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iii



A Hector Daniel,Yasiel y Daniel. Amigos tanto en las cosas de la ciencia como en las

de la vida.

A Ailet y al doctor Jose Rafael Abreu, los consejos que me dieron fueron fundamen-

tales para encaminarme en esta universidad.

A Oscar,Valeriano,Urquijo,Diamir,Mariano,Delvis,Yidier y Richar que nos acogieron
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RESUMEN

En la robótica se puede definir como control de trayectoria al control de las variables

de estado en un sistema mecánico. Para hacer un seguimiento de trayectoria se requiere

retroalimentar tanto la velocidad como la aceleración del robot. Las estrategias de control

de posición hasta hoy propuestas por el Grupo de Automatización, Robótica y Percepción

(GARP) se basan solamente en la realimentación de posición y, aunque los resultados

son buenos, se conoce que un lazo interno de velocidad puede mejorar la estabilidad y

el desempeño del sistema. Dado el alto costo que significa introducir en el control de los

sistemas mecánicos otros sensores para la detección de la velocidad de desplazamiento, se

ha optado por la medición de velocidad a partir de los sensores de posición ya instalados, en

este caso, encoders. Una variante para obtener velocidad y aceleración es derivar la señal de

posición proveniente de los encoders, pero esto no es recomendable ya que la diferenciación

de una señal siempre decrementa la relación señal a ruido, porque este último por lo general

fluctúa más rápido que la señal de mando. El empleo de observadores está justificado para

aplicaciones donde se precisa una medición exacta de variables de estado del sistema

y donde no está disponible por métodos convencionales, pudiéndose citar por ejemplo,

los controladores PI, PID y un gran número de controladores robustos. En este trabajo

se presentan las diferentes técnicas para medir velocidad usadas en la industria actual,

haciéndose énfasis en los métodos implementables, en cuanto a costo, en el centro GARP.

Además se proponen alternativas para la estimación de variables de estado a partir de la

literatura cient́ıfica.
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INTRODUCCIÓN

Una estructura paralela resulta ideal para aplicaciones como los simuladores de con-

ducción y vuelo, que requieren mover elevadas cargas con relativa precisión y no requieren

un área de trabajo muy grande. Estos sistemas presentan aplicaciones a nivel mundial como

pueden ser en sistemas de simulación de movimiento para la industria del entretenimiento

o para el entrenamiento de conductores y pilotos (Izaguirre, 2011).

En los robots paralelos la utilización de cilindros neumáticos de desplazamiento lineal

como elemento actuador se ha hecho frecuente. Los actuadores son los dispositivos que se

encargan de producir las fuerzas y/o torques en las estructuras mecánicas para generar el

movimiento. El actuador neumático representa el principal operador de control de fuerza en

muchas aplicaciones industriales, donde sus caracteŕısticas estáticas y dinámicas juegan un

papel importante en el comportamiento global del sistema de control. Por lo tanto, conocer

sus atributos y desventajas es de vital importancia para el diseño de una estrategia de

control (Krivts, 2006).

Los actuadores neumáticos presentan caracteŕısticas que dificultan considerablemente

el control de su posición en aplicaciones donde se requiera el posicionamiento de la carga

en cualquier parte de la carrera posible del cilindro. Algunas caracteŕısticas que hacen que

la dinámica de los actuadores neumáticos sea altamente no lineal son (Rubio, 2009):

La compresibilidad del aire.

El comportamiento no lineal del flujo de aire a través de las válvulas.

La existencia de elevadas fuerzas de fricción estáticas y dinámicas entre el cilindro y el

pistón.

Otras dificultades en el control servo-neumático están dadas por la presencia de po-

sibles disturbios provenientes de fugas en las válvulas. Además, la incertidumbre en los

1
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Introducción 2

parámetros del sistema hace que el diseño de los controladores sea problemático. En el

seguimiento de trayectorias en un sistema electro-neumático, el método de diseño por ubi-

cación de polos basándose en la realimentación de los estados logra buenos resultados y

controladores con menores tiempos de establecimiento (Pandian, 2002).

La realimentación de estados tiene el efecto de aumentar el factor de amortiguamiento

relativo sin afectar la frecuencia natural no amortiguada del sistema (Ogata, 1998). Muchos

estudios tanto teóricos como prácticos han demostrado que el desempeño de los sistemas

de control puede a menudo ser mejorado con algún tipo de realimentación de velocidad.

La estimación de la velocidad y aceleración en tiempo real a partir del conocimiento

del desplazamiento en tiempos discretos es una necesidad en numerosos sistemas de control

(Janabi-Sharifi, 2000). La adquisición de sensores para medir velocidad representa un gasto

sustancial de dinero por lo que se mide la velocidad a partir de los sensores de posición

ya instalados, en este caso encoders. En el mundo muchos investigadores han contribuido

con sus esfuerzos a la estimación de la velocidad con más exactitud a partir de este tipo

de sensores, o sea, basada en la medición únicamente de la posición, y varios métodos han

sido propuestos.

Muchas variantes se basan en la realimentación de posición, velocidad y aceleración;

entre ellas se tiene el trabajo de (Ning, 2002) que propone un controlador con la realimen-

tación de estas variables y adiciona en la acción de control un compensador de fricción para

mejorar la precisión. Una de las variables necesarias para la implementación del control

de posición basado en técnicas deslizantes es la velocidad y la aceleración.

Otro autor, Janiszowski, propone un controlador por realimentación de posición, ve-

locidad y aceleración, a partir de la estimación en ĺınea del modelo del sistema por el

método interactivo de mı́nimos cuadrados. La velocidad y aceleración las estima con un

observador por el método de Luenberguer. Este controlador está diseñado para posicio-

namiento y garantiza la máxima velocidad de respuesta con un mı́nimo error en estado
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Introducción 3

estable. Su problema radica en que el esfuerzo de control es grande y, por consiguiente,

disminuye la vida útil de la válvula y el consumo de enerǵıa aumenta (Janiszowski, 2004).

Para obtener la velocidad se puede diferenciar la señal de posición pero esta opción

trae como problema que se decrementa la relación señal a ruido. En ocasiones, la relación

señal/ruido se decrementa varias veces mediante un proceso único de diferenciación, como

recurso se filtra la señal para eliminar los ruidos que la acción derivativa amplifica. Sin

embargo la utilización de filtros para la eliminación de ruidos implica introducir un retardo

en la lectura de la señal, hecho que resulta muy perjudicial teniendo en cuenta que los

sistemas mecánicos se caracterizan por tener dinámicas rápidas. Todo lo anterior presupone

un reto en encontrar el método acorde para estimar las derivadas del estado, que en este

caso es la velocidad (Jin, 2012).

Una de las v́ıas puede ser la adquisición de sensores capaces de estimar velocidad,

sin embargo el precio de estos dispositivos oscila entre los 600 USD. El grupo GARP

ha dado los primeros pasos con el diseño de un sistema empotrado basado en el teore-

ma del super-muestreo para la estimación de velocidad (Damme, 2009), sin embargo, las

señales analógicas presentan componentes de altas frecuencias ruidosas que deterioran el

desempeño del sistema. En la lectura de las mediciones, se hace notable el ruido presente,

añadido, en buena medida por la cinta de conexión entre la tarjeta de adquisición de datos,

por lo que esta opción no fue viable. Estos resultados obligan a realizar un replanteamiento

del camino a tomar.

El problema cient́ıfico se enfoca entonces en: ¿Cómo estimar las variables de estado

sin la influencia de los ruidos introducidos por la acción derivativa aplicada a la lectura

de posición?

Como hipótesis se plantea que mediante el uso de un observador de estado se puede

estimar sin retardo y libre de ruidos las variables de velocidad y aceleración de un sistema

mecánico.
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Introducción 4

Objetivo general: Implementar un observador de estado para lograr una estimación

fiable y no ruidosa de la velocidad con vistas al desarrollo de algoritmos de control por

retroalimentación de estados aplicado en los sistemas mecánicos.

Objetivos espećıficos:

1. Analizar las técnicas reportadas en la literatura cient́ıfica basadas en la observación de

estados para estimar velocidad y aceleración.

2. Establecer los pasos a seguir para el diseño de un observador de estado para estimar

velocidad y aceleración.

3. Diseñar un observador de estado para estimar velocidad y aceleración.

4. Evaluar mediante experimentos el desempeño del observador de velocidad y aceleración.

Organización del Informe: La investigación incluye tres caṕıtulos, además de la

introducción, conclusiones, recomendaciones, referencias bibliográficas y anexos corres-

pondientes. Los temas que se abordan en cada caṕıtulo se encuentran estructurados de la

forma siguiente:

CAPÍTULO I: En el primer caṕıtulo se realiza el análisis cŕıtico de la literatura

especializada consultada. Se presentan las principales metodoloǵıas con respecto a la es-

timación de variables de estado. Se plantea la panorámica general existente en torno al

problema que se aborda y un estudio comparativo de las estrategias que se usan en la

actualidad. Se hace énfasis en la descripción de las diferentes variantes de solución de la

problemática de la estimación de velocidad.

CAPÍTULO II: El segundo caṕıtulo aborda la metodoloǵıa para el diseño de un

observador de estado basado en un Filtro de Kalman. Se establecen las ecuaciones que

rigen el algoritmo aśı como los pasos para el ajuste.

CAPÍTULO III: En este caṕıtulo se describe el diseño de un observador lineal para

un sistema neumático. Se realiza un análisis de los resultado a nivel de simulación. Se

ajusta un filtro de Kalman y se muestran resultados aplicados a un sistema neumático y

a un motor trifásico. El desempeño es evaluado.



CAPÍTULO 1

MEDICIÓN Y OBSERVACIÓN DE VARIABLES DE ESTADO

EN SISTEMAS MECÁNICOS

En este caṕıtulo se presentan varios tópicos: entre ellos un estudio relacionado con el

aparato sensorial destinado a la medición de variables de estados en la industria actual.

El primer eṕıgrafe presenta las principales variantes de medición basadas en sistemas

empotrados. El segundo eṕıgrafe está dedicado a la medición mediante observadores de

estado. El tercer eṕıgrafe presenta una muestra de las diferentes investigaciones realizadas

con filtros de Kalman. Finalmente se arriban a consideraciones parciales.

1.1. Medición de velocidad

Múltiples estudios tanto teóricos como prácticos han evidenciado que el desempeño

de los sistemas de control puede a menudo ser mejorado con algún tipo de realimentación

de velocidad y aceleración de acuerdo al orden del sistema (Lorenz, 2001).

1.1.1. Sensores empleados para la medición de velocidad

Para medir velocidad se poseen numerosas opciones a nivel mundial, sensores di-

señados para ofrecer la velocidad angular o de desplazamiento lineal según sea el caso.

Para la medición de velocidad angular frecuentemente se emplean los sensores magnéticos,

que consideran el efecto Hall (Dı́az Agudelo, 2010). Los mismos son dispositivos de esta-

do sólido sin partes móviles, con un amplio margen de temperatura, buena repetitividad,

frecuencia de trabajo relativamente alta (100 kHz) y compatibilidad con otros circuitos

analógicos y digitales.
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Medición y observación de variables de estado en sistemas mecánicos. 6

Por otro lado, los giróscopos son instrumentos que detectan la velocidad angular. En

el mercado actual existen giróscopos mecánicos; los del tipo óptico se basan en el efecto

Sagnac (Dı́az Agudelo, 2010), y los giróscopos electrónicos aplican el efecto de Coriolis y

de interacción entre fluidos.

Otra variante son los tacogeneradores, que convierten la enerǵıa rotacional del eje que

rota en enerǵıa eléctrica, proporcional a la rotación y fácilmente medible. Existen dos va-

riantes, los tacómetros de corriente directa (o tacodinamo) y los alternadores tacométricos

(o taco alternador). Se diferencian en que el primero proporciona una señal de corriente

directa a la salida, con una sensibilidad de entre 5 y 10 mV y un rango de hasta 10000

rpm, mientras que el segundo proporciona una señal alterna sinusoidal con frecuencia y

amplitud proporcional a la velocidad de rotación. Los alternadores tacométricos poseen

una sensibilidad comprendida entre los 2 y 10 mV por cada rpm y un rango más amplio

de medición (Campos, 2008).

En el campo industrial los encoders ópticos son los sensores preferidos debido a que

son dispositivos circuitalmente simples, con alta resolución, precisión y fácil adaptabili-

dad a los sistemas digitales (Su, 2006). Este sensor posee un principio de funcionamiento

relativamente simple, en (Verschuren, 2006) se puede encontrar una descripción de este.

El elemento primario de un encoder está generalmente formado por un disco opaco con

varios orificios distribuidos perimetralmente, una fuente de luz y un elemento detector de

esta. En la medida que el disco gira, el rayo de luz se interrumpe de manera intermitente,

provocando pulsos proporcionales a la posición del disco (el cual está acoplado al elemento

cuyo desplazamiento se desea medir).

Los encoders pueden encontrarse, generalmente, en dos diseños diferentes:

Incremental

Absoluto



Medición y observación de variables de estado en sistemas mecánicos. 7

Los encoders incrementales constituyen la forma más básica de los encoders. En estos

el disco cuenta con una serie de ventanas idénticas distribuidas uniformemente en un radio

dado, esto se aprecia en la figura 1–1.

Figura 1–1: a) Encoder incremental. b) Esquema de medición

El funcionamiento es el ya descrito, siendo el número de pulsos proporcional al ángulo

de desplazamiento del eje. Estos dispositivos emplean generalmente dos rayos de luz con

el objetivo de conocer el sentido del movimiento (por medio de la diferencia de fase de

los trenes de pulso recibidos). En algunas ocasiones aparece un tercer rayo que indica la

posición inicial. La resolución del disco empleado depende de cuántas ventanas contenga;

mientras mayor sea esta, mejor será la resolución. Su cálculo responde a la ecuación 1.1:

Resoluc =
2pi

N
(1.1)

donde

N : Representa el número de ventanas.

Algunos valores t́ıpicos oscilan entre los 0,0034 a 0,102 radianes (0,2 a 0,6o).

Los encoders absolutos están limitados a la medición entre 0o y 360o. En estos, el

disco está dividido en pistas concéntricas cada una de las cuales presenta una distribución

diferente de ventanas, formando en su conjunto algún tipo de código (p.ej. binario) que

indica la posición absoluta del eje, mostrado en la figura 1–2.
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Figura 1–2: a) Encoder absoluto. b) Esquema de medición

El número de pares Tx−Rx de luz empleados debe ser el mismo que la cantidad de

pistas del disco y estar alineadas en forma radial. Aśı, por ejemplo, cuando el rayo de la

luz pasa se representa un 1 y cuando se interrumpe, un 0, brindándose una secuencia de

conteo entre 0 y 2n − 1 (siendo n la cantidad de pistas). De manera análoga a los enco-

ders incrementales, la resolución puede calcularse dividiendo 2Π radianes (o 360o) entre

el número de ventanas en el disco. Para el caso de la figura 1–2:

Resolución = 2*Π/(24) ≈ 0.3927

En la práctica los encoders absolutos de código binario presentan problemas dados

por la dificultad de alinear exactamente cada ventana en las diferentes pistas y por el

gran error que se comete cuando se pasa de valores tales como 0011 a 0100 o 0111 a 1000

(cambia más de una ventana en el incremento) y por alguna causa se pierde la lectura de

uno de esos bits.

Para solucionar las irregularidades anteriores surge el código Gray (llamado aśı en

honor a su creador Frank Gray) en el cual se produce una secuencia donde solo cambia un

bit (o ventana) entre dos posiciones consecutivas.

En la actualidad los encoders son dispositivos ampliamente usados para la realimenta-

ción de posición en sistemas mecánicos de movimiento como por ejemplo en las aplicaciones
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Figura 1–3: a) Encoder çódigo Gray”b) Representación de la salida de código binario y
código Gray

de robótica (Merry, 2004), debido a la buena relación precio-prestaciones que pueden lo-

grarse con él, además de las otras caracteŕısticas anteriormente señaladas. La mayoŕıa de

los métodos de adquisición de la velocidad a través de un encoder se clasifican en dos gran-

des grupos, según la forma en que el tiempo y/o la información de posición son adquiridos.

La velocidad puede ser calculada de diversas maneras, la más simple de todas es usando

la fórmula clásica V = x
t
, donde x es la posición recorrida y t el tiempo transcurrido.

El usuario de un sistema de codificación digital, como un encoder, tiene la oportuni-

dad de escoger entre usar la información de tiempo o la información de la posición para el

cálculo de la velocidad. Esto se traduce en el conteo de los pulsos producidos en un tiempo

definido o el tiempo transcurrido entre una cantidad de pulsos definida. En cualquiera de

los casos una variable se mide y la otra se define como constante. El primero de estos

métodos es conocido como método de tiempo fijo y el segundo como método de posición

fija (Brown, 1992). Cada uno de estos métodos generales tiene sus ventajas y desventa-

jas, haciéndolos apropiados para una u otra aplicación espećıfica. En los estimadores de

velocidad que utilizan método de tiempo fijo, el tiempo entre muestras es conocido y la

distancia recorrida en este intervalo se calcula según el conteo de los pulsos ocurridos en

este. El más simple de estos es llamado conteo de pulsos (Lee, 2001). En él se cuentan los

pulsos que se producen en un determinado intervalo de tiempo y se obtiene la velocidad a

partir de la fórmula que se muestra.
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∆xn = xn − xn−1 (1.2)

vn =
△xn

T
=

xn − xn−1

T
=

Npn ∗∆a

T
(1.3)

Donde: ∆xn: Distancia recorrida en el intervalo n-ésimo.

vn: Velocidad estimada en el instante n-ésimo.

xn, x(n− 1): Posiciones medidas en los respectivos intervalos de tiempo.

Npn: Número de pulsos ocurridos en el intervalo de tiempo.

∆a: Mı́nimo desplazamiento que puede ser medido por el encoder. Una medida de su

resolución.

T : Intervalo de tiempo definido entre muestras.

Analizando la ecuación anterior se puede apreciar el efecto de discretización que ca-

racteriza la medición de velocidad en estos sistemas, se obtiene un valor que será siempre

un múltiplo natural de ∆a
T

, que es a su vez la mı́nima velocidad que podrá ser medida por

el sistema. Una opción para disminuir esta velocidad mı́nima es ampliar el tiempo entre

muestras, lo cual la mayoŕıa de las veces no es posible por el retardo consiguiente en la

medición y el deterioro de la estabilidad del sistema, o disminuir el término ∆a, lo cual se

logra sustituyendo el encoder usado por uno de mayor resolución, aunque esto significaŕıa

el encarecimiento del diseño final.

El método que emplea la ecuación anterior es conocido en la literatura como LPP

(Ĺıneas Por Peŕıodo) (Brown, 1992), ya que realmente se cuentan los pulsos (ĺıneas) que

entrega el dispositivo en un peŕıodo de muestreo. En el método de posición fija, por el

contrario del anterior, la variable conocida es el desplazamiento, es decir, se toma como

referencia una distancia fija (normalmente se toma la distancia que se recorre en un pulso)

y se mide el tiempo que demora el sistema en avanzar esta distancia.
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En todos los sistemas digitales al igual que en el método de tiempo fijo existe cuanti-

ficación, en este caso cualquier medición de este representa un múltiplo de la frecuencia de

reloj fr. La frecuencia de la señal de un encoder es proporcional a la velocidad de su eje.

Es decir, si se desea conocer el peŕıodo (o la frecuencia) de una señal de onda cuadrada de

frecuencia fc, se debe asegurar que fr >> fc, de otra forma no se puede garantizar una

buena lectura de señal. Para asegurar una medición exitosa sin utilizar un sistema de alta

velocidad, que aumentaŕıa el costo del diseño final, (por ejemplo sustituir un microcontro-

lador de gama media por uno de gama alta), la señal de reloj puede no ser la misma que

la del sistema, empleándose entonces una fuente de reloj auxiliar más rápida conectada a

un contador.

Para demostrar esto matemáticamente se tiene que si V = x
t
entonces se puede

expresar este método como:

V =
mx

nT
=

X

nT
(1.4)

donde:

X : Distancia recorrida (∆a = ∆q).

n: Número de ciclos de reloj contados entre dos pulsos sucesivos.

T : Peŕıodo del ciclo de reloj.

Se puede reescribir la expresión anterior como:

V =
1

n

x

T
(1.5)

donde se aprecia más claramente el efecto de cuantificación, aunque por este método

el término que cuantifica divide, al contrario del conteo de pulsos, aśı que, para n=1 se

tiene la máxima velocidad que podrá ser medida por el sistema, y los restantes valores

serán obtenidos por divisiones de esta entre valores enteros.
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Combinación de ambos métodos: Una forma de aprovechar las ventajas y desventajas

de los métodos más simples basados en estos dos principios básicos, d́ıgase el conteo de los

pulsos en un tiempo (LPP ĺıneas por peŕıodos) o el tiempo transcurrido entre dos pulsos

(o método de tiempo inverso (Brown, 1992) es utilizarlos ambos a la vez. Dado que el

desempeño de uno es bueno en las circunstancias en que el otro es deficiente y viceversa, se

podŕıa pensar en la posibilidad de que ambos se complementaran. Una aplicación práctica

de esta idea se encuentra en (Kapoor, 2004), en el cual se implementa una lógica en un

FPGA que selecciona uno u otro método en función de las caracteŕısticas de la medición

actual, teniendo como una cualidad en el diseño el mantener el error por debajo de 1.

A escala mundial se poseen un gran número de variantes de algoritmos para la me-

dición de velocidad a partir de las señales de los encoders que permiten obtener buenos

resultados a pesar de las deficiencias de estos dispositivos. Los tres algoritmos siguientes

son tomados de los trabajos de (Brown, 1992), en él se realiza un estudio de ellos y se

analizan los resultados a través de simulación.

Estimador de velocidad por Expansión de la Serie de Taylor: Este estimador se basa

en la descomposición de la Serie de Taylor, de forma tal que la velocidad en un instante tm

puede ser estimada con la velocidad en un tiempo determinado de la siguiente manera.

vk = vb +
1

1!

dvb
dx

(tk − tb) +
1

2!

v̈b
dx2

(tk − tb)
2 =

∞
∑

j=0

1

j!
v
(j)
b (tk − tb)

j (1.6)

Si se toma vb como el promedio de la velocidad durante la más reciente medición y se

estima que este valor ocurrió en el centro del intervalo de medición, entonces vb =
∆xk

Tk

y

(tk − tb) ≈
Tk

2
. Si se trunca entonces la serie en el primer término, el resultado es similar

a las fórmulas utilizadas para obtener la velocidad estimada en el estimador de tiempo

inverso y para el estimador LPP (Ĺıneas Por Peŕıodo).

1.1.2. Estimador de velocidad por expansión por diferencia regresiva

Este método obtiene la derivada de una función, en este caso t(xk) o x(tk). Estas

son desarrolladas partiendo de la asunción que la función real se puede reemplazar por
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un polinomio de interpolación. Las derivadas de primer orden y de orden superior de la

función se obtienen en término de la aproximación por diferencia finita apropiada para las

derivadas de la aproximación polinomial.

Empleando el método de posición fija, la ecuación en Diferencia Regresiva se obtiene a

través de la expansión en Series de Taylor de la función t(k−i) alrededor de tk, y resolviendo

dtk
dx
. La expansión queda:

tk−i = tk +
dtk
dx

+
(−i)2

2!

d2tk
dx2

+
(−i)3

3!

d3tk
dx3

+ ... +
(−i)n

n!

dntk
dxn

(1.7)

dtk
dx

= tk − tk−i +
(−1)2

2!

dtk
dx

+
(−1)3

3!

d2tk
dx2

+ ...+
(−1)n

n!

d(n−1)tk
dx(n−1)

(1.8)

1.1.3. Estimador de velocidad acondicionado por mı́nimos cuadrados

En esta técnica se construye un polinomio de orden N a través de los M puntos más

recientes que se han obtenido, M > N + 1. La velocidad estimada se logra por medio de

evaluar la derivada de dicho polinomio en el último punto medido. Si se tiene un polinomio

de la forma:

tk = c0 + c1xk + c2x
2
k + ...+ cNx

N
k (1.9)

Entonces:

dtx
dx

= c1 + 2c2xk + ... +NcNx
(N−1)
k (1.10)

Las pruebas por simulación realizadas en (Brown, 1992) evidenciaron que este último

algoritmo filtra mejor el efecto del ruido en la medición, mientras que los dos primeros

algoritmos responden mejor a los transientes de la velocidad. En el art́ıculo se pueden

encontrar tablas con las expansiones para primer, segundo y tercer orden en los primeros

dos métodos.
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Sellado de tiempo: El método, aśı llamado por sus autores, se propone como una

alternativa para optimizar la medición de velocidad lograda a partir de un encoder. Este

método, también llamado método de detección de eventos, se basa en la recolección de los

instantes de tiempo en los cuales las señales en cuadratura aparecen, lo que se conoce como

un evento. Un evento se refiere entonces a la transición de un incremento del encoder a

otro, momento en el cual la posición es conocida y llamada Xi. Detectando entonces

el tiempo exacto en que ocurrió este evento Ti, se tiene el par (Xi;Ti). Con el uso de

estos pares previamente colectados, se ajusta una curva polinomial y extrapolando este

ajuste se provee una medición más precisa de posición y por tanto una mejor estimación

de velocidad puede ser realizada. Para determinar esta velocidad se procede a derivar el

polinomio utilizado para la estimación de la posición.

Utilizando el método de derivadas aproximadas anteriormente visto en (Brown, 1992)

se presenta el proceso de diseño e implementación de un control de posición y velocidad

para un motor de corriente directa en (Rairán, 2012). Entre las varias opciones de medios

de cómputo para la implementación se emplea una PC con elMATLAB como software para

realizar el control. Aqúı se calcula la velocidad angular a partir de las señales provenientes

de los encoders, la cual es utilizada luego para realimentar un lazo interno de control de

velocidad, con un PID como controlador. En el lazo más externo se controla la posición,

también con un PID.

En (Su, 2006) se muestra un algoritmo de estimación de velocidad que se apoya en la

integración numérica, este método para señales ruidosas como es el caso de las provenientes

de los encoders, posee mejor desempeño que la diferenciación numérica. El método se basa

solo en el uso de la señal de posición proveniente del encoder.

En (Rairán, 2012) se muestra un algoritmo de detección del sentido de giro, a partir

de la señal de un encoder con salida cuasi triangular en vez de una salida de onda cuadrada

en cuadratura, que es la salida convencional de estos dispositivos, el algoritmo presentado

para la estimación de velocidad trabaja a partir del método de posición fija, se detectan

puntos significativos en la forma de onda, y se genera un pulso cada vez que estos ocurren.
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El tiempo entre estos eventos es computado por medio de métodos tales como la integración

de un escalón unitario o la integración discreta, la que se puede realizar a través de un

bloque del software MATLAB llamado Embedded Matlab Function. La base del algoritmo

radica en el hecho de que es posible establecer una relación lineal entre la frecuencia de

los pulsos del encoder y la velocidad que se busca medir, llegándose a dicha frecuencia a

través de la detección del peŕıodo de dicha onda.

Unos de los detalles que debieron ser resueltos son los ĺımites de frecuencia útil, tanto

máxima como mı́nima. La máxima frecuencia fue definida en función del tope que fijaba la

frecuencia de discretización, que para esta aplicación espećıfica fue de 10 kHz. El peŕıodo

más largo que se define como útil, o de otra manera, la velocidad a partir de la cual el

sistema tomaŕıa la velocidad como cero, fue establecido en 0.02 s, agregando el autor que

fue asumido de manera experimental y como es lógico es propio de cada aplicación.

En las ĺıneas de manufactura de los sistemas industriales, los sistemas de control de

posición están sumamente extendidos. Estos sistemas precisan de altas ganancias en la

realimentación en el lazo de control para poseer un alto rechazo ante disturbios, pero el

retardo de fase que impone la estimación de velocidad con la señal de un encoder provoca

una limitación en la máxima ganancia permisible.

En (Zhu, 2008) a través del uso de la señal de posición de un encoder y empleando

un sensor extra, un acelerómetro, se diseña un sistema de estimación de velocidad que

disminuye el retardo de fase teórico que debeŕıa haber sido añadido al sistema. Esto ofrece

una ampliación del ancho de banda, con lo que se consigue que el control de seguimiento

de trayectoria que se implementa con este sistema ofrezca un error mucho menor que

su sistema equivalente, donde la velocidad solo se obtiene diferenciando la señal de un

encoder. Se demuestra además que no se altera la estabilidad del sistema ni la suavidad

en el control.
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Las dos principales soluciones basadas en inteligencia artificial utilizadas para la esti-

mación de la velocidad están basadas en las redes neuronales (ANN) y las redes difusas–

neuronales (FNN). Los estimadores de velocidad basados en inteligencia artificial forman

un campo extremadamente novedoso, que requiere de una investigación más profunda

acerca de sus posibilidades.

A menos que se utilicen redes neuronales muy sencillas, la complejidad del algoritmo

aumenta considerablemente, requiriéndose además un entrenamiento previo, que debe rea-

lizarse para cada tipo de motor. Esto último dificulta su aplicación industrial al precisar

de operarios muy cualificados para el ajuste del controlador. Los observadores basados en

lógica difusa resultan asimismo extremadamente complejos y precisan de una optimización

previa muy compleja.

1.2. Observadores de estado

Los observadores de estado, son herramientas virtuales, que permiten estimar las

variables o estados de un sistema en base a mediciones de las señales de salida y señales

de control. Estos observadores permiten enviar información estimada acerca del valor que

toman dichos estados, permitiendo conocer un aproximado del valor real, además cuentan

con muy poco margen de diferencia o error. Se le considera una herramienta virtual, puesto

que se desarrolla como software o programa dentro de una computadora.

TIPOS: Existen 2 tipos de observadores: observadores de orden completo, y observa-

dores de orden reducido u orden mı́nimo.

Los observadores de orden completo, son aquellos utilizados para observar o estimar

todos los estados de un sistema. Los observadores de orden reducido, son aquellos utilizados

para observar o estimar solo algunos estados de un sistema. Los observadores de orden

completo se representan matemáticamente de la siguiente manera:

USER
Resaltado

USER
Resaltado

USER
Resaltado
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Dado el sistema:

ẋ = Ax+Bu (1.11)

y = Cx+Du (1.12)

Donde:

x Vector de estado nx1

u Señal de control (escalar)

y Señal de salida (escalar)

A Matriz nxn

B Matriz nx1

C Matriz 1xn

D Matriz (escalar)

Se pueden estimar sus estados mediante la siguiente expresión:

x̄ = Ax+Bu+ L(y − ỹ) (1.13)

Dónde:

L Vector de ganancias que permite la observación de estados (nx1)

x̄ Vector de estados estimados

ỹ Salida estimada

Debe notarse que las matrices A, B, C, D son las mismas tanto para un sistema real

como para el sistema estimado. Para los cálculos siguientes se asume que el valor de D es

cero. La diferencia existente entre x y x̃ se denomina error de observación, y el término

L(y− ỹ) se denomina factor de corrección. Para determinar el error de observación se resta

x̄− x̃, aśı se obtiene:
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Figura 1–4: Esquema generalizado de un observador de estado.

x̄− x̃ = (Ax+Bu)− (Ax̃+Bu+ L(y − ỹ)) (1.14)

x̄− x̃ = Ax−Ax̃− L(y − ỹ) (1.15)

x̄− x̃ = A(x− x̃)− L(Cx− Cx̃) (1.16)

x̄− x̃ = (A− LC)(x− x̃) (1.17)

Si se sabe que el error está definido como la diferencia entre el estado real y el estado

estimado, entonces se tendrá:

e = x̄− x̃ (1.18)

ẽ = (A− LC)e (1.19)

A partir de esta expresión se puede conocer el comportamiento dinámico y la esta-

bilidad del sistema, si la matriz |A− LC| es estable, entonces el observador hará bien su

trabajo, y dada cualquier condición inicial, el sistema tiende a presentar cero error en esta-

do estable. La elección de valores correctos para el vector de observabilidad L, permite que

el comportamiento dinámico del vector de error sea asintóticamente estable y garantizar

una convergencia rápida.

USER
Resaltado
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La estabilidad asintótica y la velocidad de respuesta de la dinámica del error se deter-

minan mediante los autovalores de la matriz |A−LC|, dados por el polinomio caracteŕıstico

|SI −A + LC|. Existe una condición necesaria, la cual consiste en que el sistema obteni-

do sea estable y completamente controlable y observable. Para diseñar un observador de

orden completo se puede utilizar el método de diseño abreviado. Este método está restrin-

gido a sistemas de hasta tercer orden, además el sistema debe estar en la forma canónica

observable.

Los valores que toman las ganancias del observador L1, L2 y L3 están condicionados

por las ráıces del polinomio, las cuales a su vez dependen de las caracteŕısticas deseadas

con respecto al sistema, por tanto se pueden elegir ráıces de modo que sea posible controlar

la respuesta del sistema en lazo cerrado.

L :













L1

L2

L3













Es posible considerar valores para dichas ráıces, a las que se le llaman M1 , M2 y M3

de modo tal que el polinomio tenga una respuesta estable. Luego por simple equivalencia

de términos se puede hallar el valor de las incógnitas.

La metodoloǵıa para diseñar un observador completo por el método abreviado es de

la siguiente manera: Se dice que el sistema es completamente observable si el estado x(to)

se determina a partir de la observación de y(t) durante un intervalo de tiempo finito,

to ≤ t ≤ t1. Por tanto, el sistema es completamente observable si todas las transiciones del

estado afectan eventualmente a todos los elementos del vector de salida. El concepto de

observabilidad es útil al resolver el problema de reconstruir variables de estado no medibles

a partir de variables que śı lo son en el tiempo mı́nimo posible.

El concepto de observabilidad es muy importante porque, en la práctica, la dificultad

que se encuentra es que algunas de las variables de estado no son accesibles para una

medición directa, por lo que se hace necesario estimar las variables de estado no medibles.

USER
Resaltado

USER
Resaltado

USER
Resaltado

USER
Resaltado

USER
Resaltado
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Al analizar condiciones de observabilidad, se considera el sistema sin excitación:

ẋ = Ax (1.20)

y = Cx (1.21)

El vector de salida y(t) es:

y(t) = CeAtx(0) (1.22)

siendo:

eAt =

n−1
∑

k=0

αk(t)A
k (1.23)

Por lo tanto, se obtiene:

y(t) =
n−1
∑

k=0

αk(t)CAkx(0) (1.24)

o bien:

y(t) = α0(t)Cx(0) + α1(t)CAx(0) + (....) + αn−1(t)CAn−1x(0) (1.25)

Aśı, si el sistema es completamente observable, dada la salida y(t) durante un intervalo

de tiempo to ≤ t ≤ t1, x(0) se determina únicamente a partir de la ecuación anterior. Se

demuestra que esto requiere que el rango de la matriz de nm x n sea n.

A partir de este análisis un sistema es completamente observable si y solo si la matriz

de nXnm:

[C∗A∗C∗...(A∗)n−1C∗] (1.26)

es de rango n, o tiene n vectores columna linealmente independientes. Ésta se deno-

mina matriz de observabilidad.



Medición y observación de variables de estado en sistemas mecánicos. 21

Se tiene que [M1 M2 M3 Mn] son los autovalores deseados para la matriz del

observador |A− LC|, los cuales conforman el polinomio caracteŕıstico:

Este polinomio se iguala al polinomio caracteŕıstico original |sI−A+LC|, creándose

una equivalencia entre términos:

|SI − A+ LC| = (s−M1)(s−M2)(s−M3)...(s−Mn) (1.27)

Al resolver la equivalencia se puede encontrar el valor del vector L. Es aconsejable

que los polos del observador sean de 3 a 5 veces mayores (más negativos) que los polos

dominantes del sistema, pero sin salirse de la región de estabilidad dada por el lugar

geométrico de las ráıces.

La elección de los polos deseados van a determinar las caracteŕısticas de la respuesta

obtenida, por lo que puede existir un conjunto infinito de vectores L como solución, de

las cuales solo un limitado número de soluciones cumplen con las necesidades requeridas

para el sistema (como por ejemplo: sobreimpulso, velocidad de respuesta, etc. del sistema

estimado), por lo que se aconseja probar, mediante simulación, la respuesta del sistema a

diferentes valores de polos escogidos.

Los efectos de cuantización o una cantidad de ruido excesivo pueden ser la causa

de que estas señales no puedan ser utilizadas para implementar una ley de control de la

articulación de un robot, por mencionar un caso espećıfico (Guerra, 2008).

Un control para un actuador electro-neumático, basado en un observador de estado, se

muestra en (Langjord, 2011). Mediante su uso el controlador adquiere posición,velocidad,

presión en las cámaras, estado de la fricción y otros parámetros. La estimación se logra

solo con la información de la posición, implementando un observador adaptativo no lineal

de orden completo.
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En (Yu, 2008) se ofrece una estrategia de control anti oscilante para una grúa aérea.

Para la implementación del control de las articulaciones se utiliza un observador de estado

de alta ganancia para utilizar la señal de velocidad en el diseño de un controlador PD.

También Sakata presenta un observador de estado para estimar la velocidad en apli-

caciones mecánicas, además de poder ofrecer información sobre otras variables. Mediante

simulación y experimentos se muestran las ventajas de dicho observador, que tiene co-

mo principal objetivo la eliminación del error por cuantización en los encoders de baja

resolución (Sakata, 2010).

El empleo de métodos computacionales ha optimizado la medición de velocidad y

sobre todo en los últimos años, cuando el desarrollo de la electrónica y los procesadores

han permitido construir, a precios relativamente asequibles, sistemas de procesamiento

digital de señales (PDS) poderosos, donde disminuye el retardo en la entrega del nuevo

valor gracias a la gran capacidad de cómputo.

La principal caracteŕıstica de los observadores deslizantes es la fluctuación de la ga-

nancia con respecto al valor del error de estimación, también conocido como superficie

deslizante. Forzando esta función a cero, la salida del observador es obligada a ser igual a

la salida real del sistema.

En la literatura se reportan métodos de estimación de los estados a partir del empleo

del álgebra no conmutativa (Sira-Ramirez, 2002), pero estos no se encuentran aplicados en

actuadores electro-neumáticos. Por otra parte, la aceleración puede sustituirse por la dife-

rencia de presión entre las cámaras del cilindro, pero su medición directa requiere sensores

que encareceŕıan la aplicación. Para resolver este problema, diversos autores han propues-

to variantes de observadores de estados. Entre ellos está (Pandian, 2002), quien propone,

primeramente, un observador de ganancia continua para la presión de una de las cámaras

a partir de la medición directa de la presión en la otra cámara. El desempeño de este

observador es bueno, pero se deteriora si hay fluctuaciones en la presión de alimentación

o si aumenta la fricción del cilindro que no es considerada en el modelo. Posteriormente,
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propone un observador por modo deslizante sencillo, cuyo desempeño es bueno, pero de

igual forma, se deteriora si hay fluctuaciones en la presión de alimentación o si aumen-

ta la fricción del cilindro. Deja planteado que la segunda variante puede mejorarse con

un observador por modo deslizante más sofisticado, lo cual aumentaŕıa la complejidad.

Por último, para garantizar un control más inmune a las incertidumbres del modelo y los

observadores diseñados, propone un control por modo deslizante (Pandian, 2002).

Por su parte, en (Gulati, 2005a) se proponen dos variantes de observadores a partir

del modelo no lineal del sistema y se demuestra su convergencia por Lyapunov. La primera,

basada directamente en el modelo no lineal del sistema, resulta la más robusta, pero no

tiene cómo controlar su razón de convergencia. La segunda incluye el error de salida,

a partir del cual estima la fuerza, y una ganancia que permite controlar la razón de

convergencia, pero esta variante es muy dependiente de la correcta estimación de la fricción.

Luego, utilizando uno de estos observadores, se diseña un control por modo deslizante

(Gulati, 2005b).

Particularmente, para el caso de los motores de continua sin escobillas con imán per-

manente, se encuentra en (Kou, 1975) la construcción de un observador de tipo identidad

que basado en linealización estima los estados del motor. Sin embargo, ningún término de

corrección es propuesto para la estima de posición la cual se calcula integrando la esti-

mación de la velocidad. Como es sabido esto produce sesgo en mayor o menor grado. En

(Bado, 1992) se propone emplear un filtro de Kalman extendido. En este caso la velocidad

de convergencia resulta dif́ıcil de precisar y no siempre se puede garantizar la convergencia

del algoritmo.

Un observador de estructura variable se utiliza en (Furuhashi, 1992) para estimar las

corrientes y luego se obtiene la posición estimada despejando de la ecuación del modelo.

En (Low, 1993) se propone construir un observador no lineal para la velocidad usando

técnicas de Lyapunov.
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Los motores de inducción han sido usados en los últimos tiempos, para el diseño de

accionamientos de velocidad variable de alta potencia. Se han empleado algunas de las

técnicas de diseño de observadores para estimar la posición y la velocidad angular de

este motor. Muchas veces se considera, suponiendo que la velocidad vaŕıa lentamente, un

modelo lineal. En la actualidad, se encuentran en la literatura varios trabajos referidos,

no solamente a la estimación de la velocidad; además se trata de estimar el flujo y los

parámetros del motor. En (Orlowska-Kowalska, 1989) se presenta la aplicación de un

observador basado en linealización extendida.

Para los motores de imán permanente también se han desarrollado múltiples investi-

gaciones con el fin de poder estimar las variables de estado. Uno de los primeros trabajos es

(Kou, 1975), donde se diseña un observador basado en la linealización por serie de Taylor

de la dinámica del error. En (Sepe, 1992) ese observador es empleado en un esquema de

control que utiliza linealización exacta por realimentación y transformación (Bado, 1992),

(Nijmeijer, 1990).

En (Furuhashi, 1992) se propone el siguiente método. Se estiman las corrientes em-

pleando un observador de estructura variable y luego se utilizan las ecuaciones del modelo

para obtener una estimación de la posición. También se propone por inspección un obser-

vador de orden reducido para la velocidad. Un observador no lineal de tipo identidad es

propuesto en (Low, 1993). Este permite estimar la velocidad. Luego, se propone integrar

esta estimación para obtener la posición. Claramente, esto puede producir sesgo en la

lectura de posición.

En (Gudino Lau, 2003) se presenta un control, para el seguimiento de la fuerza/posición

de un robot manipulador. El sistema del robot presentado en este art́ıculo en lazo cerrado

es estable y las fuerzas deseadas pueden ser siempre alcanzadas. Se sintetiza un control

h́ıbrido de posición/fuerza dividiendo el problema en un control de fuerza donde el mo-

vimiento está contenido siempre a un ĺımite y usando además un control de seguimiento

para el robot, los parámetros para garantizar estabilidad son deducidos. El control que se
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presenta trabaja a partir de los datos reportados por los sensores que miden las articula-

ciones del robot pero además se requiere una retroalimentación de velocidad, parámetro

que al no estar disponible se obtiene en este art́ıculo a partir de un observador no lineal.

El pobre resultado de seguimiento que se evidencia en este trabajo se debe a inexactitudes

del modelo del sistema que se posee , no obstante el observador no lineal descrito presenta

un buen desempeño.

1.3. Filtro de Kalman

Una de las opciones disponibles en la literatura para la estimación de posición,velocidad

y aceleración a partir de las señales provenientes de los encoders es el empleo de un filtro

de Kalman, el cual permite mejorar la precisión obtenida para una resolución de encoder

en particular. Desde esta óptica de resolución el obtener las variables se trata como un

problema de estimación de estado. Las ecuaciones del sistema se pueden representar en la

forma de variables de estado, donde el vector de estado contiene otras variables además

de la posición y la velocidad del sistema (Verschuren, 2006).

El filtro de Kalman es un estimador recursivo que obtiene la posición, la velocidad y

la aceleración basado en la observación del ruido, esto significa que el ruido proveniente

del sistema y el ruido proveniente de la medición son tomados en cuenta, lo que hace a este

un problema estocástico. Por el hecho de ser un estimador recursivo, el estado estimado

para el instante anterior y la medición en el instante presente son necesarios para calcular

el estimado de la velocidad actual. Por tanto, ante cada nuevo incremento en el tiempo

discreto, el nuevo valor del estado es generado a través de las correspondientes ecuaciones

estocásticas(Verschuren, 2006).

Para implementar el algoritmo de filtro de Kalman es necesario conocer los valores

de la matriz de covarianza del proceso Q y la de las mediciones R las cuales se utilizan

invariantes en el tiempo. La matriz Q define la precisión del modelo para describir el

proceso real, los términos diagonales son la varianza de cada estado y los términos fuera

de la diagonal son las covarianzas entre los estados.
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Los términos de la diagonal de la matriz Q son modificados según se necesite para

mejorar la estimación asignándolos primeramente del mismo orden de magnitud de los

valores de la diagonal de R, según el desempeño del filtro se puede incrementar este valor

(haciendo que el filtro tome menos en cuenta la estimación del modelo) o disminuirlo (para

que el filtro tome más en cuenta lo que estima el modelo que lo que dicen los sensores).

La matriz R se puede obtener mediante la medición de la varianza y covarianza de

los sensores utilizados, por ejemplo al realizar una prueba midiendo el mismo valor en los

sensores durante mucho tiempo y utilizando esta información para calcular la varianza del

sensor y su covarianza con otros sensores. Sin embargo esta medición da valores que al ser

utilizados directamente en el filtro pueden no producir un buen desempeño del mismo. De

esta forma, el procedimiento más común es ajustar los valores de R de forma manual para

mejorar la estimación del estado.

Este ajuste se realiza considerando que los valores pequeños en la diagonal de R

indican que el sensor correspondiente tiene una alta resolución y el filtro basa su estimación

mayormente en esta medida (el modelo y los demás sensores aportan menos información

a la estimación). Un valor grande en la diagonal de esta matriz hace que el filtro base

su estimación utilizando más la predicción del modelo y/o la medición de otros sensores

(con valores más bajos en los elementos de R). Como se menciona anteriormente se asume

que la varianza de las mediciones son independientes por lo que la matriz R es diagonal.

Si bien es cierto que algunas mediciones se obtienen de sensores distintos por lo que su

varianza no está relacionada (su covarianza es cero) para otras mediciones esto no sucede.

Una aplicación de lo anterior se desarrolla en el trabajo de (Kim, 1994). En él se

presenta un estimador de velocidad a partir de la señal de un encoder para ser empleado

en la detección de la velocidad del eje de un motor. El método de detección emplea el conteo

de pulsos o PPL. Como aporte fundamental, el autor presenta una estrategia de estimación

de velocidad y disturbio en el torque utilizando un filtro de Kalman, buscando en el diseño

un estimador de estado óptimo. Aplicando esta teoŕıa de estimación de estado, se consigue
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diseñar un observador que mantuviera un buen desempeño aun en las regiones de baja

velocidad, donde aumenta enormemente el error relativo y el retardo en la medición.

En (Iwasaki, 1989) se aplica el filtro de Kalman extendido para identificar los paráme-

tros de un motor de inducción. La estimación conjunta de estados y parámetros, empleando

también el filtro de Kalman extendido, está en (Atkinson, 1991).

Otro art́ıculo que aborda el uso de filtros de Kalman en la estimación de velocidad

es (Janabi-Sharifi, 2000). En este trabajo se presentan varias opciones para la medición

de velocidad, algunas de ellas ya nombradas, tales como el uso de diferencia finita y el

método de tiempo inverso, además de la implementación de filtros de Kalman o de filtros

fijos. El centro de este trabajo está en la presentación de un método llamado Estimador

de Velocidad con Ventana Adaptativa. Una caracteŕıstica fundamental del filtraje por

promedio, el cual es muy efectivo para disminuir el efecto del ruido, es la cantidad de

muestras que se emplean para el cálculo. Si este número es muy grande, el sistema se

vuelve poco sensible ante los cambios grandes en la velocidad.

Un observador no lineal para la estimación de velocidad de un veh́ıculo automotor

teniendo en cuenta una fricción variante y ángulos inclinados se desarrolla en (Imsland,

2007). Este observador se compara con un Filtro de Kalman implementado para el mismo

veh́ıculo. Los observadores para medir la velocidad en los veh́ıculos desarrollados previa-

mente generalmente usaban una formulación en la que se consideraba que la fuerza longi-

tudinal de las ruedas era conocida, mientras que en este art́ıculo se diseña el observador

sin hacer esta asunción.

A diferencia de lo planteado en los art́ıculos anteriores el método de diseño a emplear

en este trabajo es a partir de las ecuaciones cinemáticas clásicas y el tiempo de muestreo

por lo que no se necesita trabajar con el modelo dinámico (Janabi-Sharifi, 2000). Tan solo

se depende de las caracteŕısticas del encoder a emplear.

El observador no lineal se desempeña tan bien como el Filtro de Kalman y a veces

mejor cuando se aplica una gama de datos de prueba bastante desviada. Sin embargo se
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reconoce que el Filtro Extendido de Kalman (EKF) ha sido más extensivamente proba-

do, posee elementos lógicos y heuŕısticos para ocuparse de situaciones donde se necesite

garantizar robustez, situaciones para las cuales el observador no lineal presentado en este

art́ıculo no ha sido probado.

1.4. Consideraciones finales del caṕıtulo

Presentado el marco teórico y luego de un análisis cŕıtico de la bibliograf́ıa consultada,

se arriban a las siguientes conclusiones:

Implementar algoritmos de control basados en la retroalimentación de estados requiere

de lecturas fiables de las variables de estados, en este caso, lo más sensato seŕıa la adqui-

sición de sensores capaces de leer velocidad y aceleración, sin embargo, de acuerdo a las

consultas realizadas, los precios en el mercado de los mismos están muy lejos del alcance

del grupo GARP. Por otro lado el diseño de un hardware para realizar la lectura de señal

de velocidad no tuvo los resultados esperados en investigaciones anteriores en el grupo

GARP debido a ruidos introducidos a la señal analógica de lectura de velocidad.

El uso de observadores permite, a partir de variables perfectamente medibles estimar las

consiguientes variables de estado, ello libre de ruidos y sin necesidad de introducir filtros

que pueden provocar retardo de señal. Sin embargo, se requiere de un modelo preciso

de la dinámica de la planta en cuestión. Para sistemas neumáticos se puede estimar un

modelo lineal, en este caso la estimación puede responder de manera fiable en la vecindad

del punto de operación, no aśı en otros tramos de medición. La estimación del modelo

no lineal representa todo un reto cient́ıfico debido a las altas no linealidades presentes

en el sistema neumático.

El filtro de Kalman se presenta como una alternativa para la medición de las variables de

estado removiendo los ruidos a partir de lectura de encoder, esta vez teniendo en cuenta

las ecuaciones clásicas de la cinemática en el sistema discreto.



CAPÍTULO 2

FILTRO DE KALMAN PARA LA ESTIMACIÓN DE

ESTADOS

En este caṕıtulo se establecen los diferentes elementos que rigen los algoritmos de

estimación y filtrado en el filtro de Kalman (KF). Se presenta la metodoloǵıa para el

ajuste de la ganancia a partir de las matrices de covarianza del error del sistema y de

la medición. En este caṕıtulo se muestra que el Filtro de Kalman es un algoritmo de

procesado de datos óptimo recursivo. En este caso, la capacidad del KF para filtrar, de

manera óptima las señales ruidosas de forma recursiva lo que facilita su implementación

en sistemas en tiempo real .

2.1. Filtro de Kalman

En un sistema determińıstico se trabaja de la siguiente forma: en primer lugar, se

construye un modelo del sistema a partir de las leyes f́ısicas que definen las dinámicas. En

segundo lugar, se estudia su estructura y su respuesta. Por último, y si fuera necesario,

se diseñan compensadores para alterar las caracteŕısticas del sistema o bien reguladores.

Para ello se dispone de un amplio conjunto de experiencias que han sido aplicadas con

anterioridad sobre estos sistemas. En la realidad ocurre que los sistemas determińısticos

son aproximaciones de los sistemas reales que representan, principalmente por tres motivos:

Siempre se cometen inexactitudes en el modelado de cualquier sistema.

Existen perturbaciones que no se pueden modelar de una forma determińıstica.

Las mediciones que brindan los sensores presentan errores.

Esto lleva a plantear una serie de preguntas:

29
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Figura 2–1: Diagrama de bloques de un sistema lineal

¿Cómo desarrollar modelos de sistemas que tengan en cuenta las incertidumbres?

¿Cómo estimar de una forma óptima los datos que interesan de un sistema mal modelado

y con datos alterados por el ruido?

¿Cómo controlar de una forma óptima sistemas estocásticos?

Un sistema lineal se puede representar como se muestra en la figura 2–1:

De manera que la representación matemática del mismo en espacio de estados puede

ser:

x(k + 1) = Ax(k) +Bu(k) + v(k) (2.1)

y(k) = Cx(k) + w(k) (2.2)

Siendo: x(k) Vector de los estados

y(k) Salida u observación del sistema.

w(k) Proceso estocástico asociado a la medida.

v(k) Proceso estocásticas asociado al sistema.

v(t) Vector de ruido aleatorio con valor medio cero y matriz de covarianza Q(t), cuyos

elementos de la diagonal se corresponden con los cuadrados de las desviaciones t́ıpicas σ2

de cada componente del vector de ruido.

A,B,C matrices determińısticas que definen la dinámica del sistema.

Se deben considerar las condiciones siguientes:
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E[x(0)] = x0

E[w(k)] = 0 ∀ k

E[v(k)] = 0 ∀ k

E[x(0), w(k)] = 0 ∀ k

E[x(0), v(k)] = 0 ∀ k

E[v(k), w(j)] = 0 ∀ k

E[w(k), w(k)] = R(k)

E[w(k), w(k)] = 0 ∀ k 6= j

E[v(k), v(k)] = Q(k)

E[w(k), w(j)] = 0 ∀ k 6= j

E[x(0), x(k)] = P0 ∀ k 6= j

Los términos w y v representan ruidos de medidas y procesos en el instante k (no

es necesario que estos ruidos tengan distribución gaussiana para que el Filtro de Kalman

funcione de forma óptima (Simon, 2006)). Los valores exactos de ωk y νk en el instante k

son normalmente desconocidos pero el desarrollo del KF se realiza asumiendo que se posee

cierto conocimiento sobre sus matrices de covarianza, Qk y Rk (respectivamente), formal-

mente estas son variantes en el tiempo pero para este trabajo se utilizarán invariantes en

el tiempo. Puede ser que se conozcan sus valores siendo este el caso menos común para

Q(k) aunque para R(k) se pueden obtener de forma experimental algunos de sus valores.

Las matrices de covarianza Q(k) y R(k) son diagonales y por tanto simétricas. En

el sistema real se puede observar el valor de y(k) de manera directa con los sensores

adecuados. Esta medida incorpora una serie de incertidumbres asociadas: la incertidumbre

del sensor y la del sistema. Por otro lado solo se puede acceder al valor y(k). En caso de

necesitar la evolución completa del estado x(k) y/o de precisar el valor de la observación
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x(k+1)

y(k)

Predicción

x(k)

y(k)

Filtrado
Figura 2–2: Variantes del Filtro de Kalman

ajena a las variaciones provocadas a la incertidumbre, se tiene que estimar de alguna

manera indirecta sus valores.

El filtro de Kalman estima un proceso usando una forma de realimentación y control:

el filtro estima el estado del proceso en un tiempo y después obtiene la realimentación

en forma de mediciones (ruidosas). El KF propone un método para obtener un estimador

óptimo del estado, busca obtener ese valor de estimación de manera que se minimice el

error cuadrático medio. Definiendo el error como la diferencia entre el valor real del estado

y la estimación:

e(k) = x(k)− x̂(k) (2.3)

El objetivo por tanto es minimizar:

P (n) = E{e(n).eT (n)} (2.4)

A la matriz P (n) se le conoce como matriz de covarianza del error. Dependiendo

del valor que tome n en la ecuación 2.4, se tienen distintas representaciones del filtro de

Kalman:

Si n = k+1, el filtrado es de predicción.

Si n = k, el filtrado es de alisado.
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2.2. Filtro de Kalman con filtrado

El objetivo consiste en determinar los valores de x̂(k) conocidas las medidas conta-

minadas y(0), y(1), ..., y(k) para que P (k) sea mı́nima, o visto desde otro punto de vista,

el objetivo es determinar los valores de x̂(k+1) a partir de las medidas contaminadas de

la observación y(k +1) para que la matriz P(k +1) sea mı́nima.

El filtrado de x̂(k+1) propuesta por Kalman y Bucy, se realiza a partir del estado

anterior y de un factor de corrección que será función del error. El algoritmo tiene dos

pasos que son ejecutados de forma iterativa.

Predicción: Antes de tener la medida y(k+1)

Corrección o actualización del estado.

Las ecuaciones del filtro de Kalman caen en dos grupos: ecuaciones de actualización

de tiempo y ecuaciones de actualización de mediciones. Las ecuaciones de medición del

tiempo son responsables de proyectar hacia adelante (en el tiempo) el estado actual y

las estimaciones de error y covarianza para obtener los estimados a priori del próximo

instante de muestreo. Las ecuaciones de actualización de medida pueden ser vistas como

ecuaciones correctoras. De hecho el algoritmo final de estimación reúne los algoritmos de

predicción-corrección para la resolución de problemas numéricos.

En la figura 2–3 se puede ver el proceso de cálculo:

Se calcula una predicción del estado x(k+1), que se representa como x′(k+1). El valor

de la predicción es calculado a partir del valor más actualizado del estado (posteriormente

se verifica que es el estado corregido en la parte final del algoritmo).

x′(k + 1) = Ax̂(k) +Bu(k) (2.5)

Se predice el valor de la matriz de covarianza del error previo a la medida P ′(k+1)

(recordar que se esta haciendo una previsión del estado). Como se indica en la ecuación

2.4, el error estará definido por:
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1 Cálculo del vector de
ganancias

K(k+1)=CP(k+1)[CP(k+1)C+R(k+1)]
-1

2 Actualización del estado

x(k+1)=x(k+1)+K(k+1)[y(k+1)-Cx(k+1)]

3 Actualización de la matriz
de covarianza

P(k+1)=[I-KC]P(k+1)

Valores iniciales para x(k+1)
y P(k)

Figura 2–3: Ecuaciones básicas del Filtro de Kalman

e′(k + 1) = x(k + 1)− x′(k + 1) (2.6)

Por tanto e′(k+1) en esta etapa de predicción vale:

e′(k + 1) = Ax(k) +Bu(k) + v(k)− Ax̂(k)−Bu(k) (2.7)

P ′(k + 1) = E{[A(x(k)− x̂(k)) + v(k)][A(x(k)− x̂(k)) + v(k)]T} (2.8)

Operando:

P ′(k + 1) = E{[A(x(k)− x̂(k))][A(x(k)− x̂(k))]T}+ E{v(k)v(k)T} (2.9)

E{v(k)v(k)T} Se define como la matriz de covarianza asociada al proceso: Q(k)

Queda por tanto:

P ′(k + 1) = AP (k)AT +Q(k) (2.10)
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Si en el robot no se cuentan con más sensores que los encoders y se desea realizar

una implementación tomando en cuenta estas covarianzas de las velocidades a partir de

los encoders se puede consultar el trabajo realizado por (Chong, 1997).

Por último, el filtro necesita la estimación del estado en el instante inicial x̂−1, y

la covarianza de error inicial Pk−1. El estado inicial es normalmente conocido porque

el robot comienza a moverse desde el reposo por lo que las velocidades en el instante

inicial son cero. Además se debe conocer el punto del cual el robot inicia su movimiento o

considerar que se inicia del origen y estimar la posición desde el inicio del movimiento. La

matriz de covarianza del error inicial se define como una matriz diagonal con los términos

mayor que cero. Estos términos indican la exactitud de los estados iniciales y deben ser

cuidadosamente elegidos para hacer que el filtro converja aunque si el estado es bien

conocido en el instante inicial, entonces los valores de esta matriz son bajos.

2.2.1. Innovación-Actualización-Corrección

Se plantea que el valor del estado se va a calcular a través del estado anterior y de

una corrección que es función del error. Esto es:

x̂(k + 1) = x′(k + 1) +K(k + 1)[y(k + 1)− Cx′(k + 1)] (2.11)

Siendo el factor de corrección: K(k+1)[y(k+1)-Cx’(k+1)]

y:

y(k+1) es el último valor observado.

x′(k+1) es el valor más actualizado disponible del estado calculado en la fase de predicción.

Se busca el valor de K(k + 1) para conseguir un valor óptimo de x̂(k + 1) tal que

la matriz de covarianza del error sea mı́nima. Volviendo a definir el error a partir de la

ecuación 2.12:

e(k + 1) = x(k + 1)− x̂(k + 1) (2.12)
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Sustituyendo:

e(k + 1) = x(k + 1)− x′(k + 1)−K[y(k + 1)− Cx′(k + 1)] (2.13)

La observación y(k+1) tiene el valor

y(k + 1) = Cx(k + 1) + w(k + 1) (2.14)

Por tanto:

e(k + 1) = x(k + 1)− x′(k + 1)−KCx(k + 1)−Kw(k + 1) +KCx′(k + 1) (2.15)

Agrupando:

e(k + 1) = [I −KC](x(k + 1)− x′(k + 1))−Kw(k + 1) (2.16)

Aśı pues, según la ecuación 2.4:

P (k+1) = E{〈[I−KC](x(k+1)−x′(k+1))−Kw(k+1)〉〈[I−KC](x(k+1)−x′(k+1))−Kw(k+1)〉T}

(2.17)

P (k+1) = E{〈[I−KC](x(k+1)−x′(k+1))〉〈[I−KC](x(k+1)−x′(k+1))〉T}+E{kw(k+1)w(k+1)Tk}

(2.18)

E{kw(k + 1)w(k + 1)Tk} : Matriz de covarianza asociada a la medida : R(k + 1)

(2.19)

P ′(k+1) = [I−KC]E{〈(x(k+1)−x′(k+1))〉〈(x(k+1)−x′(k+1))〉}[I−KC]T+KR(k+1)KT

(2.20)

Anteriormente se calcula que:

P ′(k + 1) = E{〈(x(k + 1)− x′(k + 1))〉〈(x(k + 1)− x′(k + 1))〉T} (2.21)
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Por lo que:

P (k + 1) = [I −KC]P ′(k + 1)[I −KC]T +KRKT (2.22)

Si se llama P1 a P’(k+1) y P(k+1)=P:

P = P1 +KCP + PCTKT +KCPCTKT +KRKT (2.23)

TrP = TrP1 + 2TrKCP + TrK(CPCT )KT + TrKRKT (2.24)

Siendo Tr la traza de la matriz. Se diferencia respecto a K para obtener el mı́nimo de

la expresión y se iguala a cero

∂TrP

∂K
= −2TrCP + 2TrCPCT + 2KR = 0 (2.25)

K = CP [CPCT +R]−1 (2.26)

Es decir:

K(k + 1) = CP ′(k + 1)[CP ′(k + 1)CT +R(k + 1)](−1) (2.27)

Se puede comprobar que es el mı́nimo a través del Hessiano.

Sustituyendo la ecuación 2.27 en 2.22

P (k + 1) = [I −KC]P ′(k + 1) (2.28)

2.2.2. Inicialización del algoritmo

Para iniciar el algoritmo es necesario conocer las siguientes condiciones de contorno:

Un valor inicial del estado: x(0). El valor de la matriz de covarianza del error, P (0) que

se puede considerar P (0) = Q para iniciar el trabajo. Y los valores de las matrices de

covarianza asociadas al sistema y a la medida: Q y R.
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Resumiendo, el algoritmo tiene los siguientes pasos:

En la iteración k:

1ra Predicción:

x′(k + 1) = Ax̂(k) +Bu(k) (2.29)

P ′(k + 1) = AP (k)AT +Q (2.30)

2da Corrección

K(k + 1) = CP ′(k + 1)[CP ′(k + 1)CT +R(k + 1)](−1) (2.31)

observación. y(k+1)

x̂(k + 1) = x′(k + 1) +K(k + 1)[y(k + 1)− Cx′(k + 1)] (2.32)

P (k + 1) = [I −KC]P ′(k + 1) (2.33)

Notar que el concepto de filtrado es debido a que los valores del estado óptimo x̂(k+1)

y de la observación se producen en el mismo instante. La ganancia del filtro se calcula con

información estad́ıstica referente a la precisión de los sensores y de los modelos utilizados

(Welch, 2001; Mohinder, 2007). Como se aprecia en la ecuación 2.31 para determinar la

ganancia se trabaja directamente con las matrices Q y R, por lo que la sintonización del

filtro consiste en seleccionar los valores de las matrices de covarianza de manera que el

resultado de la estimación hecha por el KF converja hacia el valor real de la variable,

minimizando la covarianza del error de estimación.
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El ruido de la medición generalmente se asocia a la caracteŕıstica del sensor. Luego

de corregir la deriva del mismo (en inglés, bias o drift), la covarianza σ2
vi de la medición se

puede estimar inicialmente mediante la varianza de los datos tomados cuando el sistema

se encuentra a una velocidad fija.

La estimación de la covarianza de las mediciones se debe realizar al comenzar el

trabajo y cada cierto tiempo después de transcurrido el mismo ya que pueden variar las

condiciones de operación. Si el ruido de los diferentes sensores no tiene correlación; que es lo

que sucede normalmente, la matriz de covarianza de las mediciones tendrá una estructura

diagonal, o sea:

R = {σ2
v1, σ

2
v2, σ

2
v3....} (2.34)

Con esto se tienen todos los elementos necesarios para la fusión sensorial con el KF.

Si bien es cierto que la forma seleccionada para ajustar Q y R requiere realizar múltiples

pruebas para obtener un buen desempeño del filtro, el esfuerzo merece la pena ya que como

se mostrará en el caṕıtulo tres se logran conseguir resultados muy buenos en el diseño y

la implementación.

2.2.3. Consideraciones Finales del caṕıtulo

El filtro de Kalman es una aplicación óptima para la eliminación del ruido y permite ac-

ceder directamente a la información que se encuentra en la señal. Esto lo logra basándose

en descripciones probabiĺısticas y utilizando los modelos de espacio de estados, llegando

aśı a la eliminación de perturbaciones que superen inclusive la magnitud de la señal de

interés.

El filtro de Kalman propuesto a partir de lectura de encoder no necesita de un modelo

dinámico de la planta ya que el mismo trabaja con las ecuaciones de la cinemática clásica

lineal aplicada a los sistemas digitales.
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CAPÍTULO 3

OBSERVADOR DE ESTADO PARA SISTEMAS

MECÁNICOS. EXPERIMENTOS Y ANÁLISIS DE

RESULTADOS

En este caṕıtulo se presenta el diseño de un Filtro de Kalman para estimar velocidad

y aceleración a partir de la lectura de posición mediante encoders en sistemas mecánicos.

Se presenta inicialmente el diseño y la implementación de un observador de estado para

expresar sus limitaciones y luego se diseña e implementa un filtro de Kalman. Los resul-

tados satisfactorios del Filtro de Kalman se alcanzan con una correcta selección de las

matrices de covarianza del proceso y de la medición Q y R mediante varias iteraciones.

3.1. Caracteŕısticas constructivas del motor AC y de la plataforma de 2 GDL

El motor Dedong es uno de los dispositivos a los que se le estiman los estados haciendo

uso de los observadores diseñados. Consiste en un motor trifásico de inducción, de jaula

de ardilla y conexión delta. En la figura 3–1 se muestra un dispositivo de este tipo.

Figura 3–1: Motor trifásico de inducción.

Los datos nominales de chapa del motor trifásico de inducción Dedong son los siguien-

tes:

- Corriente 9.6 A.
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- Potencia 2.2 kW .

- Voltaje 220 V .

- Velocidad angular 940 rpm .

- Frecuencia 50 Hz.

- Incremento del voltaje y la frecuencia juntos en el arranque.

El otro sistema mecánico al que le son estimados los estados es la plataforma de 2

GDL. El simulador de conducción de sello SIMPRO producido por CIDSIM es un robot

paralelo de dos grados de libertad, ladeo y cabeceo, que permite por igual la simulación

del comportamiento de veh́ıculos ligeros o pesados. La cabina de conducción cuenta con

mandos reales que simulan el comportamiento del veh́ıculo al ser maniobrado por el con-

ductor y un monitor que recrea el escenario virtual con que interacciona. Cada articulación

está formada por un cilindro FESTO DNC B-100-320-PPV-A gobernado por una válvula

proporcional de flujo FESTO MPYE-5-3/8-010-B.

Esta plataforma presenta una estructura mecánica compuesta por cinco uniones esféri-

cas y dos articulaciones prismáticas actuadas por pistones neumáticos de doble efecto. La

cabina pivotea sobre una columna central mediante una articulación pasiva en cuyo extre-

mo superior se encuentra una unión universal.

Los movimientos de la plataforma móvil se logran mediante la acción de los cilindros

neumáticos, cuyos desplazamientos lineales le imprimen al efector final rotaciones sobre

dos ejes perpendiculares entre śı. Estas rotaciones simulan las pendientes del mundo virtual

las cuales son visualizadas en el monitor ubicado en la propia cabina.

Figura 3–2: Plataforma de 2 GDL y su arquitectura geométrica
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En ambos extremos de las articulaciones prismáticas se encuentran uniones esféricas

que le brindan la movilidad necesaria para lograr las orientaciones de la plataforma móvil

superior, representado en la figura 3–2. La acción de cada uno de los actuadores tiene efecto

sobre una sola articulación lo que permite que esta se comporte de forma desacoplada.

Tabla 3–1: Datos mecánicos del simulador de conducción SIMPRO

Descripción Parámetros
Masa de la cabina 300 kg

Ángulo de ladeo ±13o

Ángulo de Cabeceo ±13o

Elongación del pistón 320 mm
Diámetro del cilindro 100 mm

3.2. Diseño del observador de estado para estimar velocidad y aceleración

La técnica de diseño actual por realimentación de estados empieza con la determi-

nación de los polos en lazo cerrado deseados a partir de la respuesta transitoria y los

requerimientos de la respuesta en frecuencia, tales como la velocidad, el factor de amorti-

guamiento relativo, o el ancho de banda, al igual que los requerimientos en estado estable.

En lugar de especificar sólo los polos dominantes en lazo cerrado (enfoque del diseño

convencional), el enfoque actual de ubicación de polos especifica todos los polos en lazo

cerrado. (Sin embargo, hay un costo asociado con ubicar todos los polos en lazo cerrado,

porque hacerlo requiere de mediciones exitosas de todas las variables de estado, o bien

requiere de la inclusión de un observador de estado en el sistema).

De acuerdo a los criterios de diseño del observador se decide que los polos en lazo

cerrado deseados estén en s = -1, s = -2,. . . , s = -p... La selección de una matriz de

ganancias apropiada para una realimentación del estado, hace posible obligar al sistema

para que tenga los polos en lazo cerrado en las posiciones deseadas, siempre y cuando el

sistema original sea de estado completamente controlable.

Las matrices de estado de la plataforma de 2 GDL sin la cabina se obtienen a partir

de la identificación realizada a la misma mediante la metodoloǵıa establecida en (Rubio,

2009), donde se concluye que la función transferencial que describe la plataforma es:
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Figura 3–3: Estimación de velocidad con Observador de estado

F =
146200

s3 + 4,102s2 + 1162s
(3.1)

Con estas matrices de estado y siguiendo la misma metodoloǵıa para diseñar observa-

dores de estado que se presenta en el eṕıgrafe 1.2 se obtiene la matriz de ganancia K que

permite especificar todos los polos de lazo cerrado. Todos estos cálculos se implementan

en el software Matlab para simplificar el trabajo matemático y poder variar fácilmente, si

el problema lo requiere, las propias matrices de estado del sistema.

La matriz de ganancia K que se obtiene es:













−37

−648

4,44













Este observador se implementa en el Simulink, la velocidad estimada con el observador

se presenta en la figura 3–3.

El observador de estado diseñado por la metodoloǵıa tradicional, a partir de un modelo

identificado de un sistema no incluye todas las alinealidades, ya que no es posible realizar

una representación matemática perfecta de un sistema real, por lo que su respuesta ante

estas no es adecuada. Esto se observa en detalle en la figura 3–4 donde la velocidad

estimada por el observador presenta un error mı́nimo hasta el momento en que el sistema

se satura como se representa en la figura 3–5, donde el vástago se detiene al topar con uno
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Figura 3–4: Estimación de velocidad en la plataforma de 2GDL.

de los extremos del cilindro. Hasta este punto la lectura es fiable, sin embargo cuando el

sistema se detiene la velocidad estimada del observador no converge a cero.

Figura 3–5: Desplazamiento del actuador neumático

Para solucionar este problema se puede trabajar con observadores no lineales pero

estos presentan un diseño sumamente complejo en comparación con otras alternativas

para estimar velocidad, además si se cambian algunos de los parámetros del sistema todo

el cálculo para obtener el observador no lineal tendŕıa que volverse a realizar.
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3.3. Diseño e implementación del Filtro de Kalman para estimar velocidad y
aceleración

Otra alternativa abordada ampliamente en la literatura para obtener velocidad es

trabajar con el Filtro de Kalman que como se presenta en el caṕıtulo 2 permite estimar

todos los estados del sistema, además el Filtro de Kalman proporciona una herramienta

computacional para estimar el estado de un proceso, de una forma que minimiza la media

cuadrática del error del estado estimado.

Hay distintas variaciones del filtro y desde su origen ha sido estudiado ampliamente

y se ha modificado para mejorar su desempeño, generando nuevas versiones para distintas

aplicaciones prácticas. A pesar de la gran variedad de filtros con los que se cuentan hoy en

d́ıa, todos basan su funcionamiento en el algoritmo fundamental propuesto originalmente

por Kalman.

Además debido a la complejidad de ciertos filtros, es conveniente centrar el estudio

en aquellos que pueden ser implementados dentro del robot. Este es el caso del algoritmo

original (filtro de Kalman KF).

Todas las ecuaciones necesarias para realizar el Filtro de Kalman que se presentan en

el caṕıtulo 2 están implementadas en un bloque del software matemático Matlab llamado

Kalman Filter. La matrices de estado para ajustar este bloque se seleccionan según la

metodoloǵıa descrita en el eṕıgrafe 1.3.

A partir de la lectura de encoders las matrices de estado se plantean de la siguiente

forma, obedeciendo los criterios de la cinemática. Esto permite obtener la posición, velo-

cidad y aceleración a partir de una medición. Luego de varios experimentos se determina

que el encoder presenta una varianza de 523. Los experimentos se realizan con un tiempo

de muestreo (tm) de 1 milisegundo.

A =













1 tm 0,5tm2

0 1 tm

0 0 1













(3.2)
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P =













0,05 0 0

0 0,05 0

0 0 0,05













(3.3)

Q =













0,5 0 0

0 0,5 0

0 0 0,5













(3.4)

H =

[

0 1 0

]

(3.5)

Se implementa el Filtro de Kalman en el motor AC para estimar la velocidad del

motor a partir de la posición medida por el encoder. Como se aprecia en las figuras 3–6 y

3–7 la velocidad estimada por el Kalman es notablemente menos ruidosa que la obtenida

a partir de la derivada de la posición.

Figura 3–6: Estimación de velocidad con Filtro de Kalman en Motor AC

Es importante notar que la velocidad obtenida a partir de la derivada de la posición

y después filtrada con un filtro digital diseñado en este trabajo es ligeramente peor que

la velocidad estimada por el Filtro de Kalman. Donde este último si muestra todas sus

potencialidades es en la estimación de aceleración, ya que disminuye el ruido notablemente
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Observador de estado para sistemas mecánicos. Experimentos y análisis de resultados. 47

Figura 3–7: Estimación de velocidad con Filtro de Kalman en Motor AC

comparado con la aceleración obtenida de derivar 2 veces la posición y ser posteriormente

filtrada digitalmente. Lo anterior se muestra en la figura 3–8.

Figura 3–8: Estimación de aceleración con Filtro de Kalman en Motor AC

También se implementa el filtro de Kalman anterior en la plataforma de 2 GDL para

estimar la velocidad del pistón. Los resultados obtenidos se aprecian en la figura 3–9.
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Figura 3–9: Estimación de velocidad con Filtro de Kalman en Plataforma de 2 GDL

3.4. Análisis económico

En la tabla 3–2 se presenta la relación de precios de los elementos de hardware pre-

sentes en la arquitectura que se propone utilizar en este trabajo para estimar velocidad y

aceleración de giro del motor.

Tabla 3–2: Relación de precios

Elementos Precios
Tarjeta para realimentación de Encoder 136 Euros

Motor Trifásico Dedong 260 Euros
Encoder NEMICON OEW2-0512-2MHC 202 USD

Tarjeta de adquisición de datos HUMUSOFT MF 642 1241 USD
PC 500 USD

Con esta propuesta se cuenta con una alternativa nacional que puede ser perfeccionada

y aplicada en sistemas de similares caracteŕısticas sin depender de costos de importación

y servicios de post-venta.

3.5. Consideraciones finales del caṕıtulo

Presentados el observador lineal y el filtro de Kalman diseñados, aśı como las corres-

pondientes pruebas experimentales, se enuncian las siguientes conclusiones:

Los observadores de estado dependen del modelado del sistema mecánico. En este caso si

la estimación no es precisa o presenta incertidumbres no se garantiza la convergencia. Por
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ello se requiere la estimación de un modelo altamente no lineal con vistas a garantizar

una buena observación de las variables de estado.

Por el método descrito en este caṕıtulo la implementación del filtro de Kalman a través

de las matrices basadas en la cinemática clásica permiten la no necesidad de la estimación

de un modelo matemático de la planta ya que solo se requiere el recorrido del encoder.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

Esta investigación permite el estudio y evaluación de estrategias para estimar veloci-

dad y aceleración en sistemas mecánicos. Los principales resultados obtenidos se exponen

a manera de conclusiones:

1. A partir de las técnicas analizadas, el filtro de Kalman es propuesto para la estimación

de variables de estado teniendo en cuenta que posee un algoritmo iterativo con vistas a

garantizar una convergencia hacia el valor real del estado.

2. Los observadores de estado lineales no presentan un buen desempeño debido a que el

modelo de los sistemas que se poseen no incluye todas las alinealidades. Por otro la-

do, los observadores no lineales presentan una matemática compleja con respecto a su

sintonización y ajuste.

3. Los resultados del diseño del Filtro de Kalman realizado fueron evaluados de forma

experimental en la plataforma de 2-GDL y el motor AC. Se logra una mejora notable en

la estimación de los estados con respecto a otras técnicas como la diferenciación de la

posición permitiendo ser una alternativa para el control por retroalimentación de estado.
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Recomendaciones

Para establecer la necesaria continuidad que debe tener este trabajo se recomienda lo

siguiente:

1. Implementar el algoritmo de Kalman en sistemas empotrados como paquete tecnológico.

2. Evaluar otras técnicas inteligentes para la estimación de estados cuyos costos y comple-

jidad en el diseño sean menores en comparación con el Filtro de Kalman.
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Gudino Lau, J.; Arteaga, MA. (2003). Force control with a velocity observer. In: Proc. CD

ROM, European Control Conference ECC2003. Cambridge, Reino Unido.

Guerra, Ricardo. ; Iurian, Claudiu. (2008). Velocity observer for mechanical systems. New

Developments in Robotics, Automation and Control pp. 111–120.

Gulati, Navneet.; Barth, Eric J. (2005a). Non-linear pressure observer design for pneuma-

tic actuators. In: Advanced Intelligent Mechatronics. Proceedings, 2005 IEEE/ASME

International Conference on. IEEE. pp. 783–788.

Gulati, Navneet.; Barth, Eric J. (2005b). Pressure observer based servo control of pneu-

matic actuators. In: Advanced Intelligent Mechatronics. Proceedings, 2005 IEEE/ASME

International Conference on. IEEE. pp. 498–503.

Imsland, Lars. ; Grip, H̊avard Fjær. ; Johansen Tor A. ; Fossen Thor I. ; Kalkkuhl Jens

C. ; Suissa Avshalom; (2007). Nonlinear observer for vehicle velocity with friction and

road bank angle adaptation–validation and comparison with an extended kalman filter.

In: Proc. SAE World Congress.

Iwasaki, T.; Kataoka, T. (1989). Application of an extended kalman filter to parameter

identification of an induction motor. In: Industry Applications Society Annual Meeting,

1989., Conference Record of the 1989 IEEE. IEEE. pp. 248–253.

Izaguirre, E.; Hernández, L.; Rubio E.; Prieto P.; Hernández A. (2011). Control
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