolucion del prototipo
3.3.1Primer prototipo

Para poder analizar las propiedades dindmicas en 3 dimensiones, es necesario construir u
estructura que contenga un namero determinado de sensdi@siodedentro de este capitulo en el
punto3.2.1.] y situarlo dentro de una cubeta de agua. Para ello, la estructura tiene que ser de un mater
que flote y que, a su vez, nos garantice que los sensores no sufrirdn dafios debido a salpicaduras.

Hay que tener en cuenta en todo momento que el objetivo de utilizar mayor nUmero de sensores
bajo coste es doble. Por uparte,tenemos laadaptabilidad que proporcionan, permitiendo realizar
modificaciones sin que suponga un coste considerable.

Por otra parte, a mayor numero de sensores que envien datos, la capacidad operativa del siste
puede mantenerse cuando uno de ellos falle y ademas el falloesgtadet Esto aporta una robustez a
la solucion planteada que un Unico sensor no puede ofrecer (sistemas tolerantes a fallos). De esta fort
si es posible conseguir la misma precision que ofrece un sensor de elevado coste por medio de una
de sensoresedbajo coste, se obtienen beneficios adicionales que justifican el estudio de este tipo s
soluciones.

Un buen ejemplo de lo anterior podemos encontrarlo eaMmhes cuyo buen funcionamiento
depende de muchos factores. Entre ellos, la redundanciasde sui s t e maE primcipi@ dei ¢ o ¢
redundancia se basa en garantizar que, frente a posibles desperfectos en el funcionamiento de un equi
0 sistemas, exista otro que asuma sus funciones. Asi, instrumentos de vuelo como los indicadores
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velocidad y ditud, o los sistemas de comunicaciones, se encuentran incluso triplicados en la cabina de
los piloto® [29]

En primer lugar, para colocar los sensores, se hizo ustraleBoards, que permiten crear y
modificar los circuitogon fluidez y rapidez a lo largo del proyecto ofreciéndonos flexibilidad, donde se
situaron las NodeMc1B(2.1.9 que emitiran por WFi los datos déas IMUs

El esquema de montaje de los sensores en cada una de las ProtoBoards queda de la siguiente ma
(Figura3-13):

-Conexiéon 88V

-RST: Reinicio
del cédigo
Arduino
introducido.

[ ®)
&)
o)
@]
o
o
o
@)

MPUG6050

NodeMCU

Figura 3-13: Montaje en Protoboard [Fuente Propia]

Para la construccion del prototipo de tipo bloque, se ha utilizado dedas®a de poliuretano
(se uniran dos planchas) que, gracias a la versatikdtahqueidad, resistencia a la fisura, adhergncia
permeabilidadiel material nos permitird construwina base estable para los sensores que no permita el
paso del agua de la cubeta durante los movimientos a los que se sometera. Sin embargo, es neces
previamente definir la direccién y sentido de cada una de las IMUs y la orientacion de la plataéorma q
simula una embarcaciofifura3-14y Figura3-15).
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Figura 3-15: Centro de la estructura, punto de estimacioneg-uente Propia]
332Prototipo final: W@ABl oqueo

Con el fin de impedir que las salpicaduras a la hora de realizar los experimentos deterioren lo
sensores, se disefié un ultimo prototipo que incluye varias capastéeecgm con polietileno de baja
densidad y un m8stil en el centroblaheedl @ &6t Bu
el que realizaremos las calibraciones y los diferentes tests. El méstil define la posicién del punto d
origen donde galizaremos estimaciones y analizaremos las propiedades dindmicas del conjuntc
utilizando los filtros expuestos en el pudtdy sera nuestro puntedeferencia del sistenaaheridoal
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objeto. Ademas, el mastil proporcionara cierta inestabilidad a la estructura con el fin de estudiar mejc
su comportamiento y simular en mayor medida el movimiento de un barco en el agua. Este prototip
queda del sigur@e modo:

Figura 3-16: Prototipo final [Fuente Propia]

3.4 Barco

Tras finalizar todos los experimentos, instalaremos dos ProtoBoards con sus correspondientes IML
que estudiaran et omport ami ent o de un vel ebacoba desaat a
calibraciones y experimentos. Dispone ademas de quilla, por lo que se asemejara en mayor medida
movimiento de una embarcacién navegando en el agua.

Realizaremos los mismos exjpeentos que con el prototipo expuesto eritura3-16y veremos
cuales son las diferencias en cuanto a la exactitud de las medidas utilizando 2 o0 4 sensores.

La dismsicion de las ProtoBoards en el barco es la siguiente:
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Figura 3-17: Barco [Fuente Propia]

3.5 Establecimiento de la conexion

Para que los sensores nos envien la informacion y podamos veplanpalta, es necesario seguir
una serie de pasos:

En primer lugar, hay que configurar cada uno de los NodeMCU coorsaspondienteddigo
Arduino, incluido en eAnexo I: , donde a cada uno se le asigne un nimero sedtiguea

3-14. Para ello, se conecta uno a uno mediante un cablend&B USB alordenador. Acto
seguido, se compila el codigo que se le haya asignado segun su namero y se comprueba f
monitor serie si se ha establecido la conexiéon via WiFi, asi como con el servidor MQTT,
habiendo previamente inicializado el servidor a través delrtatrAnaconda Promp8(2.2.9

de la siguiente manera:

(base) C:\Users\Rafa>cd C:\Program Files\mosquitto

(base) C:\Program Files\mosquitto>mosquitto -c mosquitto.conf -v

1614417847: mosquitto version 2.8.4 starting
1614417847 : Config loaded from mosquitto.conf.
1614417847 : Opening ipv4 listen socket on port 1883.

Figura 3-18: Comando Mosquitto [Fuente Propia]

A continuacion, a través del terminal Anaconda Prompt nuevamente, realizamos una prueba c
envio de mensajes. Esto consiste en subscribir al sensor en cuestién al tépico TFG y, por ot
lado, publicar un mensaje en ese topico, que deberia mostrarsesatal@avdel suscriptor. En

la Figura 3-19 suscribimos los sensores al topico TFG que incluye, a su vez, topicos como
PROTOCOL y DATA.

(base) C:\Program Files\mosquitto>mosquitto sub -h 192.168.1.70 -t TFG/#
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Figura 3-19: Suscripcién mosquitto[Fuente Propia]

Una vez suscritos, solo quedara publicar en cualquiera de los tépicos. Como ejemplo, se adjun
enlaFigura3-20l a publicaci-n en PROTOCOL de un f1lc«
sensores envien o0 no datos:

(base) C:\Program Files\mosquitto>mosquitto pub -h 192.168.1.70 -t PROTOCOL -m "1"

Figura 3-20; Publicar en tépico[Fuente Propia]

- Trascomprobar que hay un flujo de mensajes correcto, pasamos a abrir el framework dondke
visualizaremos los datos del sensor, asi como una representacion 3D del mismo en VT
(3.2.2.3.1 con unos ejes de coordenadas. Antes de ello, debemos indicar al terminal la direccior
de la carpeta en la que se encuentra el programa y ejecutaremos el comando:

(base) C:\Users\Rafaractivate qt_pyside

(gt_pyside) C:\Users\Rafa>cd C:\Users\Rafa\Desktop\TFG\EXPERIMENT MANAGER

(gt_pyside) C:\Users\Rafa\Desktop\TFG\EXPERIMENT MANAGER>python main.py

Figura 3-21: Abrir fram ework [Fuente Propia]
Una vez se inicie el framework concluiremos presionando kbton (rodeado en rojo en la

- Figura3-22) que se ha establecido para indicarle a los sensores que inicien el envio de datos ¢
las IMUs al servidor centraEstos datos se muestran en las graficas adecuadafalja de
integrarlos se nostrariael valor de los dngulos de pitch y roll estimados:

]
B | Formulario : Experimentos

P . Aceleraciones

Nombre Test general

E:acb@m@:t} | /

Tipo
Dates del experimento

VTK

: \ _Velocidades

Grabar Afladir
angulares

Cerrar

Figura 3-22: Framework. Gréficas PyQty representacion 3D VTK.[Fuente Propia]
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- Tras esto, deberiamos ver tanto en Arduino como en el terminal Anaconda Prompt todos lo:
datos llegando del sensor. Asi mismo, las graficas se iran actualizando segun movamos la IM|
en el eje X, Y 0 Z. El estableniento de la conexion se mostraria de la siguiente manera:

onnecting to MQTT broker: 192.168.43.164 Atteptm= 1

onnected to MQTT broker: 192.168.43.164

Subscribing to topics : [('TFG/IMU', 1), ('TFG/PROTOCOL', 1), ('TFG/ENVIROMENT', 1)]

Publishing at topic : TFG/PROTOCOL the meesage: 1

Figura 3-23: Establecimiento de Conexién broker [Fuente Propia]

Después de repetir este proceso en cada uno de los médulos ESP8266 asociados al NodeM
para comprobar storrectofuncionamiento, pasamos a conectarlos a las pilas, que nos daran los 3V
necesarios para hacer funcionar cada sensor de forma independeateeJlos cuatro estén
conectados por separado y se ha comprobado su correcto funcionamiento, empleamos un script
Python para realiza el proceso asociado a la toma de datos de las calibraciones y de los experimen
de movimiento con perturbacionese@xias. La descripcion de esta toma de datpsesentar&n
el siguiente capitulo.
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4 RESULTADOS /VALIDACION /PRUEBA
4.1 Introduccion

En este capitulo se va a realizar la recogida de datos empleando los elementos hardware y el softw
indicado en los capitulos anteriores. A partir de estos recursos se procede a disefiar dos tipos de pruel

- Calibracién: Se trata de un test donde se recogen los datos en una posicion estacionaria, Ic
cuales van a ser empleados para estableceffkes o biagexistentes debido al montaje, uso
de sensores de baja calidad, etc.) asi como los niveles de ruido queceriredte tipo de
sensores en posiciones estaticas, y cuyos valores seran empleados en la matriz de covarianza
ruido empleada en el filtro de Kalman.

- Test dinamicos Se trata de la captura de datos del movimiento del bloque y del barco para
realizar elanalisis de sus propiedades e identificar aspectos del movimiento obtenido cuando s
introducen perturbaciones en el entorno.

De esta forma los objetivos de estas pruebas son los siguientes:

- Obtener un conjunto de datos, proporcionados por las diferémtés ue nos describiréan el
comportamiento del sistema y que podremos procesar para llegar a una serie de conclusion
tales como la obtencién de parametros de calibracién o el tipo de filtrado de ruido que debe s¢
aplicado.

- Desarrollar un sistema queatiee la estimacion debll y el pitchdel elemento flotante, lo cual
se suele denominar conaititude que tiene gran importancia en el disefio de sistemas de
estabilizacion (la posicion y gawson mas indicados para sistemas de control de navegacion).
De esta forma en este apartado no se estimaran los estados asociados a la posicion o
orientacion NorteSur, ya que por otra parte las dimensiones de la cubeta con respecto a las
embarcaciones no permitirian generar pruebas con datos que podrian amesikeinterés, ya
gue requieren de un sistema auxiliar de posicionamiento que verifique los resultados obtenido:

49



RAFAEL MONTERO DEESPINOSAALES

Desarrollar un sistema de deteccidon de choques, que permita determinar en qué momento se
producido un impacto con la pared de la cubesags posible, estimar en que lugar (proximidad
respecto a los sensores) se ha producido dicho impacto. En el caso del barco, debido a que s
tiene dos IMUS, se podra identificar entre choques en proa y popa, mientras que en el caso d
blogue con 4 INUS se podré estimar ademas si el golpe se produce a babor o estribor.

Para lograr dichos objetivos, podemos diferenciar las siguientes etapas.

4.2 Calibraciones

Para cada uno de los sistemas, tanto bloque como barco, realizaremos una toma de datos de las I\
en posicion estacionaria. En el caso del blogue las IMUs se encuentran instaladas en su posicién fin
pero en el caso del barco la calibracion se realiza sobre una mesa previamente a su instalacion er
barco. De esta forma se pretende comprobar amoocedimiento de instalacion de las IMUs puede
afectar a la toma de resultados. Mediante los datos obtenidos en la calibracién podremos dedsrminar
factoresnecesarios para generar las estimaciones de pasicion

Los niveles de ruido de las sefialesadeleracion y velocidades angulares.

Los bias uoffsetsgenerados por los sensores, deedran un desplazamiento (sesgoh
respecto al valor nominal deseatibque significa que en reposo no leeran exactamentéaero

el valor de la gravedad en el catmla aceleracion del eje.Bsto es debido a imperfecciones

en el montaje interno que provoca que la toma de datos en posiciones estaticas no sea exact
tengan desviaciones. Ademas, cabe destacar que al tratarse de sensores de bajo coste es nece
calibrar antes de cada prueBaprincipio detras de lusion de sensoresomo su nombre lo
indica, es combinar los datos recuperados de dos 0 mas sensores imperfectos para darnos |
estimacion mejorada y mas confiable de un estado.

Las calibraciones se realizaron toma2@000registros de los 4 sensores (aproximadamente 5000
registros de media por cada sensor, aunque, debido al servidor de mensajes y al delay que tiene c
uno, no todos enviaran la misma cantidad de datos qué. &tqeoceso empleado para el analisis de
los datos obtenidos es el siguiente:

1. Extraccion del bias de cada uno de los sensores (nombrados del 1 al 4 en el bloque tal y con

se muestra en Rigura3-14y del 1 al 2 en el barco, sdéido en laFigura3-17) en posicion de
reposo o fineutrao. Se calcula a partir del
offset de cada unde las sefiales generadas por cada sensor (3 aceleraciones y 3 velocidade
angulares x 4 sensores).

stimacion del nivel de amplitud del ruido, para lo cual se calcula la desviacion tipica con respect

a su valor medio. Este valor de dispersion serd empleasteriormente para crear la matriz de
covarianzas que forma parte del algoritmo de Kalman que estiimepitch.

A continuacion, se realiza una exposicion de los resultados obtenidos en la calibracién del blogu

y del barco.
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4.2.1Bloque

Para explicar logesultados obtenidos tras la calibracion del bloque se utilizardn los datos
correspondientes al sensor 2 (S2), asi como una vision global de los resultados obtenidos.

En primer Jlugar, en |l a Figuawa @siln seapfirpearer
obtenidos del acelerometro del sensor en los 3 ejes durante el tiempo en el que se tomaron las muest
En el eje vertical se representa la aceleracidh enyen el eje horizontal el tiempo.

52 ACC X

Time (s}

S2Z ACCY

Acceleration Y (m/s™2)

Time (s}

S2 ACCZ

Time (s)

Figura 4-1: Calibracién bloque. Aceleraciones sin filtrar. S2[Fuente Propia]

Al observar los datoacelerémetro tanto en el eje X como en el eje puseleapreciamueexiste
un desvio u offsetn la salida d&a sefial promedio, inclusestando en repos&sto es lo que se conoce
comofoffsed sensirbiadé y podr 2 amos obtenerl o como un Vv,
respectivamente. El valor del eje Z tendria que ser cercano a la aceleracion de |al grnaestivo
debido a la posicion de la IMU y el resto de los ejes deberian dar valores nulos. Los sensores presen
gran sensibilidad a las agitaciones externas a pesar del ruido, lo que impide que podamos distinguir ct
es la forma de la sefial con ritkad, pero, si embargo, podemos acotar el ruido con una amplitud de
aproximadamente 02 ;en cada uno de los ejes.

La siguiente grafica que pasamos a analizar es la relacionada con las velocidades angrdéres del
pitch y yaw (definidos en el apaatio 2.1.2 de la memoria), donde las unidades del eje vertical
representan °/s y el eje horizontal representa el tiempo transcurrido durante la toma de datos.
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Figura 4-2: Calibracion bloque. Velocidades angulares deloll, pitch y yaw. S2[Fuente Propia]

En esta gréfica, hay questacague elvalor mediodiferente de cero no significa que el sensor se
mueva a dicha velocidad, sino que debido a que el sensor no esta colocado perfectamente se gener:
offseten las velocidades angulares debido a la proyeccion del vector de la aceleracion de la graved:
sobelos ejes no alineados con el sistema de referencia del objeto, por lo que de no realizar la correccit
podriamos pensar que el objeto se encuentra girando en torno a sus ejes, cuando no es asi. Se pt
apreciar nuevamente el ruido que se genera esefees obtenidas de los giréscopos, de forma que al
igual que ocurria con las aceleraciones, se emplearan sus propiedades estadisticas paffaetefinir
matrices de covarianza.

Por %l timo, antes de frawda loibz @insenddo? andaSFigura4i3s
se pueden apreciar una serie de histogramas tanto de las aceleraciones como de las velocida

angulares.

51 : ACC X u = 0.996004 0=0.031595 S1:ACCY u=-0.017493 0=0.028858 S1:ACCZ u=9.163471 0=0.04105
100 = Acceleration z

1400 = Acceleration X 1600 = Acceleration y
1200
1000

800

Frequeny
Frequeny

600

400

200

9.00 9.05 910 a1s 920

-0.10 -0.05 0.00 0.05 010

0.95 100
Acceleration X (m/s~2) Acceleration Y (m/s"2) Acceleration Z (m/s”2)

51 : ROLL RATE u = -7.864416 0=0.207361 S1 : PITCH RATE u = -7.984349 0=0.203021 S1 : YAW RATE y = 0.780253 0=0.221259

= Roll rate (¥s) 1600 mmm Pitch rate (%s) 1400 = vaw rate (%/s)
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Figura 4-3: Calibracién bloque. Histogramas de aceleraciones y laeidades angulares. SZFuente Propia]
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Los ejes horizontales representan las magnitudes de las variables obtenidas (aceleraciones
velocidades angulares) y el eje vertical representa la frecuencia. Esta frecuencia nos indica el nimero
veces que el ssor ha tomado cierto valor de aceleracion o de velocidad angular durante el tiempo de
calibracion. En la parte superior, vemos que se indica el valor medio caloulqa® nos dara éliasy
el offsef asi como la desviacion tipica)(que nos da el valonedio del ruido que tiene la sefial y que
utilizaremos para generar el filtro de Kalman.

Debe tenerse en cuenta que los histogramas presentados son funciones de distribucion discretas
representan mediante diagrama de barras) que no han sido natasliza

Para tener una visién global dehs de todos los ejes al mismo tiempo, se adjunta a continuacion
una gréfica Figura4-4) con los histogramas de todos los sensores. Estos histogramas presentan un
forma cuasigaussiana unimodal, lo cual justifica el uso de un filtro de Kalman para realizar estimaciones
de los angulos de roll y pitch a partir de estas sefiales, ya que mosrgee una de las necesidades
para aplicar un estimador de este tipo consiste en que el ruido de los modelos de movimiento y ¢
observacion deben estar sujetos a ruido Gaussiano. Se puede apreciavigsideckcada sensor es
totalmente diferente respecal resto, lo cual justifica la necesidad de realizar la calibracién cada vez
gue un sensor es modificado o reinstalado.
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Figura 4-4: Calibracién bloque. Histogramas de aceleraciones y velocidades amges. S1, S2, S3 y SfFuente
Propia]

E

Una vez analizada la informacién de calibracién de cada sensor, se procaimdaeorreccion
o filtrado de las sefalesaw obtenidas para generar las sefiales de entrada definitivas que seran
empleadas en lasilculos posteriores. Para ello vamos a aplicar un filtro GH para reducir el nivel de
ruido de la sefial y ademas de aplicardfsketobtenidopara corregir el error causado por este problema.
Cabe destacar que no se ha considerado aplicar otro tipiratdof mas avanzado debido a que las
seflalegaw obtenidadiene la suficiente calidad como pam@nseguir buenos resultados con imnof
sencillo de primer orden como el propuesto.
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Como ejemplo, se muestra en fguras 4-5, 46 y 47 el resultado obtenido tras aplicar el
procedimiento indicado, sida los valores aplicados al filtro Gig=0.2 y h=0.02 para todas las sefales
(aceleraciones y velocidades angulares).

S3ACCX

© © © © -
N & o ® o

Acceleration X (m/s”2)

o
°

Time (s)

S3ACCY

Acceleration Y (m/s~2)
o

Time (s)

S3ACCZ

0 2 4 6 8 10 12 14 16
Time (s)

Figura 4-5: Calibraci6n bloque. Aplicacion filtro GH y offset para aceleraciones. SBruente Propia]

En color verde se representa la sefial originedwg y en color amarillo el resultado tras reducir el
ruido con el filtro GH y tras haber practicamente eliminadoaslaplicando ebffseta la sefal, es decir,
restandole el valor que tenia inicialmente para poder entrarlo en 0 0 en un valor cerecaetesdaion
de la gravedad en el caso del acelerometro en el eje Z. Lo mismo ocurre para las velocidades angular

S3 ROLL RATE

Roll rate (%/s)

Time (s)

S3 PITCH RATE

Pitch rate (%/s)

Time (s)

S3 YAW RATE

05 | | | | | |

Yaw rate (%/s)

0.0

0 2 4 6 8 10 12 1 16
Time (s)

Figura 4-6: Calibracion bloque. Aplicacion filtro GH y offset para velocidades angwdres. S3[Fuente Propia]
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En laFigura4-7 podemos observar los diferentes histogramas obtenidos del sensor 3 (color verde
y el resultado tras haber aplicadm#tety el filtro GH (color amarillo). Con el procedimiento aplicado
corseguimos centrar el valor medio de cada uno de los ejes al valor deseado en la posicion estatic:
reducir considerablemente los niveles de ruido de la sefial. Para los ejes X e Y de aceleraciones y |
ejes X, Y, Z en las velocidades angulares salen \@fm@imos a 0; para el eje Z del acelerémetro se
obtiene un valor medio cercano a la aceleracion de la gravedad. También, se puede distinguir una gr
diferencia en el ancho de la sefeal con respecto a la sefal filtrada y corregida, lo que signifieasgu
ha reducido los niveles de ruido obtenidos en el test de calibracion.

53 : ACC X y=-2e-06 ¢=0.011731

53 :ACCY u=-7e-06 0=0.013401 53 : ACC Z u=9.806637 0=0.019261

. S3
Acceleration X 25

mm S3
Acceleration y

mm s3
Acceleration 2

g1 :
= L=
. 10 || | 1.5
10
' >
: b
0 0 0.0
0.0 0z 0.4 0.6 0.8 10 -0.05 0.00 0.05 010 015 020 025 0.30 86 8.8 9.0 92 94 26 2.8
Acceleration X (m/s”2) Acceleration Y (m/s™2) Acceleration Z (m/s™2)
53 : ROLL RATE p=0.072474 g=-5e-06 S3 : PITCH RATE u = 0.070981 0=0.070981 S3 : YAW RATE p = 5e-05 0=0.061343
5| -3 - 53 6 - 53
Roll rate (%/s) s Pitch rate (2/s) Yaw rate (%/s)
5
4 4
> = = 4
§3 g3 g
g H g3
& = &
2 2
1 ! 2 niln
1 Jl. l J'. 1 |
0 ] -

-5 -4 -3 -2 =1 1] -8 -6 4 -2 0

- -02 00 02 04 06 08 10 12
Pitch rate (%/s)

Roll rate (%/s)

Figura 4-7: Calibracion bloque. Comparativa de histogramas entre datos raw y filtrados. SBruente Propia]

Yaw rate (%/s)

Por ultimo, se adjua a continuacion dos tablas que contienemiasde cada uno de los sensores
en su estado inicial, asi como la varianza asociada al ruido de la sefial en estado estacionario.

BIAS ACC X ACC Y ACC Z ROLL PITCH YAW
s1 0.506559 | -0.068776 9'912%36 2.007802 | -0.29176 | -1.369547
S2 0.996004 | -0.017493 | ;fa?\’/‘i‘tzll' -7.864416 | -7.984349| 0.780253
s3 0.896217, | 0.154769 B'Sfazvfg/& 4.659935 | -8.154066 | 0.629115
s4 -0.068339 | -0.257984 7'3:‘612\/?85 -0.848788 | -1.358850 | -2.704832

Tabla 2: Calibracién bloque. Parametros de offset obtenidogFuente Propia]

NOISE | AcCCX ACC Y ACC Z ROLL PITCH YAW
S1 0.030387 | 0.030614 | 0.047509 | 0.136699 | 0.185545 | 0.208693
52 0.031595 | 0.028858 | 0.04105 | 0.207361 | 0.203021 | 0.221259
S3 0.030249 | 0.032747 | 0.050443 | 0.205358 | 0.207641 | 0.182644
S4 0.033905 | 0.032539 | 0.049021 | 0.201353 | 0.160368 | 0.160808

Tabla 3: Calibracion bloque. Parametros de dispersion del ruidofFuente Propia]
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4.2.2Barco

Tal y como vimos en el apartado anterior del bloque, a continuacion, se muestran las grafica
asociadas al proceso de calibracién de las IMUs instaladas en el®@albeodestacar se calibraron las
IMUS previamente a ser instalarlas el barco, por lo que se espera que los offsets finales que sean
aplicados no sean totalmente correcBesdecidio actuar de esta forma, y no realizar una nueva toma de
datos con las IMUs montadas en el barco, para analizar como el proceso de medtajaltprar los
resultados en las estimaciones y generar, por tanto, errores en el procé&ealdsde la posicion del
elemento flotante.

En primer lugar, en I&igura4-8 e Figura4-9, observamos los datoaw Yy filtrados del sensor 1
sensor len donde, tras haberle aplicado el filtro GH con los mismos parametros que el queagiliza
en el bloque, se consigue reducir en gran medida el ruido generado por el sensor. Asi mismo, se apl
el offsetpara centrar los datos de aceleraciones y de velocidades angulares en torno a un valor mec
nulo, excepto el valor en el eje Z del acehefro que tendria que ser cercano a la aceleracion de la
gravedad.

S1 ACC X

Time (s)

S1ACCY

Acceleration Y (m/s"2)
L 4 4

S1ACCZ

Figura 4-8: Calibracion bloque. Aplicacion filtro GH y offset para aceleraciones. S]Fuente Propia]

S1 ROLL RATE
20

& 10

ime (s)

51 YAW RATE

Figura 4-9: Calibracién bloque. Aplicacion filtro GH y offset para velocidades angulares. STFuente Propia]
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Por altimo, se adjuntan los diferentes histogramas encuadrados en las fit0irag 41 para ambos
sensores instalados en el barco. Podemos comprobar y comparar la forageuassaisina unimodal que
poseen tanto los dateaw como corregidos. Esto justificara el uso del filtro de Kalman debido a la
necesidad de estimar ebll y el pitch del barco, que an principalmente los encargados de la
estabilizacion en el agua debido a las condiciones donde realizaremos los tests posteriores.

S1: ACC X u= -2e-06 0=0.012805 S1:ACCY p=0.00=0.012352 S1: ACC Z = 9.806655 0=0.017657
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Figura 4-10: Calibracion bloque. Comparativa de histogramas entre das raw y filtrados. S1.[Fuente Propia]

52 : ACC X p=1e-06 0=0.012678 52 : ACCY u=6e-06 0=0.012041 52 : ACC Z u=9.806651 0=0.016757
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Figura 4-11: Calibracion bloque. Comparativa de histogramas entre datos raw y filtrados. S2Fuente Propia]
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4.3 Estimacion de posicion

Una vezse han corregido tanto el ruido como la desviacion que poseian los sensores debido a razon
de montaje, se procede a elaborar un algoritmo que nos permita estotigr elpitchde las estructuras
flotantes (tanto barco como bloque). Para realizar esta tarea se utilizara un filtro de Kalman, definid
tedricamente en el pun@®y que en estapartado se empleara desde un enfoque practico.

El filtro de Kalman también se conoce como estimador cuadratico lineal. Es un tipo de observado
o estimador de estado que es Optimo en el sentido de que intenta minimizar una funciée de cos
cuadrética. Admas, el filtro de Kalman no sdiendra en cuentas medidas deuestrosensoes sino
también la dindmica subyacente del sistgraaulara ciclicamente la media y varianza del resultado. El
modo de actuar puede resumirse eritpira4-12y s e descr i be dlwaese fiteont e
que sigue y sigue . E s adbeuweilos valords medidos (en actualizacion) se ajustan relativamente
bien a loestimadogpor praliccion), el filtro mejora pso a paso para asegurar que la estimacion reduzca
su erroraunque los valorezbtenidos contengan ruid@ussiano

Two-step estimation problem

N

State prediction Measurement update

N>

Figura 4-12: Kalman Filter [30]

En este trabajo, las dinamicas del bloque y del barco van a ser definidas empleando un mode
dinamico lineal e invariante en el tiempo, cuya expresion es la siguiente:

.Ff+l :A-.Ff—B‘ETf—(Fp

Yt+1 = C - Tip1 + Ui

Donde el vector de estado del sistema en un insta#td representado pery el vector entrada
comou:.. A u B son las matrices del sistergaerelaciona de forma lineala evolucion temporal con
respecto al estado y la entrada actuaje€, relacionalos estados del sisten@n respecto a las
observaciones obtenidas. Es decir, A seBresentael modelo de movimiento empleado en le filtro, y
C representa el modelo de observacior Ultimo, los vectorest y vt representaran, respectivamente,
el ruido asociado a procesos aditivos y el obtenido a través de mediciones.

En primer lugar, gra realizar el calculo de manera 6ptima a pesar del ruido de la medicion, se debge
conocel a fAintensidado del r ui davarianEage l@dispilzucié moentalr o
gue se indica en las graficas expuestas en el apartado attedmez determinado para cada uno de
los sensoregue se esta utilizanden ambos cuerpos flotantes (tanto bloque como barco) se utilizara
este valor como Aincertidumbred para el ¢8Il cu
filtrado recursivo.
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Debido a que vamos a conocer en todo momento la posicion de las IMUs instaladas en los diferent
elementos flotantes que estudiaremos, asi corh@&tie nuestros sensores que hemos corregido para
obtener una estimacion actuatizade nuestra posicion angylaodemos definir nuestros vectores

estado, entrada y de medicion como:

D¢
h-

QO ¢

=
|

Dondebyt representa el bias asociado al estimador del arfgtl) y bt el asociado al estimador
del angulad (pitch). La ecuacion dindmicasociada el modelo de movimiento del estado del sistema a

estimar se obtiene como:

1 —At

0 1
0 0
0 0

Y41 =

0 0 At
0

0 0 |.
1 —At ™
0 |

0

0
At

0

l—l‘(*ll-"(

1 0 0 0]. .
0 0 1 offtrrTY

Tras definir la ecuacién de estado general que seguiran cada uno de nuestros sistemas de estu
pasamos a definir las ecuaciones que utilizaremos para el filtro deakalatas ecuaciones pueden
dividirse en funcién de la fase del proceso de filtrado:

- Prediccion:

- Actualizacion:

Ye+1 = Zt41 — C - T
8§=C-P-CT+R
K=P.CT.s!
Ti1 = To41 + K- Y

P=(I-K-C).-P
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En este casd representara la ganancia de Kalngae se elige de manera éptima dependiendo de
lo que el filtro cree quproporciona una estimacion mas confiable del estado: la medicion o el modelo
dinamio del sistemaP es matriz de covarianza de error, que estableceremos nosotros en primere
instancia con los resultados obtenidos de las graficas tras haber aplicaderéraadifffsets pero sera
actualizada por el Filtro de Kalman a medida que vaya procesando logQggtBsson las matrices de
covarianza del ruido de proceso y el medido.

La matrizQ nos informa sobre el filtro y como el estado del sistema puede "saltar" de un paso al
siguiente Es decir, imaginando que el bloque o el barco pudiesperturbado por una rafaga de viento
0 golpes en lzubeta esto tendria uefecto de fuerzan el si,ema Mover con la mano el bloque y
provocar uncambio de velocidad es también una aceleracion que actualgslsensoresSi una
aceleraciorafectase por tantal estado del sistema, entonces la dependencia fjsedendria seria la
matrizQ. Por Ultmo, R indica la confianza que nos dan los sensores a la hora de medir las aceleracione
y velocidades angulares. Valores altos de R significa altos niveles de ruido, y por lo tanto se genera
filtro que Adesconf2ad de buapropiagradiccomeembast atha s
informacionanteriormenteecogida.

Para implementar el filtro de Kalman, haremos uso de la libreria Numpy dentro de Python par:
realizar todas las operaciones matriciales. Inicializaremos en primer lugar el veesiintecion de
estadac=o0 y la matriz de covarianza de erf¢o, determinaremos las matrices de varianza del 1Qido
y Ry finalmente actuatiaremosiuestra estimacion de estado siempre que haya una medicion disponible
usando las ecuaciones dadaserormente.

4.3.1Bloque

Una vez disefiado el filtro, en este apartado se describen una serie de tests que se van a realizar d
distintos lugares de la cubeta para asi analizar las aceleraciones y velocidades angulares obtenidas
las IMUs y poder obtener estaciones del estado del sistema.

4.3.1.1Test lateral 1

En este test se procede a introducir perturbaciones laterales con respecto a la posicién del eleme
en la cubeta.

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Figura 4-13: Pitch y roll estimados mediante el filtro de KalmanTest Lateral 1. [Fuente Propia]
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En laFigura4-13 se muesh la estimacion de roll y pitch para cada uno de los sensores. Puede
observarse que la estimacion tiende a divergir cuando se produce un evento impulsivo que, tal y con

veremos en el siguiente punto, se asocia a instantes en donde el objeto chocaledasusiaperficies
laterales de la cubeta.

El efecto de estos golpes puede apreciarse nuevamente en la grafica que muestra las aceleracia

del sensor 1, en donde se puede ver visualizar claramente el efecto impulsivo que generan estos evel
en las siales obtenidas.

Figura 4-14: Aceleraciones Sensor.JFuente Propia]

4.3.1.2Test lateral 2

En este caso repetimos las condiciones de test anterior para evaluar si el comportamiento de |
resultados obtenidos muestra algun tipo de inconsistencia.

Figura 4-15: Pitch y roll estimados mediante el filtro de KalmanTest Lateral 2. [Fuente Propia]
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