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Resumen
Titulo: SINTONIZACION DEL MODELO DINAMICO NO LINEAL DE UN ROBOT SUBMARINO TIPO ROV

Y ESTIMACION DE SUS ESTADOS MEDIANTE UN FILTRO KALMAN EXTENDIDO.
Autor: Alex Daniel Barrios Durdn, Brayan Buitrago Ramirez m
Palabras Clave: Filtro Kalman extendido, Modelo no lineal, Submarino, Robot.

Descripcion: En este documento, se propone un trabajo inspirado en el proyecto presentado por integrantes del grupo
CEMOS, para el desafio numero 4 del concurso inndvate 2019 organizado por ecopetrol y Unired. Donde, este desafio
planteaba el problema de: ;Cémo desarrollar una estrategia de control de navegacién auténoma para un vehiculo
submarino no tripulado de inspeccidn de estructuras subacuaticas?. El grupo desarrollo un filtro de Kalman extendido
para la estimacién de estados del ROV que utilizaremos en este proyecto. La idea central consiste en hallar pardmetros
fisicos de un ROV que fue donado al grupo CEMOS por un estudiante de posgrado de la Universidad Industrial de
Santander del drea de fisica, teniendo como base la tesis de maestria “Planteamiento de la arquitectura computacional
e instrumentacion para la navegacion inercial asistida de un vehiculo operado remotamente” dirigida por el Doctor
Daniel Alfonso Sierra Bueno y el Doctor Rodolfo Villamizar Mejfa. Sintonizaremos el modelo no lineal del prototipo

donado y estimaremos sus estados mediante el filtro de Kalman extendido presentado en el concurso inndvate 2019.

Trabajo de grado.

Facultad de Ingenieria Fisicomecdnicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones. Di-
rector: Rodolfo Villamizar Mejia, Doctor en Tecnologias de la informacién, Co-Director:David Alberto Padilla,
Ingeniero Electrénico.
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Abstract
Title: TUNING OF THE NON-LINEAR DYNAMIC MODEL OF A ROV-TYPE SUBMARINE ROBOT AND ES-

TIMATION OF ITS STATES THROUGH AN EXTENDED KALMAN FILTER.
Author: Alex Daniel Barrios Durdn, Brayan Buitrago Ramirez m
Keywords: Extended Kalman Filter, Nonlinear Model, Submarine, Robot.

Description: This document proposes a work inspired on an approach presented by members of the CEMOS group,
for challenge number 4 of the Innovate 2019 contest organized by Ecopetrol and Unired. This challenge stated the
problem of: How to develop an autonomous navigation control strategy for a Remotely Operated Vehicle (ROV) for
underwater structures ?. The group proposed a hybrid control estrategy, where an extended Kalman filter for estimating
ROV states was included and will be validated in this project. The main idea is to find physical parameters of an
ROV donated to the CEMOS group by a graduate student from the Industrial University of Santander in the physics
area, based on the master’s thesis ”Approach to computational architecture and instrumentation for navigation inertial
assistance from a remotely operated vehicle” advised by Doctors Daniel Alfonso Sierra Bueno and Rodolfo Villamizar
Mejia. Then, a non-linear model of the donated prototype is tuned and its states are estimated by using the extended

Kalman filter presented in the Innovate 2019 contest.

Bachelor Thesis.

Faculty of Engineering and Physical Sciences. School of Electronic and Electrical Engineering. Director: Ro-
dolfo Villamizar Mejia, PhD in Information Technology. Co-Director: David Alberto Padilla Toloza, Electronic
Engineer.



SISTEMA DINAMICO MODELO NO LINEAL 14

Introduccion
Las tecnologias para la exploracién subacudtica han sido de gran ayuda en diferentes industrias
a lo largo del tiempo, cuyas aplicaciones se han enfocado principalmente en la obtencién de sus-
tancias, minerales, productos y la exploracién marina, entre otros. Una de las herramientas mas
importantes referentes a la exploracion subacudtica son los vehiculos remotamente operados o co-
mo se les conoce con su acronimo en inglés ROV (Remote Operated Vehicle). Para monitorear los
datos registrados por un ROV se usa una estacion de control, que se comunica con el mediante
un cable conocido como cordén umbilical, que se encarga de alimentarlo, transmitir comandos de
control, la informacion de navegacion y las mediciones que se registran de los sensores instalados

en el vehiculo.

Para lograr generar un lazo de control estable en el ROV, es necesario conocer el modelo del
prototipo que se desea maniobrar y sus variables fisicas mas importantes. Para esto se adaptan sen-
sores en el ROV, que a partir de sus mediciones permiten al usuario registrar variables de posicion
y velocidad del vehiculo, mediante algoritmos de control. Generalmente se implementan sensores
de medida inercial que registran variables como: velocidades angulares y aceleraciones lineales en
los tres diferentes ejes espaciales. Segun (9) no es posible utilizar un sistema de posicionamiento
global (GPS, por sus siglas en ingles Global Positioning System) ya que el medio acuético atentia
significativamente las sefiales. Para estos tipos de problemas se pueden utilizar diferentes tipos de

sensores que me marquen distancia y posicién en dngulos para saber aproximadamente donde esté
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el robot.

Para aproximar el valor de los pardmetros desconocidos de las ecuaciones del modelo del vehicu-
lo, sean lineales o no lineales, es frecuente usar técnicas de optimizacién, donde, se hacen pruebas
buscando generar datos reales y con ayuda de algoritmos que puedan simular entradas y salidas,
se obtiene una estimacion general del modelo a implementar en la vida real, buscando el 6ptimo

global del problema de optimizacion que se plantee.
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1. Objetivos
1.1. Objetivo general
Estimar los estados de un robot tipo ROV mediante un Filtro Kalman Extendido usando un

modelo no lineal sintonizado experimentalmente.

1.2. Objetivos especificos
- Sintonizar experimentalmente el modelo no lineal del ROV mediante identificacién de caja

gris
- Estimar los estados del ROV a partir de la sintonizacion del filtro de Kalman extendido.

- Validar experimentalmente el modelo no lineal identificado y el filtro Kalman sintonizado.

1.3. Alcances

Se realizaran pruebas del ROV en una piscina de un volumen aproximado de 1520m>, con el fin de
considerar fenémenos como la fuerza de flotabilidad, empuje del agua, asi como impermeabiliza-
cién del ROV, con el fin de garantizar un correcto funcionamiento. Se identificardn los pardmetros
del modelo dindmico no lineal de un ROV previamente usado por el grupo CEMOS en el reto IN-
NOVATE 2019, haciendo las modificaciones necesarias que se relacionen al prototipo real a partir
de la identificacion de un modelo de caja gris. Se estimardn los estados no medidos del ROV a
partir de las mediciones obtenidas de una unidad IMU y mediante un Filtro de Kalman Extendi-

do trabajado en el grupo de investigacion CEMOS, sintonizado mediante el modelo no lineal y
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determinando experimentalmente las covarianzas Q y R asociadas con el ruido de los sensores y

dinamicas no modeladas.
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2. Marco conceptual

Este capitulo presenta los fundamentos y herramientas necesarias para dar cumplimiento a los
objetivos planteados en este proyecto de investigacion.

2.1. Antecedentes

Para hacer un andlisis referente a un prototipo robot operado desde un punto especifico, se debe
tener en cuenta varias preguntas como lo son: ;cudles son sus caracteristicas?, ;Cémo funciona?,
(para que lo queremos?, ;Qué profundidad queremos que recorra? Todas estas variables deben ser
analizadas punto por punto, en el caso de este proyecto fue suministrado un ROV perteneciente al
grupo CEMOS vy del que se desconocia sus caracteristicas y su electronica. Uno de los ejemplos
tomados para este tipo de trabajo es los prototipos de VideoRay Pro, son una compaiiia que se fundé
en 1999, donde su primer prototipo de ROV fue el denominado VideoRay Pro con un peso de 8
libras con una clasificacion de profundidad de 150 metros construido para el afio 2000. El segundo
prototipo tipo ROV se denomind VideoRay Pro II donde se aument6 su fuerza de empuje un 80 %,
y se afiadié nueva iluminacién y una cdmara mejorada que mejoré el rendimiento hidrodindmico
y redujo el consumo de energia en el afio 2002. El tercer prototipo y en el cual se basé el trabajo
de grado referenciado en (9) se le introdujo un sistema de control por software para una nueva
alternativa para el panel original y abri6é nuevas posibilidades para recopilar y analizar datos. El
Pro-3 también cont6 con partes del Pro-2 pero mejoradas como cdmara, propulsores, asi como
capacidades opcionales que se podrian agregar a través del cordén umbilical. Estos tipos de ROV

son utilizados para la investigacion alrededor del mundo para desarrollar y verificar estrategias de
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control.
2.2. Modelo general del ROV
La mejor manera de describir el movimiento de un ROV es utilizando sistemas de coordenadas,
también llamados marcos de referencia, segin (9) existen 2 que se usan generalmente para el
control de un ROV, el marco de referencia inercial o global, y el marco de referencia que se desplaza
con el vehiculo o local. El marco de referencia global tiene su origen en un punto arbitrario en la
superficie de la tierra, a este se le considera inercial ya que la rotacién de la tierra no afecta en una
forma significativa el movimiento de vehiculos submarinos y més si su velocidad es bastante baja.
Y el marco de referencia local, que representa al vehiculo o se desplaza con él, tiene su origen en
el centro de gravedad del ROV.

2.2.1. Modelo cinematico del ROV. Para el modelado del movimiento de un ROV es
necesario definir vectores que agrupen las variables de posicion expresado en el sistema de coor-

denadas inerciales. Inicialmente, n; agrupa las variables de posicion lineal.

Z

También existe otro vector el cual describe los dngulos de rotacion respecto a cada eje, es impor-
tante tener claro que la orientacion del ROV respecto a un sistema terrestre se describe con los

angulos de Euler. Las componentes de este vector de orientacion se representan con el siguiente
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vector.

nz

2)

I
S

v

Los vectores respecto a la velocidad lineal y angular en el sistema inercial se expresan de la si-

guiente manera:

V1

v 3)

n=|, 0)

r

El modelo cinematico del ROV obedece a la siguiente expresion:

n=J(n).v (5)

La ecuacion derivada de nabla (5) permite obtener la posicion y orientacion del ROV a través de la
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transformacion de sus velocidades al sistema inercial. Donde:

n
n= (6)
nyp
V1
Vv = @)
)
Ji(n) 03x3
J(n) = (®)
03x3  Ja2(n)

cosOcosy  (—cos@siny + sin@sinOcosy)  (sin@siny + cos@sinbcosy)
Ji(n) = cosOsiny  (cos@cosy + singsinOsiny)  (—singcosy + cosPsinOcosy) ©)

—sin0 cosOsing cosOcos¢

cosOcosy  (—cos@siny + sin@sinOcosy)  (sin@siny + cos@sinbcosy)

) cosOsiny  (cos@cosy + sin@sinOsiny)  (—singcosy + cosPsinBcosy)

—sin0@ cos0sing cosOcosP

(10)
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2.2.2. Modelo dinamico del ROV. Para representar la dindmica de un cuerpo rigi-

do en el espacio vacio en relacién a su movimiento, se aplica la siguiente expresion:

Mppv + CRB(V)V +D(v)v + g(n) =7

Donde Mgp es la masa del vehiculo,

Mgp =

rcg - Esta definido como el vector de distancia al centro de gravedad.

m 0
0 m
0 0
0 —mzg
mzg 0
—myG mxg

myg

—mXxXgG

—mzg

myG

feG = [x(; YG ZG]

I,: Tensién de inercia, estd definida por la siguiente matriz:

mzg

— [Zy

—myG

mxg

(1)

(12)

(13)
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(14)

La matriz Cgp se define como la matriz de fuerzas centripeta y Coriolis, pero segun (9) existe una

matriz antisimétrica la cual es:

Cra(v)

Cn(v) =

033  C2(v)

Crp(v) =

—ChL(v) Cn®)

m(ycq) +zgr —m(xgq)+w

= | —m(ycq) +w m(zgr+xcp)
—m(zgp—v) —m(zgq+u)
0 —lyd — Lp+1ILr
Iyzq +Lop—Lr 0
—Iy.r Ixzr—l—lxyq—lxp

—m(xgr) +v)

—m(yGr —u)

m(xgp +ycq)

Iyz + Ixyp - Iyq

—Lr — Ixyq +Lp

15)

(16)

7)

Tao consiste en un vector de fuerzas y momentos resultantes, este vector se origina por los propul-

sores. Donde:
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7 (18)

I
h<

T (19)

I
h.<

T1
T= (20)

(%]

En el estudio de los vehiculos submarinos, es necesario tener en cuenta las fuerzas hidrodinami-
cas generalizadas, debido al movimiento del ROV en la presencia de fluidos nacen las fuerzas y

momentos causados.

- Fuerzas inducidas por radiacion: La inercia del fluido nos genera una contribucion de masa

y amortiguamiento hidrodindmico.

- Fuerza de restauracion: Consiste en la gravedad y el empuje que actian sobre el ROV en

pocas palabras flotabilidad.

- Perturbaciones ambientales: Son ruidos anadidos por condiciones climaticas.
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La ecuacién que describe la dindmica de un ROV teniendo en cuenta las fuerzas hidrodindmicas

generalizadas y la accion del cordon umbilical es (9):

Mv+Cv)v+D(v)v+g(n) =7 (21)

2.3. Estimacion de modelo de caja gris.

La estimacion de caja gris es una combinacion entre los modelos de caja negra y caja blanca.
Donde, en un modelo de caja negra no se conoce la estructura interna del sistema, inicamente sus
entradas y salidas. En un modelo de caja blanca, se conoce la estructura interna del sistema, es
decir, se cuenta con las ecuaciones y parametros del modelo. Al momento de combinar estas 2
estimaciones la caja gris se encarga en ejecutar una prueba de caja negra basdndose en datos de
pruebas realizados por personas que conocen el sistema y que conocen parcialmente la estructura
interna.

Algunos puntos a favor que tiene usar un modelo de caja gris son:

- Da beneficios de ambas pruebas, tanto de caja blanca y caja negra.

- Permite hallar variables desconocidas referentes a los modelos, ya que se conoce parte de la

estructura interna y externa.

2.4. Filtro de Kalman Extendido.
El filtro de Kalman es un algoritmo de estimacion de estados 6ptimo y estocdstico. Este filtro tiene
muchas aplicaciones en el campo de la ingenieria. Todo es gobernado a través de una ecuacién

diferencial lineal que permite estimar estados de cualquier sistema, desde un punto de partida



SISTEMA DINAMICO MODELO NO LINEAL 26

que es son las mediciones ruidosas. Una aplicacién muy comin es en equipos de navegacion y
control de vehiculos, especialmente en naves espaciales. Al hablar de equipos de navegacion, cabe
resaltar que los ejemplos a nivel general la mayoria son sistemas no lineales. Al tener sistemas
no lineales el filtro de Kalman convencional puede no ser funcional y por tanto se habla de Filtro
Kalman Extendido (EKM por sus siglas en inglés) y que resulta mejor en su estimacién debido a
que tiene en cuenta las no linealidades del sistema al utilizar el operador Jacobiano para realizar
una aproximacion lineal de las ecuaciones del sistema referente a sus estados. Una funcién que

describe un proceso no lineal segtn (9) es:

x=f(x,u)+w (22)

z=h(x,u)+v (23)

Para implementar un filtro de Kalman extendido existen 2 etapas: una de prediccion y otra de actua-
lizacién. Se maneja una simbologia de + y - como exponentes de cada variable, el + es representa

actualizacion y el — representa prediccion como se muestra en la siguiente tabla:
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I

Prediccion

27

Actualizacion

1.

r

Propagacidn de los estados
Xig-1 = Xy + TFlxi_y. up)
Propagacidn de la covarianza del error
Py, = FyP}_F} + T°Q
donde,

r af (xy. wy)

F|-=f+ ﬂ.‘l’t

_ s
= T g-1

T

Valores iniciales
para x3 v Pg

1. Calculo de la ganancia de Kalman
Ky = PyHE[HPLH] +R] ™

donde,
. dh(x), uy)

k 31’5.

X=Xy
2. Actualizacion de los estados
xp = x; + Ky lz, — hixg, u)]
3. Actualizacion de la covarianza del error
P; =1 — KyH, 1P;[I — K H,]" + K\ RK]

Pi=(P) =0

A e

Figura 1. Imagen tomada de (9)) donde se representa el modelo de prediccién y actualizacién

Cabe resaltar que cada letra tiene su significado como lo es:

f: Es la funcién no lineal.

x: Estado depende de una entrada de control.

u: Entrada de control.

w: Ruido del proceso.
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- v: Ruido de medicion.

- Q: Covarianza de ruido del proceso.

- R: Covarianza de ruido de medicion.

2.5. Errores que afectan los sensores tipo IMU.

Los sensores inerciales son unidades de medida de aceleracidn lineal y velocidad angular, se utili-
zan en sistemas que estén relacionados con el anélisis del movimiento tridimensional. Los sensores
inerciales se componen de acelerometros y giroscopios, también pueden tener integrados magne-

tometros y/o barémetros, dependiendo de que requiera en el modelo que se esté manejando.

Series de datos medidos
Mediciones insrciales o d
san s dsivamee, cada
|Saickas de L IML] it
inberalo de tiermpo St

Canstantas
teren L
Deterministas
L8

componentes
Dependientes de
I tempe ratbura
-_—

Tianar

comparentes

: o
De s frecuencia e alta frecuencia

x

Bigs | Scofe-foctor ] [ Adsoign et | [ Man Meeanty L -
Bios senbiliy Fromdom walks

Se pueden efiminar a
travéds de calibracidn

Figura 2. Imagen tomada de (9) donde se representa los errores en sensores inerciales

Como se puede observar en la figura [2]segtin (9) existen 2 clases que pueden afectar en cuestiones

de errores como lo son deterministas y errores aleatorios, las que mas afectan las medidas son las
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aleatorias ya que contienen problemas respecto a la frecuencia y componentes de mala calidad que
afectan la frecuencia.
2.6. SolidWorks
Es un Software para el disefo asistido por computadora, en él se puede modelar piezas o ensam-
blajes 3D, y planos en 2D, tiene gran variedad de complementos y herramientas utiles en el disefio
y desarrollo de proyectos de ingenieria.
2.7. Mecanica de fluidos computacional (CFD)
Es una de las ramas de la mecénica de fluidos, utiliza métodos numéricos y algoritmos para re-
solver y analizar problemas relacionados con el flujo de gases y liquidos. Incluso con ecuaciones
simplificadas y supercomputadoras de alto rendimiento, en muchos casos solo se pueden obtener
resultados aproximados. Sin embargo, la investigacion en curso permite la incorporacion de soft-
ware mas avanzado, que reduce el tiempo de computacion. La verificacién de los datos obtenidos
mediante CFD se suele realizar en tineles de viento u otros modelos a escala fisica, como los tan-
ques de experiencia de potencia de fluidos. El método implica discretizar regiones espaciales para
crear las llamadas cuadriculas espaciales y luego dividir las regiones espaciales en volimenes de
control mas pequefios. Luego, la ecuacion de conservacion discretizada se resuelve en cada ecua-
cién, por lo que, de hecho, la matriz algebraica se resuelve iterativamente en cada unidad hasta que
el resto es lo suficientemente pequeio. (12)

2.7.1. Herramientas existentes. Existen gran variedad de software que cuentan con el
andlisis CFD dentro de sus complementos, tales como ANSYS, Rhino, y SolidWorks. Siendo el

ultimo el utilizado en el proyecto, dado que la universidad cuenta con una licencia estudiantil. Por
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lo tanto, se realizé un modelo del ROV con todos los pardmetros fisicos reales en esta herramienta.

2.7.2. Ventajas consideradas.

= Reducir significativamente el tiempo y el costo de los nuevos disefos.

= Posibilidad de analizar sistemas y condiciones dificiles de simular mediante experimentos.

= Tener un nivel de detalle ilimitado, los métodos experimentales se vuelven mas costosos a
medida que aumenta el nimero de puntos de medicion, mientras que los programas CFD

pueden generar mucha informacién y algunos pueden realizar estudios de pardmetros.

= Dada la problematica del COVID-19, es una opcidn de realizar pruebas sin tener que utilizar

instalaciones o laboratorios

2.7.3. Inconvenientes.

= No siempre es posible obtener resultados suficientemente precisos, lo que puede dar lugar a

CITOreS.

= La precision del simulador depende en gran medida a la capacidad computacional que se
tenga en el momento, ya que a mayor detalle en la simulacion mayor serd el tiempo requerido

para encontrar una solucion.

2.8. SolidWorks Flow Simulation
Esta herramienta es un nuevo tipo de software de andlisis de dindmica de fluidos computacional

(CFD), permite simular la dindmica de fluidos, transferencia del calor y las fuerzas de fluidos.
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El CFD se encuentra integrada en SolidWorks como un complemento activable, que permite la
simulacion rdpida y sencilla de flujos de liquido y gas a través de piezas ya construidas. En general
es una herramienta sencilla, préctica, util y muy concisa. La capacidad de ubicar fuerzas como
la gravedad en cualquier eje, la hace muy versatil, pues no es necesario modificar la pieza para

cambiar el punto de referencia de acuerdo a la posicion en que se desee simular la pieza. ()
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3. Modelado del ROV
Para cumplir los objetivos que se plantearon para este proyecto, se empezd con un andlisis general
del modelo del ROV, analizando que pardmetros son necesarios para lograr el objetivo general.
Para esto se realiz6 un estudio del modelo que se tom6 como referencia el trabajo realizado en (9)
3.1. Matrices y vectores generales del modelo VideoRay Pro-3
Parte importante del modelo de VideoRay Pro-3 son sus matrices y vectores, para este modelo se

tienen en cuenta 3 matrices que son:

m - La matriz de masa total

= - Matriz de fuerza centripeta y Coriolis

= - Matriz de amortiguamiento hidrodindmico

Estas matrices contienen la mayoria de pardmetros a estimar en el modelo de caja gris

En la matriz de masa total se analiza el movimiento del ROV, que al desplazarse en un fluido crea
una masa adicional en el modelo, afiadiendo valores de masa total que afectan los 6 grados de
libertad que tiene el vehiculo. Esta masa adicional se presenta solo cuando hay aceleracion, ya
que el fluido ejerce un peso respecto al ROV. Afiadiendo la masa adicional la matriz de masa total

queda de la siguiente manera:
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m—X; 0 0 0 0 0
0 m—1Y; 0 0 0 0
0 0 m— 27, 0 0 0
M = Mg +Mp = (24)
0 0 0 In—K, O 0
0 0 0 0  Iy-M, 0
0 0 0 0 0 I, — N;

La matriz de fuerza centripeta y Coriolis define que el fluido tiene una inercia mientras rodea al
ROV, lo que genera una fuerza centripeta y otra de Coriolis que experimentara el vehiculo. Este

tipo de fuerzas tienen representaciones matriciales como sigue:

0 0 0 Zyw 0 —Xu
0 0 0 Yyv Xuu 0
Ca(v) = (25)
0 —LyyW Y\>V 0 —N,r qu
Zw 0 —qu Nr}" 0 —Kp
—Yw —qu 0 — qq Kpp 0

La matriz C4 representa la fuerza centripeta y de Coriolis, definimos la matriz Cgp que representa

las masas afadidas, que al sumarse generan la matriz C(v)
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CRB(V) = (26)

0 mw —mv 0 L,r  —Iyq
—mw 0 mu —I,r 0 Lp

mv —mu 0 Lyg —Lyp 0

0 0 0 0 mw — Z,w —mv+Y,v
0 0 0 —mw~+Z,w 0 —mu — X;u
0 0 0 my — Yy —mu+ X;u 0
C(v) =
0 mw —Zyw —mv—+Yyv 0 L.r—Nir  —ILyg+M;q
—mw+ 7, 0 mu—X,;  —Ir+ Nir 0 Lp—Kpp
mv—Yy —mu+Xu 0 Lyg—Myqg —Lap+Kpp 0

27)
Una vez analizada la matriz C(v) se debe estudiar la densidad del fluido donde va a navegar el
ROV. Cuando el vehiculo se encuentra sumergido, presenta una fuerza de flotabilidad y friccién
viscosa, que dependen de la densidad del fluido. En el modelo de VideoRay Pro-3 la matriz de

amortiguamiento hidrodindmico se divide en una matriz de términos lineales y otra de términos
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cuadraticos donde Dy;,:

Dquad(v) = —

Xu|u| |u|

)

0 O
0 O
Zy, O
0 K,
0 O
0 O
0
0
Zypwl W]
0
0
0

0 O
0O O
0 O
0 O
M, 0
0 N,
0 0 0
0 0 0
0 0 0
Kppilp| 0 0
0 Myiq/lq] 0
0 0 Nyl
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(28)

(29)

Dy, representa la matriz de términos lineales y D ,,4(v) representa la matriz de términos cuadrati-

cos. La suma de ambas matrices da como resultante la matriz de amortiguamiento hidrodindmico:
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Xy +Xu‘u|]u] 0 0 0 0 0
0 Yv‘f‘Yv\v\‘V‘ 0 0 0 0
0 0 ZW+ZW|W||W| 0 0 0
D(v) = —
0 0 0 K, +Kp‘p|‘p| 0 0
0 0 0 0 M, +Mq|q||q| 0
0 0 0 0 0 Nr‘r"r‘|

(30)
Las fuerzas que se tienen en cuenta son la fuerza de gravedad y la flotabilidad y las fuerzas y mo-

mentos resultantes que afectan al ROV.

El centro de gravedad del vehiculo es el punto debido a la resultante de la fuerza de gravedad
ejercida en las diferentes partes del ROV. El centro de flotabilidad es el punto resultante de las
fuerzas de flotabilidad ejercida por las diferentes partes el ROV cuando este se encuentra sumergido

enel agua, se representa mediante vector:

r(B) = [xB VB ZB] G

Al unificar los vectores de fuerzas del vehiculo por la gravedad y la flotabilidad se obtiene el

siguiente vector:
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(W — B)sin(0)
—(W —B)cos(0)sin(¢)
—(W —B)cos(0)
g(n) = (32)
—(ygW _y[B]B)cos(G)cos((P) + (z6W — zgB)cos(0)sin(¢)

(z6 — z8B)sin(0) + (xgW — xgB)cos(0)cos(9)

(xgW —xgB)cos(0)sin(¢) — (y¢W — ypB)sin(6)

Donde W es el peso del vehiculo medido en Newtons y B es la fuerza de empuje del vehiculo

medido en Newtons.

Los estados del vector (20) se generan por el encendido de los motores o propulsores del ROV.
Para calcular las fuerzas y momentos de este vector es necesario utilizar 2 modelos o ecuaciones

que son:

n=PBQO—an|n| (33)

T = Crn|n| (34)

Donde cada variable representa,

= n: Velocidad angular del propulsor.
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= Q: Entrada de control que es igual al torque generado por el motor

= f3,0,Cr: Representan las constantes de los actuadores.

Este proyecto se enfoc en el modelo de VideoRay pro, por lo tanto, se descart6 la ecuacién (I)) ya
que la dindmica que describe esta ecuacion es para vehiculos mas rapidos que el ROV, por ejemplo
un dron. De modo que solo se tiene en cuenta la ecuacion (21)), que se calcula teniendo en cuenta

el siguiente principio:

T=9 2—6x+10 si 2<x<5 (3D

4dx — 15 si x>5

Donde,

= T: Es la matriz de configuracion de los actuadores.

= C+ y C-: Son matrices diagonales que describen la dindmica de los propulsores.

= u: Un vector de velocidades angulares al cuadrado de cada actuador.

En el modelo de VideoRay Pro-3, la matriz T tiene seis filas para representar seis propulsores.
El ROV usado en este proyecto cuenta con 4 propulsores instalados, por lo tanto, la matriz T se

modifica de la siguiente manera:
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T= (36)
-yl —Iy2 0 0

Ix1 1x2 13 Iz4

0 0 —Iy3 —-h4

3.2. Modelado del ROV en SolidWorks

Para el calculo de inercias de las matrices Mgp e I se utilizé el software Soliworks. Este es ideal
para para modelar sistemas fisicos en 2D o 3D dependiendo la pieza o figura de interés.

Gracias a la implementacion en el programa SolidWorks se estimé las inercias y volumen general
del ROV, este programa permite asignarle a cada pieza el tipo de material con el que esta construido
el vehiculo, creando asi un modelo muy aproximado.

Al construir el modelo en Solidworks, se verifico que las medidas fisicas sean las correspondientes
al ROV, finalizando la construccién del modelo en el software, ademads en las propiedades fisicas
del ROV construido, se calcula los valores de Momentos de inercia y centro de masa, siendo estos

los valores correspondientes a las matrices Iy y Mgp.
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Figura 3. Modelo elaborado en solidworks

3.3. Obtencion Anlitica de coeficientes hidrodinamicos

3.3.1. Movimiento axial. Cuando el vehiculo se encuentra sumergido en el agua
y realiza un desplazamiento lineal en la direccién de un eje, aparecen fuerzas y momentos debidos a
este movimiento. Estas fuerzas de oposicién al movimiento son llamadas fuerzas hidrodindmicas(12))
y se expresan en funcién de la velocidad mediante dos coeficientes lineal y cuadratico (12). La

ecuacion [37)relaciona la fuerza de oposicién al movimiento en x con los coeficientes hidrodindmi-
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COsS.

Fx = )y * || + X, % u 37)

Donde:

"Xy u|u: Corresponde al término de amortiguamiento cuadrdtico y es el dominante cuando

la velocidad es media o elevada.

= x, *u: Corresponde al término de amortiguamiento lineal y es el dominante cuando la velo-

cidad es pequeiia.

Esta ecuacion es la relacion para el movimiento lineal en el eje X, pero es de la misma manera para

los otros dos ejes, Y y Z respectivamente.

Fy:yv|v|*v‘v|+y\/*v (38)

Fz= 2 *W|w| + 25 % w (39)

3.3.2. Movimientos rotacionales. Cuando el vehiculo rota respecto a un eje axial a una
velocidad angular constante, se obtienen fuerzas y momentos de igual forma como sucede en
los movimientos lineales. Los momentos se expresan en funcién de la velocidad mediante dos
coeficientes cuadréatico y lineal.(12)

Cuando el vehiculo gira con una velocidad angular constante en el eje X aparece el siguiente
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momento:

Mx:Kp\p\*p|p|+Kp*p (40)

De igual forma se hallan momentos cuando el vehiculo gira con una velocidad constante en los

ejes Y y Z. En estos aparecen los siguientes momentos respectivamente. (12)

Momento debido al giro en el eje y = M4 * qlq| +M;xq (41

Momento debido al giro en el eje 7 = Ny, * r|r| + N, *r 42)

3.3.3. Consideraciones. Después de definir las ecuaciones que relacionan la fuerzas que
serdn calculadas por las simulaciones de Flow Simulation, se definen los pardmetros necesarios en
el software para obtener los resultados con mejor aproximacion.

(14

Se debe considerar que SolidWorks utiliza un sistema de referencia asumiendo la direccion “x
positiva hacia adelante, “y” positiva hacia arriba y la direccién “z” positiva hacia la derecha. Por
lo tanto, cuando terminan las simulaciones, los resultados se deben interpretar de acuerdo con el
sistema de referencia del ROV.

3.3.4. Mallado. EI mallado es parte fundamental para la obtencién de buenos resultados

numéricos de simulacién. La herramienta CFD permite un nivel de mallado entre 1 y 7, siendo 1 el

mallado menos detallado y 7 el mas detallado, lo que se traduce en la cantidad de celdas generadas
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para la simulacién. Entre mayor sea el nimero de celdas mds exactos seran los resultados.

Figura 4. Mallado CFD

Se utiliz6é un mallado nivel 7, dado que el tiempo de simulacién no era muy extenso y se logra una
mejor estimacion de la fuerza. Este mallado se traduce en el analisis de 94355 celdas, de las que
9609 celdas estaban en contacto directo con el sélido.
En comparacién al mallado del trabajo (12), donde se obtuvo buenos resultados, en este proyecto
hay més del doble de celdas en contacto con el ROV.

3.3.5. Regresion Cuadratica. Después del calculo de las fuerzas y momentos para cada

velocidad lineal y de rotacion, se realiza una regresion cuadrética de los resultados para calcular
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los distintos coeficientes de amortiguamiento hidrodindmico.
Para esto se realiz6 un algoritmo en Matlab con la funcién ‘nlinfit’, la que permite buscar los co-

eficientes de ajuste a una funcién objetivo, en nuestro caso una cuadritica con un término lineal.

3 h AN s K B
I

un = @f(a,x) (afl).*x."Zwa(2]).%x)]
10 — [pazar,r,J,CovB,HSE, ExrozHodsl Into] = .".;L.".!L::x_.'l'_.l‘.'.if'lz_'.“._.i'.ﬂ:'ﬂl’...l_!
11
Ll
13 " WA T
13 xx= X[1}:0.01z X (=nd)
14 = ¥y = param(l}*xx.~Z+param(2]) Yxx;
15 - figuEe: pLloT (N, §".", %%, ¥¥):

Figura 5. Cédigo regresion cuadratica

Los resultados del c6digo son los dos pardmetros, el primero es el valor cuadrético, donde,
en las pruebas axiales en el eje x serfa el x,,, mientras que el segundo valor corresponde al valor
lineal, por ejemplo x, para las pruebas ya mencionadas. Ademads, se calcula el error cuadratico
medio que se comete en cada regresion, entre mds aproximado al cero sea el resultado del MSE,

mejor serd la estimacion de los coeficientes hidrodindmicos.

3.4. Método de estimacion
Para la estimacion de los datos desconocidos se utilizé el estimador Non linear grey box de la
herramienta Matlab. Al al principio se pretendia hallar todas las constantes hidrodindmicas no

conocidas con el estimador de Matlab, pero después de varias simulaciones, se concluyé que su



SISTEMA DINAMICO MODELO NO LINEAL 45

tiempo de computo era muy grande y los resultados arrojaron un error elevado. Se decide utilizar
el método de obtencion de parametros por CFD mencionado en la seccidon 3.4 para calcular la
mayoria de los coeficientes hidrodindmicos y asi reducir el nimero de pardmetros a estimar con la
herramienta.

El planteamiento del No linear grey box fue de la siguiente manera:
&'JT:'::;. on [dx, ¥)] = ROVIunl (T,x,u,B8,Xudot, Tvdot, 2wdot, Epdot, Mgdot , HNrdot, ;_E;‘JS]. r ;_Elﬂﬁi PFArargim)

Figura 6. Funcion del modelo definida en matlab

= Se definié la funcién, que contiene el modelo del ROV utilizada por el grupo CEMOS como

primer paso.

= Se establecieron los pardmetros ya conocidos en la funcién y los restantes se configuraron

como desconocidos.
m Se define los datos de estimacion.

donde se llama el niimero de entradas, salidas y tiempo de muestreo.
datos = iddata([ni_dot ni2],u,Ts):

Figura 7. Definicion de datos en Matlab para la funcién

= Se define el modelo de caja gris, indicando la funcidn que se va a usar, la cantidad de estados,

entradas, salidas, pardmetros y condiciones iniciales.

caja_gris = idnlgrey(odefun, order, parameters, initialstates);

Figura 8. Definicion de caja gris en matlab
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= Por dltimo, se llama al estimador que es nlgreyest y se definen diferentes tipos de opciones
como un mejor gradiente, un nimero inicial de tolerancia, entre otras que se pueden ver en

la siguiente imagen.

opt = nlgreyeatOptions('Display', 'on', 'SearchMethod", "gna');
opt.GradiencOptions.Type = '"Refined':
opt.SearchOption.MaxItcer = 100;

opt.SearchOption.Advanced. InitialGnaTolerance=0,.0001;
opt.JearchOoption. Advanced .  HaxBisections=25;
opt.SearchOption. Advanced . HaxFunctionEvaluationa=Inf;
opt.Searchoption. Advanced . MinParamecerChange=0;
opt.SearchOption.Advanced.Relativelmprovement=0;

% opt.SearchOprion.Algorithe="interior-poinc*;

T1C
ESTiMACION=Nlgreyest (datos, cajsé gris,opt):;

Figura 9. Definicion del estimador y sus opciones de estimacion
3.5. Analisis de sensores inerciales IMU

Para el andlisis de los sensores inerciales se hizo una comparativa referente a los mismos. Se inici6

con el sensor MPU-6050, que estaba incorporado en el ROV inicialmente.
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Figura 10. Sensor inercial que incluido en el ROV
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El sensor cumple con caracteristicas para la medicion de aceleraciones y velocidades de giro, donde

las variables principales son:

Primary Differences between MPU-6000 and MPU-6050

Part/Item | MPU-6000 MPU-6050
VDD | 2.375V-3.46V | 2.375V-3.46V
VLOGIC | n/a 1.71V to VDD
Serial Interfaces Supported | I>C I’C
Pin 8 | /CS VLOGIC
Pin 9 | ADO/SDO ADO
Pin 23 | SCL/SCLK SCL
Pin 24 | SDA/SDI SDA

Tabla 1

Datos del sensor inercial incorporado en el ROV.
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Tabla del giroscopio y acelerometro

Full-scale range

+0- 250, 500, 1000 and 2000 °/sec

Resolution 16-bit ADCs
Gyroscope operating current 3.6mA
Standby current SuA

Full-scale range

+0- 2g, 4g, 8g and 16g

Resolution 16-bit ADCs
Accelerometer normal operating current 500uA
Standby current SuA

Tabla 2
Datos del giroscopio y acelerometro
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Este sensor se caracteriza por tener alta resolucion en bits, su sensibilidad de aceleracién es de + o

— 2g. Sin embargo, las medidas resultan ruidosas, entonces cuando el vehiculo realiza movimien-

tos lentos, la aceleracion representa un valor muy pequefio respecto al ruido, para arreglar esto se

aplicé un filtro Yule-Walker realizado en Matlab el cual se explicara adelante.
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4. Pruebas
4.1. Sumersion en el agua
El ROV del grupo de investigacion CEMOS se encontraba en desuso, por esta razén, el primer

paso fue su desensamble para verificar el funcionamiento de los elementos internos.

Figura 11. Imagen del ROV desensamblado

Luego de verificar y realizar un mantenimiento en sus partes internas se procedié a sumergir
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el vehiculo para comprobar su sellado. Al verificar que no fue positiva esta prueba se realizé un
sello hermético con Silicona acética de curado por humedad. Este garantizé la proteccion contra
filtraciones de agua, evitando posibles dafios en la placa Rapsberry Pi 3 y demds componentes

electronicos.

Figura 12. Imagen del ROV ensamblado

4.2. Calculo experimental de la velocidad angular de los motores

La medicion de velocidad de los motores son entradas del tanto para la estimacion de los pardme-
tros (modelo Idnlgrey), como para la estimacién de los estados (filtro de Kalman). Por tanto, se
verificaron las mediciones de velocidad angular de los 4 motores, en ambos sentidos de marcha.
Para esto se utilizé un encoder optoelectronico FC-03 conectado a una placa Arduino uno, que por

medio de un algoritmo con interrupciones se calcula un valor aproximado de velocidad angular.
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En esta medicion se agregd un extensor del eje conectado a una rueda con muescas, que permite la
medicion directa de velocidad con el ROV completamente sumergido en el agua.
En la siguiente figura se muestra la toma de las velocidades mientras se encuentra sumergido

el ROV a través del extensor de eje.

% Encoder FC-03

Figura 13. Calculo experimental de la velocidad angular

4.3. Sensor inercial IMU

Se realizaron medidas del sensor IMU MPU6050 que estaba instalado en el ROV, y se observé que
dichas medidas no eran de buena calidad para bajas velocidades, ya que se perdian con el ruido
del sensor. Se realiz6 el cambio por el sensor SEN-11028 de la marca SparkFun, que contiene

internamente un sensor inercial MPU6050. Se midieron las aceleraciones y velocidades angulares
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a través de un algoritmo implementado con las librerias de este mdédulo en la placa Rapsberry Pi 3

para ser extraidas y graficadas en la herramienta Matlab.

# Import the MPUB050 class from the MPUG050 py file
from mpuB050 import mpug050
from time import time
from time import sleep
# Create a new instance of the MPUGB050 class
sensor = mpuB050(0x68)
import math
import numpy|as np
Ts=01
t=0
10=0
n=0
while True:
t=time ()
ift0>t
t0=0
while t - t0 == Ts and n==200:
##toma de datos del sensor, transformados en grados/segundos y metros/segundos
accel_data = sensor.get_accel_data ()
gyro_data = sensor.get_gyro_data ()

Figura 14. Codigo para la extraccion de datos del sensor inercial

Primero se realizaron las medidas del sensor en reposo para capturar el ruido y de esta for-
ma se implementaron varios tipos de filtros, tales como: Filtro de complemento y el filtro recursivo
de Yule Walker, configurdndose como un filtro tipo LPF y se disefi¢ de tal manera para que no

interfiriera con las mediciones de la IMU.
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Figura 15. Representacion grafica del filtro Yule-walk

Se realizaron pruebas de movimiento en el aire para comprobar el sentido de las medidas,
las pruebas consistian en seguir rutas preestablecidas, para luego contrastar estas medidas con las

graficas resultantes en Matlab de la IMU.

Las primeras medidas no tuvieron resultados satisfactorios, asi que se opté por comprar otro
sensor que incluyera la unidad inercial MPU6050, pero de un costo mayor. Finalmente al probarlo

se encontraron respuestas con resultados satisfactorios.
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Figura 16. Gréficas del recorrido fuera del agua

4.4. Pruebas de movimiento

Después de estar seguros que las medidas realizadas por el sensor inercial fuera satisfactorias, se
programé un algoritmo que activara los propulsores con el fin de capturar el movimiento que rea-
liza el ROV en el agua. Para esto se condicioné el algoritmo para que almacenara datos de la IMU
por un tiempo prestablecido y luego se desactivara, pues el cordén umbilical del ROV limitaba el

recorrido que se podia realizar bajo el agua.
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5. Resultados
En este capitulo se presentardn los resultados obtenidos por SolidWorks, CFD, nlgrey, y el filtro de
Kalman extendido.
5.1. Estimacion de parametros por medio de SolidWorks

Los pardmetros fisicos calculados al modelar el ROV en SolidWorks son:

Propiedades fisicas

Masa 3,675 Kg

Volumen | 0,12937122 | m?

Tabla 3
Resultados de las propiedades fisicas calculadas en SolidWorks

Centro de masa

X0 m
Y| O m
Z |0 m

Tabla 4
Resultado del centro de masa calculado en SolidWorks



SISTEMA DINAMICO MODELO NO LINEAL 56

Inercias

Ix | 0,03978411 | kg*m?

Iy | 0,04336443 | kg*m?

Iz | 0,05365461 | kg*m?

Ixy | 0,00358032 | kg*m?>

Ixz | 0,05365461 | kg*m?

Iyz | 0,01029018 | kg*m?

Tabla 5
Resultados de las incercias calculadas en SolidWorks

5.2. Estimacion de parametros por medio de CFD

Se realizaron pruebas para los 3 ejes (tres para las velocidades lineales y tres para las velocidades
angulares), teniendo asi los 6 grados de libertad. Se realizaron 8 pruebas con distintas velocidades
constantes en cada uno de estos grados de libertad, dado que el programa no permite realizar una
simulacién parametrizada en cada uno de los ejes. El intervalo escogido fue entre 0 y 3.5 m/s, pues
éstas son velocidades que el ROV podria experimentar en la prictica, y son suficientes para captu-
rar las dindmicas requeridas. En total fueron 48 simulaciones para obtener las tablas de velocidad

versus fuerzas y momentos, mostradas a continuacion:
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5.2.1. Movimiento lineal en el eje X. En este movimiento la fuerza que aparece
principalmente es de resistencia al movimiento en el eje x.

De esta prueba interesa la fuerza en x, que relaciona los pardmetros Xu y Xulu.

Velocidad(m/s) | Movimiento’ X’ (N)

0 -0,00037937

0,5 -2,48872071

1 -9,9657294

1,5 -22,4001721

2 -39,7245428

2,5 -62,0015708

3 -89,2374075

3,5 -121,259062

Tabla 6
Tabla resultados de fuerzas de resistencia debido al movimiento en x
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Figura 17. Resistencia del movimiento en x

La figura (17| muestra la velocidad (m/s) contra la fuerza (N) de resistencia hecha por el slido. En
esta se encuentra también la grafica de la regresion cuadratica hecha para encontrar el valor de Xu
y Xulu.(12)

Con los datos de las fuerzas y velocidades se puede estimar los coeficientes hidrodindmicos, esta

aproximacion es hecha con la regresion cuadratica, generando los siguientes resultados:

Velocidad(m/s) | Movimiento’X’(N) | UNIDADES MSE
Xu -4,1324 kg/s | 0,0015
Xuu -9,8648 kg/m | 0,0015

Tabla 7

Tabla coeficientes debidos al movimiento en el eje X en funcion de la velocidad
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5.2.2. Movimiento lineal en el eje Y. En este movimiento la fuerza que aparece

principalmente es de resistencia al movimiento en el eje y.

De esta prueba nos interesa la fuerza en y, que nos relaciona los pardmetros Yu y Yulu.

Velocidad(m/s) | Movimiento’Y’(N)
0 4,648E-05
0,5 -3,7652026
1 -14,925448
1,5 -33,203234
2 -59,17235528
2,5 -92,644978
3 -133,35809
3,5 -181,23544

Tabla &

Tabla resultados de fuerzas de resistencia debido al movimiento en Y
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Figura 18. Resistencia del movimiento en Y

Con los datos de las fuerzas y velocidades se puede estimar los coeficientes hidrodindmicos. Esta

aproximacion es hecha con la regresion cuadratica, generando los siguientes resultados:

Velocidad(m/s) | Movimiento’X’(N) | UNIDADES | MSE

Yv -0,0539 kg/s | 0,0113

Yy -14,7866 kg/m | 0,0113

Tabla 9
Tabla coeficientes hidrodindmicos debidos al movimiento en el eje Y en funcion de la velocidad
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5.2.3. Movimiento lineal en el eje Z. En este movimiento la fuerza que aparece
principalmente es de resistencia al movimiento en el eje z.

De esta prueba nos interesa la fuerza en z, que nos relaciona los pardmetros Zu y Zulu.

Velocidad(m/s) | Movimiento’Z’(N)

0 12,17183

0,5 8,4625925

1 -2,2664157
L5 -19,786111

2 -44,453421
2,5 -82,88

3 -116,18026
3,5 -163,38821

Tabla 10
Tabla resultados de fuerzas de resistencia debido al movimiento en Z
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Figura 19. Resistencia del movimiento en Z

Con los datos de las fuerzas y velocidades se puede estimar los coeficientes hidrodindmicos, esta

aproximacion es hecha con la regresion cuadratica, generando los siguientes resultados:

Velocidad(m/s) | Movimiento’X’(N) | UNIDADES MSE

7w -14,1365 kg/s | 14,6715

Zoj -17,0298 kg/m | 14,6715

Tabla 11
Tabla coeficientes hidrodindmicos debidos al movimiento en el eje Z en funcion de la velocidad
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5.2.4. Movimiento giratorio respecto al eje X. Valores de los momentos en el eje x

debido a la velocidad angular de giro del fluido a la que fue sometida el sélido.

Velocidad de giro(m/s) | MovimientoX’ K’ (N*m)
0 -2,16475
0,5 -2,254633
1 -2,580207
1,5 -3,007087
2 -3,577397
2,5 -4,544108
3 -5,539047
3,5 -6,80427

Tabla 12
Tabla resultados de momentos en x debido al movimiento de giro en el eje X
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Figura 20. Momento en X del vehiculo rotando en el eje X

Con los datos de los momentos y velocidades se pueden estimar los coeficientes hidrodinamicos,

esta aproximacion es hecha con la regresion cuadrética, generando los siguientes resultados:

CFD | VALOR | UNIDADES | MSE

Kp | -2,2702 kg*rad/s | 1,1206

K

olp | 01254 | kg*m?*/rad* | 1,1206

Tabla 13
Tabla Coeficientes hidroddmicos debidos al movimiento en X en funcion de la velocidad
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5.2.5. Movimiento giratorio respecto al eje Y. Valores de los momentos en el eje y de-

bido a la velocidad angular de giro del fluido a la que fue sometida el sélido.

Velocidad de giro(m/s) | MovimientoY K’ (N*m)

0 -0,15503

0,5 -0,15919
1 -0,17429

1,5 -0,18572
2 -0,20904

2,5 -0,23901
3 -0,27607

3,5 -0,3141

Tabla 14
Tabla resultados de momentos debido al movimiento de giro en el eje Y
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Figura 21. Momento en y del vehiculo rotando en el eje Y

Con los datos de los momentos y velocidades se pueden estimar los coeficientes hidrodindmicos,

esta aproximacion es hecha con la regresion cuadrética, generando los siguientes resultados:

CFD | VALOR | UNIDADES | MSE

Mp | -0,1679 kg*rad/s | 0,0962

M -0,0245 | kg*m? /rad? | 0,0962

plp

Tabla 15
Tabla Coeficientes hidroddamicos debidos al movimiento en Y en funcion de la velocidad
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5.2.6. Movimiento giratorio respecto al eje Z. Valores de los momentos en el eje z de-

bido a la velocidad angular de giro del fluido a la que fue sometida el sélido.

Velocidad de giro(m/s) | MovimientoZ’ N’ (N*m)
0 -0,000634
0,5 -0,081259
1 -0,3108036
1,5 -0,6977694
2 -1,1758961
2,5 -1,9396184
3 -2,5577307
3,5 -3,3080043

Tabla 16
Tabla resultados de momentos en Z debido al movimiento de giro en el eje X
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Figura 22. Momento en y del vehiculo rotando en el eje Z

Con los datos de los momentos y velocidades se pueden estimar los coeficientes hidrodindmicos,

esta aproximacion es hecha con la regresion cuadrética, generando los siguientes resultados:

Tabla 17

Tabla Coeficientes hidroddmicos debidos al movimiento en Z en funcion de la velocidad

25 3

CFD | VALOR | UNIDADES | MSE
Nr | -0,1228 kg*rad/s | 0,0047
N, | -0,2403 | kg*m?*/rad* | 0,0047

3.5



SISTEMA DINAMICO MODELO NO LINEAL

69

5.2.7. Parametros estimados por CFD. Se estimaron en total 12 pardmetros, dejando 11

pardmetros desconocidos para estimar con Idnlgrey.

Coeficientes lineales de amortiguamiento hidrodindmico
CFD | VALOR | UNIDADES MSE

Xu | -4,1324 kg/s 0,00145691

Yv | -0,0539 kg/s 0,01130712

Zw | -12,1365 kg/s 14,26715027

Kp | -2,2702 kg*rad/s 1,12061863

Mq | -0,1679 kg*rad/s 1,12061863

Nr | -0,1228 kg*rad/s 0,00468861

Tabla 18

Tabla Coeficientes hidrodindmicos lineales de amortiguamiento
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Coeficientes hidrodindmicos cuadriticos de amortiguamiento
CFD | VALOR | UNIDADES MSE

Xy | -9.8648 kg/m 0,00145691

Y, | -14,7866 kg/m 0,01130712

Zyypy | -17,0298 kg/m 14,26715027

K,y | -0,1254 | kg*m?/rad? 1,12061863

M, | -0.0245 | kg*m?*/rad* 1,12061863

N, | -0.2403 | kg*m?/rad* 0,00468861

Tabla 19

Tabla Coeficientes cuadrdticos

5.3. Obtencion de datos de entrada.

70

Las velocidades angulares de los motores se obtuvieron experimentalmente mediante el uso del

sensor encoder infrarrojo FC-03 de Arduino. Se realiz6 un algoritmo en el IDE de Arduino, que se

implementé en una placa Arduino Uno, mediante un c6digo que contaba las interrupciones entre el

led infrarrojo y el fototransistor que estd permanentemente recibiendo la sefial del infrarrojo, éste

conteo se realiza durante 1 segundo y realiza la conversién de pulsos a RPM.
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Figura 23. Cédigo para leer los RPM

Después del conteo de RPM se hace la conversién a velocidad angular multiplicando el valor de

RPM medido por 0,1047197551.

Se realizaron las pruebas para los cuatro motores, en ambos sentidos obteniendo lo siguientes

resultados:
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Motor | Sentido | RPM | Velocidad angular [rad/s]

Motor superior brazo derecho + | 200 23,0383
Motor superior brazo derecho - 234 24,5044
Motor superior brazo izquierdo + | 222 23,2477
Motor superior brazo izquierdo -| 233 24,3997
Motor trasero derecho + 450 47,1238

Motor trasero derecho - 445 46,6002

Motor trasero izquierdo + 445 46,6002

Motor trasero izquierdo - 440 46,0766

Tabla 20

Conversiones de RPM a velocidades angulares

72

Una vez convertidos los RPMs a velocidades angulares se cred un vector con la longitud de

los datos de salida de las pruebas de movimiento, se elevo al cuadrado cada valor de ese vector con

el fin de cumplir las especificaciones de entrada del modelo.

5.4. Estimacion de parametros por medio de Idnlgrey

Antes de aplicar la estimacion por CED, se intent6 estimar todos los parametros del modelo direc-

tamente con no linear grey box, ya que inicialmente habian 20 pardmetros desconocidos. Cuando

se hizo la estimacion se establecieron unas condiciones iniciales para cada pardmetro desconocido,
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pero en los resultados de las simulaciones los resultados arrojados por el estimador no variaban de
las condiciones iniciales. Se concluy6 que el programa se estaba quedando en un minimo local. Ca-

da pardmetro estd representado en este vector respectivamente: [B,Xu,Yv,Zw,Kp,Mq,Nr,Xudot, Y vdot,Zwdot,Kpdx

Una vez calculados los parametros estimados por CFD, el vector de incdgnitas se redujo
a el siguiente: [B, Xudot,Yvdot,Zwdot,Kpdot,Mqdot,Nrdot,Cplus1,Cplus2,Cplus3,Cplus4], Cabe
resaltar que para datos atrds y abajo los Cplus se representaron como valores de Cminus. Se esta-
blece el valor de cada parametro en el modelo del ROV, se hall6 aplicando los c6digos que ya se
explicaron en la seccién de no linear grey box. Los resultados faltantes que generé el modelo de
identificacién son los presentado en la tabla[21] Una vez obtenidos todos los pardmetros, se definié

el modelo completo.



SISTEMA DINAMICO MODELO NO LINEAL

Parametro

Idnlgrey

B

40,90175

Xu-dot

-3,8327

Yv-dot

-21,2164

Zw-dot

-30,521

Kp-dot

-0,64255

Mg-dot

-1,01728

Nr-doti

-3,025650

Cl+

4,60e-04

C2+

3,90e-04

C3+

6,30e-04

Ca+

6,48e-04

C1

7,30e-04

C2

8,38e-04

C3

6,48e-04

C4

6,48e-04

Tabla 21
Tabla resultados de estimacion de Idnlgrey
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5.4.1. Validacion del modelo no lineal. Para validar el modelo no lineal se utiliz6 el error
RMSE vy el error absoluto, obtenidos del modelo implementado en Simulink como se muestra en

la figura 25] donde se obtuvieron los resultados de la tabla[22]

Modelo General del ROV

por el nnw inercial :

Calculo del error de estimacion

Figura 24. Diagrama de bloques para la validacion del modelo
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Salidal

RMSE

ax

0,617008914

ay

0,897552227

az

0,582065288

X

11,85326959

gy

9,805610639

gz

7,580237463

Tabla 22
Tabla error RMSE para el modelo no lineal
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Salida|Error Absoluto
ax 0,4765
ay 0,6784
az 0,4268
gx 7,12
gy 5,536
gz 6,098

Tabla 23
Tabla error absoluto para el modelo no lineal

5.5. Matriz de covarianza
Para el calculo de la matriz de covarianza se tomaron datos del sensor en reposo, con el fin de

capturar el ruido agregado.
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Figura 25. Datos de ruido de aceleraciones y giros con filtro y sin filtro para hallar matriz de
covarianza

En la herramienta Matlab se gener6é un algoritmo que permite hallar el promedio de los
datos de aceleraciéon y velocidad angular de giro, que son guardados en vectores de datos. Se
resto el valor promedio a cada medida tomada respectivamente para hallar vectores la varianza, y
seguido de esto se realizé una multiplicacion de la transpuesta por el mismo vector divido entre el

numero de datos para hallar finalmente la covarianza en cada uno de los 6 grados de libertad.
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Promedios_Co.m |+ |
4 % Asignacion de wvectores de datos para los 6 ejes
o ax = dacosé(:,8):
& - ay = datosé&(:,9);
i az = datosé(:,10);
8= gx = datose(:,5);
5= gy = datos&(:,86);
10 = gz = datose(:,7):
11 % Calcule de los promedios
12 — prom_ax = mean(ax);
13 - prom_ay = mean(ay);
14 — prom_az = mean (az) ;
15 - prom_gx = mean (gx);
16 — Prom gy = mean (gy) !
17T = prom gz = mean (gz) ;
18 % Calcule de las wvarianzas
19 - Vax = ax - prom_ax;
20 - vay = ay - prOom_ay;
bl = var = az - prom_az;
22 - VgX = gX - prom_gx;
23 - vgy = gy - prom_gy;
24 - Vg = g - prom gr;
25 &% Calonle de las covarianzas
26 — cax = (vax'*®vax)/lengch(vax):
27 = cay = (vay'*vay)/length(vax)
28 — caz = (vaz'*vaz)/flengch(vax):
25 - cgx = (vgx'"*vgx)/length(vax);
30 - cgy = (vgy'*vgy)/flengch (vax);
3l = cgz = (vgz'"*vgz)/length(vax) [

Figura 26. Codigo de promedios para hallar la covarianzas.

Se construy6 una matriz diagonal, llamada R. Esta contiene las covarianzas de las aceleraciones

lineales y de las velocidades angulares de giro, obteniendo la siguiente matriz de covarianza.
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0.0008 0 0 0 0 0
0 0.0008 0 0 0 0
0 0 0.0007 0 0 0
R= (43)
0 0 0 0.0016 0 0
0 0 0 0 0.0826 0
0 0 0 0 0 0.0019

5.6. Comparacion de estados por medio de Simulink.
Para comparar los estados estimados se hizo un montaje en simulink con el filtro de Kalman ex-
tendido elaborado por el grupo CEMOS, en €1 se programé el modelo del ROV con los pardmetros

previamente estimados.

30 7652 b —

pas_esify
540,455 b — i p Kalman_Ext_ROW_F
= T
-D u n vl BIF ¥y ¥ vel_e=t [y
" n
2290.65253 b —] acc acc
ROV L] Ko ldelaidades MPL-E000 ExF
247156 p —]

Figura 27. Montaje del filtro de Kalman extendido en simulink

Recordando que el filtro de Kalman es un observador de estados, se realizaron 2 tipos de simu-

laciones: la primera con un bloque IMU simulado y con los parametros hallados del modelo tal
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como se muestra en la figura[27] La segunda con los datos extraidos en las pruebas en movimiento
de la IMU instalada en el ROV como se muestra en la figura[34] En ambas simulaciones se varia el
periodo de muestreo del filtro de Kalman y se comparan los estados del modelo del ROV con los
estados estimados. Cabe resaltar que este tipo de filtros son ampliamente utilizados en sistemas de
navegacion para identificar estados no medibles.

Los resultados obtenidos son:
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Figura 28. Resultados gréficos de los estados del modelo y el filtro de Kalman extendido con
periodo de muestreo de 0.001
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Block Parameters: EKF A
Kalman_Ext_ROV_F

Source code

Parameters

Q: |1e-100 * eye( 12) [:

R: |6210913393?2, 0.082593215787184, 0.001876746404998 ] )l :

Ts: |0.001] [:

Simulate using: |Interpreted execution -

Cancel Help Apply
Figura 29. Datos matrices Q,R y Ts=0.001

Como se observa de las gréficas, los estados tienden a ser iguales a los estados estimados, cuando
se simul6é con un tiempo de muestro de 0.001 segundos. La estimacion es buena, sin embargo,
este filtro puede no ser implementable debido a que el periodo de muestreo es muy exigente y el

modelo muy grande.
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Figura 30. Resultados gréficos de los estados del modelo y el filtro de Kalman extendido con

periodo de muestreo de 0.01

Block Parameters: EKF
Kalman_Ext_ROV_F
Source code

Parameters

Q: |le-6 *eye(12)

Ts: |0d1

Simulate using: |Interpreted execution

cance

Help

Apply

R: |621091339372, 0.082593215787184, 0.001876746404998 ] )| B

Figura 31. Datos matrices Q,R y Ts=0.01

La figura 31| muestra los resultados de la estimacion cuando se tiene un periodo de muestreo es

0.01 segundos.
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Figura 32. Datos gréficos del filtro de Kalman

La figura[32] muestra los resultados de la estimacién cuando se tiene un periodo de muestreo es 0.1

segundos.

Block Parameters: EKF *
Kalman_Ext_ROV_F
Source code

Parameters

Q |1e-100 * eye( 12) IE
R: (621091339372, 0.082593215787184, 0.001876746404998 ] ) |

Ts: [0.1 IE

Simulate using:  Interpreted execution

Cancel Help Apply

Figura 33. Datos matrices Q,R y Ts=0.1

La matriz Q representa la covarianza de ruido del proceso. Dado que no se puede saber a ciencia
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cierta que tanto se aproxima el modelo a la dindmica de la planta real, se sintonizé el valor de
esta matriz mediante pruebas de simulacion. En la figura [34{ se muestra la comparacion de estados
estimados en la segunda simulacion, en la que se utilizé los datos de salida tomados por la IMU

instalada en el ROV.
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Figura 34. Filtro simulado con los datos extraidos en el sensor instalado en el ROV
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Figura 35. Datos del sensor instalado en el ROV con Ts=0.001.
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Figura 36. Datos matrices Q,R y Ts=0.001 con la IMU instalada en el ROV.
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Figura 37. Datos del sensor instalado en el ROV con Ts=0.01.
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Figura 38. Datos matrices Q,R y Ts=0.01 con la IMU instalada en el ROV.
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Figura 39. Datos del sensor instalado en el ROV con Ts=0.1.
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Figura 40. Datos matrices Q,R y Ts=0.1 con la IMU instalada en el ROV.
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5.6.1. Validacion del Filtro de Kalman extendido. Se validaron los estados del modelo
y los del filtro de Kalman con el error RMSE vy el error absoluto para los diferentes periodos de

muestreo como se muestra en la figura[41] cuyos resultados se presentan en las tablag24]y ??

ETA

ni

Entradas calculadas Modelo general del ROV
experimentalmente

9 pos e POS_EST
Kalman_Ext_ROV_F
>y vel_est

Datos medidos experimentalmente
por el sensor inercial

Filtro de Kalman extendido
Implementado Calculo del error de estimacion

Figura 41. Diagrama de bloques implementando la validacién del error.
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Tabla 24
Tabla de error RMSE

RMSE

IEstado

ts=0.1s

ts=0.01s

ts=0.001s

0.086654486

0.038392708

6.06E-05

0.3549647877

0.042790186

1.24E-04

0.248977911

0.059949979

2.3E-04

23.07596152

6.347440429

1.22E-02

2.648395741

0.269685001

4.42E-03

14.23024947

6.243396512

1.00E-02

0.529905652

0.14049911

2.61E-03

0.309919344

0.055641711

1,65E-03

0.19690099

0.040224371

1.03e-03

1.965960325

0.237528946

2,33E-02

2,17324642

0,271311629

2,68E-02

0,570876519

0,056789083

5,55E-03

90
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Tabla 25
Tabla error absoluto

Error absoluto
Estado|ts=0.1s[ts=0.01s/ts=0.001s
x 0,07088 0,0284 | 7,67E-09
y 10,3263(0,03487 0,00015
z 10,6777]0,0408500,0002872
¢ |22,05]| 6,206 | 0,01339
0 | 2,546 | 0,241 |0,007178
v | 13,81 | 6,149 |0,006304
u |0,4044| 0,105 |0,003777
v 10,239310,03624/0,002364
w 10,1521(0,02631| 0,0015
p 1,17 |0,1783| 0,01536
q | 1,477 [0,2023 | 0,01855
r ]0,298410,03757)0,003296

91
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6. Conclusiones
= Al implementar un filtro de Kalman extendido con un periodo de muestreo pequefio se me-
jora la estimacién, donde al usar un periodo de muestreo de 0.001 s, su estimacion era casi
perfecta, sin embargo, en las condiciones de operacidn real, el filtro y el modelo tienen una
gran carga computacional, haciendo que ese periodo de muestreo no se cumpla, lo que puede

resultar en una de las limitantes a la hora de la implementacion.

= [os costos elevados en dispositivos electronicos generalmente se traducen en mejores pres-
taciones. Con respecto a sensores, poseen mejor relacion sefial a ruido, lo que ocurri6 con los
datos provenientes de las mediciones de la IMU inicial en la se encontraban muy ruidosos, y
no fue suficiente con utilizar filtros y correcciones de sefial. Por lo tanto, se opté en comprar
el sensor SEN 11028 de la marca SparkFun, con un costo que supera en 10 veces el valor
del sensor instalado originalmente en el ROV. Es indispensable para este tipo de proyectos

en los que se requiere de alta exactitud contar con sensores de alta calidad.

= El uso de estimadores de pardmetros desconocidos de un modelo es bastante util cuando se
tienen puntos iniciales cercanos al valor buscado, y buenos puntos extremos para acotar la
bisqueda. Dejar intervalos infinitos genera mayor gasto computacional, lo que traduce en

largas jornadas de busqueda, que pueden tomar incluso dias.

= [os estimadores como idnlgrey tienden a buscar un minimo local cercano al punto inicial

de busqueda, y por eso es tan importante asignarle un buen punto de partida. Una buena
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opcidn es utilizar un método de varios agentes de busqueda, tal como el de optimizacién
por enjambre de particulas PSO por sus siglas en inglés, pero por el tamafio del modelo no
era viable utilizarlo en este proyecto, dado que el gasto computacional podria tardar incluso

semanas en una primera prueba.

= Para mejorar los resultados de estimacién no solo se deben tener en cuenta el sensor inercial
IMU. Ademas de éste, se debe complementar con més sensores como bardmetro y magne-
témetro, pues a la hora de tener una obtencion de datos muy extensa se cometen errores de

medida dada las integraciones en medio del proceso de conversiéon de medidas.
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7. Trabajos futuros
= Se puede hacer la implementacién de un controlador con el modelo estimado, ademds hacer

uso del filtro de Kalman para utilizar controladores modernos.

= Hacer las adecuaciones para adicionar mds sensores como un barémetro, magnetémetro en-
tre otros, que ayuden a mejorar la precision de las medidas, el sensor inercial no es suficiente
para poder navegar el ROV durante un tiempo prolongado, la estimacién de posicién no ten-
dria una medida adicional para comparar si se estd generando errores, esto podria dafiar la

trayectoria del vehiculo.

= Hacer modificaciones fisicas en el ROV, que permitan la integracion de un cable de datos a
través del cordon umbilical, esto podria traer beneficios como la instalacién de una cdmara
para poder ver en tiempo real el entorno del vehiculo, asi mismo efectuar nuevos comandos
mientras se estd en movimiento, ya que las sefiales de wifi y bluetooth son atenuadas por
el cambio de medio haciendo casi imposible efectuar cambios en la trayectoria del ROV

mientras se encuentra sumergido.
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