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Departamento de Automática y Sistemas Computacionales

Trabajo de Diploma

Integración IMU/GPS empleando un observador
pasivo.

Autor: Erik González Castellanos
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Dpto. de Automática, Facultad de Ing. Eléctrica, UCLV

email: dggarcia@uclv.edu.cu

Santa Clara

2012

“Año 54 de la Revolución”



Hago constar que el presente Trabajo de Diploma fue realizado en la Universidad Central
“Marta Abreu” de Las Villas como parte de la culminación de estudios de la especialidad
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Erik González Castellanos Fecha
Autor

Los abajo firmantes certificamos que el presente trabajo ha sido realizado según acuerdo
de la dirección de nuestro centro y el mismo cumple con los requisitos que debe tener un
trabajo de esta envergadura referido a la temática señalada.
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RESUMEN

Debido a la importancia que representa para nuestro páıs contar con veh́ıculos autónomos,

el Grupo de Automatización, Robótica y Percepción trabaja en el Sistema de Posicionamien-

to para un veh́ıculo sumergible. En esta aplicación, la información de posición de manera

continua, confiable y precisa es el principal requerimiento. En los últimos años, el uso de los

Sistemas de Navegación Inercial conjuntamente con el Sistema de Posicionamiento Global

ha incrementado de manera significativa la precisión en la navegación. Esta combinación

hace uso de las ventajas de la naturaleza complementaria de ambos sistemas y como técni-

ca de integración generalmente se emplea el Filtro de Kalman. Con el objetivo de brindar

una variante ante los altos requisitos computacionales y la complejidad de sintonización

de un Filtro de Kalman, en la presente investigación se lleva a cabo la implementación de

un observador pasivo basado en el método de ubicación de polos. El algoritmo propuesto

considera las no linealidades de los modelos de navegación y fue implementado utilizando

el toolbox Simulink del Matlab. Para ilustrar el buen desempeño del observador se pre-

sentan varias simulaciones, utilizando tanto datos simulados como reales, comprobándose

el comportamiento de los errores de estimación y la estabilidad del sistema.
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INTRODUCCIÓN

En la actualidad el empleo de la tecnoloǵıa inercial en los sistemas de navegación

comerciales está siendo cada vez mayor, debido a una reducción considerable del precio de

estas unidades desde hace varias décadas (Barbour, 2004; Schmidt, 2004). Estos sensores

inerciales integran giróscopos, acelerómetros y magnetómetros en un mismo dispositivo, lo

cual nos permite contar con mediciones de aceleración lineal, velocidad angular y campo

magnético. Como consecuencia de esto la utilización de la tecnoloǵıa inercial aplicada a la

navegación y control de los veh́ıculos autónomos también ha ido en ascenso.

En nuestro páıs el Grupo de Automatización, Robótica y Percepción (GARP) de la Uni-

versidad Central ”Martha Abreu”de Las Villas es uno de los pioneros en la explotación

de estas tecnoloǵıas, al incluirlas en los distintos proyectos de autopilotos actualmente

en desarrollo. El GARP investiga conjuntamente con otras instituciones en un veh́ıculo

aéreo y uno sumergible. La arquitectura de hardware que se emplea en cada uno de ellos

es similar y se compone de sensores y unidades de cómputo de bajo costo. Para llevar

a cabo la navegación inercial se utiliza una Unidad de Medición Inercial (IMU) basada

en tecnoloǵıa MEMS (en inglés, Micro-Machined Electromechanical Systems) (Titterton,

2004) lo cual hace más viable la aplicación económicamente, debido a que las contrapartes

de estos sensores con mayores prestaciones tienen un costo hasta de 10 veces por encima.

Una solución de navegación empleando solamente este sensor no es confiable, debido a

que en el proceso de integración de las aceleraciones lineales y las razones de cambio

angulares para obtener posición y actitud (orientación) respectivamente, es inevitable la

acumulación de los errores provocados por las caracteŕısticas inherentes a estos sensores

tales como: deriva, errores de montaje y de ortogonalidad de sus ejes, variaciones de la

temperatura, vibraciones, entre otros.
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Muchas universidades y/o centros de investigación en todo el mundo centran sus esfuer-

zos en incrementar las prestaciones de la navegación inercial, para lograrlo se emplean

estimadores u observadores de estados conjuntamente con mediciones de otros sensores

absolutos. En este sentido se destaca el uso de observadores pasivos (Fossen, 2011; Vik,

2001, 2006) y filtros de Kalman en sus diferente variantes (en inglés KF, Kalman Fil-

ter),(Welch, 2001), filtro basado en muestreo (en inglés UKF, Unscented Kalman Filter)

entre otros; conjuntamente con mediciones de GPS, sonar, sensores de presión y demás sen-

sores que puedan brindar mediciones redundantes (Caron, 2004, 2006; Salytcheva, 2004).

Este proyecto de investigación surge de las necesidades del GARP ante los proyectos en

curso, especialmente el Veh́ıculo Sumergible Autónomo (AUV), a la vez de que se hace

necesario para nuestro páıs dominar este tipo de tecnoloǵıas para poder contar con aplica-

ciones de factura nacional que minimicen los costos en concordancia con las posibilidades

económicas que tenemos, además una plataforma de este tipo ofrece ventajas considerables

para nuestro páıs por su utilización en tareas de inspección, rescate y salvamento, entre

otras.

Los resultados de esta investigación poseen una aplicación práctica y teórica, de gran

trascendencia para todos los especialistas, investigadores y diseñadores vinculados a los

sistemas de navegación inerciales y la aplicación a veh́ıculos autónomos. Con el objetivo

de brindar una solución factible para la integración de una IMU con un receptor GPS es-

pećıficamente para un AUV aunque pueda ser extensible para otros sistemas de navegación.

Teniendo en cuenta lo expresado anteriormente, se establecen los siguientes objetivos para

el trabajo de diploma.

0.1. Formulación de objetivos

Objetivo general

Desarrollar un algoritmo de integración de una IMU y un receptor GPS mediante un

observador pasivo.
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Objetivos espećıficos

- Identificar las principales fuentes de error que afectan a los sensores inerciales.

- Seleccionar los algoritmos óptimos para la integración de IMU’s con otros sensores

absolutos en aplicaciones submarinas.

- Desarrollar los procedimientos para la integración de manera modular.

- Validar los procedimientos desarrollados.

Resultados esperados

Con este proyecto se pretende brindar una solución factible para la integración de

una IMU con un receptor GPS espećıficamente para el AUV de GARP , aunque pueda

ser extensible para otros sistemas de navegación. La ejecución de este proyecto propor-

cionará soluciones novedosas en el ámbito nacional a problemáticas actuales vinculadas a

los veh́ıculos marinos. Con el desarrollo de este algoritmo de integración se logrará contar

con datos de navegación fiables que permitan la navegación autónoma lo cual propor-

cionará un ahorro para el páıs, pues se podrán llevar a cabo misiones que en la actualidad

solo pueden ser realizadas por páıses desarrollados dueños de esta tecnoloǵıa.

0.2. Organización del informe

Estructura y contenido de la tesis

La tesis, posterior a esta introducción, incluye tres caṕıtulos, conclusiones, recomen-

daciones y referencias bibliográficas. Los contenidos de los caṕıtulos en forma resumida

son los siguientes:

CAPÍTULO 1: Se realiza un análisis cŕıtico de la literatura especializada consultada.

Se presentan los principales conceptos y definiciones de la navegación inercial, se plantean

las diferentes estrategias de integración más utilizadas mundialmente en esta tecnoloǵıa.

Se caracterizan de forma detallada los errores más comunes existentes en los sensores

inerciales y como inciden dentro de un sistema de navegación inercial, además se describen

los diferentes algoritmos utilizados en la integración de una IMU y un GPS , dando de
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esta forma una panorámica general de la situación del problema a resolver y proponiendo

un algoritmo de integración que cumpla con los requerimientos del AUV.

CAPÍTULO 2: Se presenta en este caṕıtulo de forma expĺıcita la nomenclatura uti-

lizada. Se describen los diferentes sistemas de coordenadas, aśı como las transformaciones

que son necesarias para utilizar un único sistema de coordenadas. A su vez se expone la

dinámica del sistema y la de los observadores a implementar. En ambos casos, se detal-

lan con claridad todos sus términos. Por último se realiza una descripción del método a

seguir para la sintonización de las matrices de ganancias a implementar en los observadores

pasivos no lineales expuestos, garantizando una convergencia total de todos los errores.

CAPÍTULO 3: En este tercer caṕıtulo y final se expone la implementación de las

dinámicas de ambos observadores tanto para el observador pasivo no lineal para la inte-

gración de una IMU y un GPS con medición de posición, como para su variante extendida

incluyendo medición de velocidad. En ambos casos, presentan los resultados obtenidos uti-

lizando el modelo de 6 GDL y en el caso particular del observador pasivo no lineal con

medición de posición, se le aplican datos reales obtenidos en un experimento real realiza-

do al AUV . Mostrando resultados con errores dentro de los limites permisibles para un

sistema de navegación.

Posterior a este último caṕıtulo se incluyen las conclusiones generales del trabajo aśı como

algunas recomendaciones.



CAPÍTULO 1



Caṕıtulo 1

REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA

Introducción

En las últimas décadas los sensores inerciales han tenido un gran avance con el desarrollo de

los sistemas MEMS (en inglés, Micro-Machined Electromechanical Systems). Los progresos

en esta tecnoloǵıa de integración nos ha permitido contar con nuevos productos, más

pequeños y menos costosos. Estos presentan un bajo consumo de enerǵıa y la posibilidad

de tener una medición completa de la unidad en una sola operación. Esto lo ha propiciado

los avances en la miniaturización de las técnicas de ensamblaje y encapsulado, haciendo

posible que en la actualidad estos sistemas son los que mejores caracteŕısticas presentan

para su utilización en los sistemas de navegación.

En el diseño de un sistema de navegación hay que tener en cuenta dos conflictos básicos:

obtener una alta precisión y un bajo costo. Una solución posible para satisfacer estos

dos parámetros es la implementación de un sistema de navegación integrado, en el cual

se implementa la fusión de un INS (Sistema de Navegación Inercial) con otro sistema

externo. La variedad de sistemas que se pueden incluir para asistir el INS es extensa, lo

cual acompañado con los avances en las técnicas de procesamiento y los procesadores de

alta velocidad que existen hoy en d́ıa nos da la posibilidad de implementar un sistema de

navegación integrado de gran aplicación (Salytchev, 2004).

Sin embargo nuevas técnicas y tecnoloǵıas aun continúan en desarrollo, pues es necesario

alcanzar una mayor precisión manteniendo una implementación de bajo costo pero de gran

fiabilidad (Titterton, 2004).

6
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1.1. Navegación Inercial

La Navegación Inercial se basa en las leyes de la mecánica clásica formulada por

Newton que plantea que (...) si sobre un cuerpo actúa una fuerza resultante no nula,

adquiere una aceleración proporcional al módulo de dicha fuerza y en la misma dirección

que ella(...) (Beer, 1970), siendo de esta forma la navegación inercial el proceso mediante el

cual con las mediciones obtenidas por giróscopos y acelerómetros se obtiene una estimación

de la posición, velocidad, y variación de actitud del veh́ıculo en el que se encuentran los

sensores, dados en el sistema de referencia de dicho cuerpo (Titterton, 2004).

1.2. Sistemas de Navegación Inercial(INS)

Los sistemas de navegación son usados en veh́ıculos tanto de tierra, mar, aire como

espaciales. Este sistema le proporciona al operador o sistema de control la información

necesaria para llevar a cabo una acción en respuesta a los datos proporcionados (Titter-

ton, 2004).

Un Sistema de Navegación Inercial (INS) está compuesto por una Unidad de Medición In-

ercial (IMU) que contiene tres acelerómetros y tres giroscopios uno por cada eje montados

en una base común, manteniendo la ortogonalidad entre los ejes; que miden la variación de

rotación (giróscopos) y la aceleración (acelerómetros). Lo conforma además la computado-

ra de navegación, la cual es la encargada de calcular el efecto de la gravedad y corrige los

biases y drifts de los acelerómetros de la IMU . Esta a su vez, debe integrar doblemente los

valores de la aceleración para obtener la posición estimada; dando una solución completa

del estado del mismo (Mohinder, 2007).

Existen diferentes diseños de INS y se clasifican en los sistemas de plataforma estabi-

lizada (Gimbals) y los de plataforma fija (Strapdown) cada uno de ellos con sus propias

caracteŕısticas en cuanto a rendimiento y precisión los cuales se explicarán más adelante.

1.2.1. Sensores inerciales

En la actualidad podemos encontrar una gran variedad de diseños de giróscopos y

acelerómetros que utilizan diferentes tecnoloǵıas, a continuación se enuncian algunas de
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estas implementaciones:

Giróscopos

- De efecto Coriolis

- De efecto vibratorio

- De fibra óptica

- De Laser

- Electrostáticos

- Magnéticos

Acelerómetros

- De péndulo oscilante

- De estrangulación

- De balance de fuerzas

- De efecto vibratorio

- De fibra óptica

Para una consulta más detallada ver (Mohinder, 2007) tabla 6.2

1.2.2. Sistemas de plataforma

Plataforma estabilizada (Gimbals)

Estos fueron los primeros INS que existieron aproximadamente desde los años 50 sus

primeros usos fueron en aplicaciones militares. Se compone de una plataforma ŕıgida en

la que van montados los sensores y esta se encuentra suspendida en un armazón externo

compuesto por elementos aislantes pivotes y aros estabilizadores que le permite mantenerse

en todo momento estabilizada e impidiendo que esta se mueva en alguna dirección. Este

sistema se basa en el principio de que los ejes de orientación de los sensores utilizados se

mantengan siempre alineados con el sistema de referencia del cuerpo en el que se encuentra

instalado(Mohinder, 2007), ofreciéndonos de esta forma una simplicidad de cálculos y

transformaciones necesarias para ir de un sistema de referencia a otro ya que esta ofrece

una salida de datos ya dada en el sistema de referencia de navegación. A su vez presenta
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problemas de desgastes mecánicos y desajuste dada la fricción en sus ejes y partes lo cual

requiere de una certificación regular por instituciones y personal calificado aśı como una

alta exigencia en calidad de componentes y partes utilizadas teniendo un alto costo.

Plataforma fija (Strapdown)

Este tipo de plataforma no usa ningún aditamento para el aislamiento rotacional ya

que los sensores inerciales se encuentran sujetos a su estructura, por lo que experimen-

tan los mismos cambios, midiendo las velocidades angulares y fuerzas proyectadas por el

movimiento. Estas mediciones están referenciadas en los ejes de referencia del veh́ıculo. El

beneficio potencial de esta plataforma comparada con su equivalente es la reducción de los

costos, la reducción de su tamaño aśı como su gran fiabilidad. Sin embargo requiere de un

incremento considerable de las operaciones de cálculo de la computadora de navegación

pues para obtener la solución final es necesario calcular la actitud del veh́ıculo al marco

de navegación ya que este lo da en el marco del cuerpo del veh́ıculo (Titterton, 2004).

1.2.3. Errores comunes de los sensores inerciales

Los sensores inerciales contienen componentes de error los cuales tienen una inciden-

cia directa sobre la calidad del sistema de navegación creando un error al calcular los

parámetros de posición, velocidad y actitud del veh́ıculo. Todos los sensores inerciales pre-

sentan errores, los cuales son más acentuados en las IMUs de bajo costo, lo que provoca

una representación errónea de la posición estimada. La mayor desventaja de un INS es que

los errores tienden a crecer rápidamente en el tiempo. Estos errores son provocados por

diferentes razones; desconocimiento de las condiciones iniciales, errores de procesamiento

y otros generados por los giróscopos y acelerómetros (Abdel-Hamid, 2005; Eren, 2000;

Mohinder, 2007). Los errores más comunes son:

- Errores de montaje del sistema: Provocados por desalineamiento, mal montaje y

no-ortogonalidades.
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- Errores de escala: El error de escala es acumulativo. Para minimizarlo se utiliza un

factor de escala. El factor de escala es la relación proporcional entre los cambios de la

señal de entrada y salida.

- Errores compuestos por no linealidades: Está presente en la mayoŕıa de los sen-

sores. Los términos que relacionan las señales de salida con las de entradas contienen

términos de segundo orden o mayor.

- Bias y Drift: Es la existencia de un valor en la salida a pesar de ser nula la entrada o

no estar excitados los sensores. Este tipo de error es el que mayor influencia negativa

ejerce tanto en los acelerómetros como en los giróscopos.

- Errores o caminos aleatorios (en inglés, Random walk errors): Es un error

de comportamiento aleatorio ya que hace cambiar la salida debido a cambios internos

de los sensores. Pueden estar relacionados con los cambios de temperatura, desgastes,

etc.

- Banda muerta, umbral, resolución, e histéresis: Estos errores son inherentes al

funcionamiento de acelerómetros y giróscopos y se relacionan con la magnitud de la

entrada a aplicar para lograr cambios en la señal de salida.

- Errores de cuantización: Son inherentes a todos los sistemas digitalizados al dis-

cretizar las señales analógicas de los sensores.

En los INS de bajo costo los errores presentes deben ser controlados frecuentemente, ya que

estos también se pueden clasificar dentro de dos categoŕıas, según su espectro de frecuencia

en errores a largo plazo y los errores a corto plazo como se muestra en la figura 1–1.

Figura 1–1: Errores de los sensores inerciales.
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1.2.4. Ventajas y desventajas de los INS

El empleo de un INS es de hecho muy provechoso ya que este está sujeto al veh́ıculo

(strapdown) y es apropiado para los sistemas integrados de navegación, guiado y control

del veh́ıculo en el cual se encuentra instalado. La IMU nos permite tener una medición

constante de los parámetros de navegación (posición, velocidad y actitud) proporcionando

las siguientes ventajas (Mohinder, 2007):

Se logra una verdadera autonomı́a ya que no se necesita de sensores externos adi-

cionales.

No se ve comprometido por malas condiciones de visibilidad dándole la ventaja de

operar en túneles y medios subacuáticos.

Es intŕınsecamente sigiloso ya que no emite ni recibe ningún tipo de señal por lo que

no requiere de aditamentos externos.

Sin embargo las variadas fuentes de error presentes en los sensores inerciales afectan de

una manera directa al INS provocando la presencia de un factor de error en el sistema.

El modelo del error presente en un INS puede ser dividido en dos términos:

1. Estacionarios: El componente estacionario está definido principalmente por los

drifts presentes en los giróscopos y acelerómetros

2. No Estacionarios: El componente no estacionario depende de la dinámica del

veh́ıculo y está caracterizada en su mayoŕıa por el factor de escala de los acelerómetros

y problemas de alineación y calibración. En adición a un componente variable de bias

o drift (que es el que cambia cada vez que se enciende la IMU).

Estos componentes de error hacen que la solución de navegación se degrade rápidamente

en el tiempo. La razón de que estos se incrementen es el hecho de que los parámetros

de navegación obtenidos por un INS surgen de la integración continua de las mediciones

tomadas por acelerómetros y giróscopos de velocidad lineal y angular, por lo que con el

tiempo en peŕıodos largos de trayectoria los errores son cada vez mayores no siendo precisos

los datos obtenidos por el INS y limitando su uso a trayectorias cortas, donde presenta su
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mayor fiabilidad. Esto es provocado por la caracteŕıstica de algunos de los factores de error

que no son predecibles o casi imposibles de estimar.Ver tabla 1–1 (Hjortsmarker, 2005).

1.3. Estrategias de integración

El desempeño de un INS está caracterizado por los componentes de error presentes en

el sistema los cuales crecen en largos peŕıodos de operación (trayectorias largas) degradan-

do totalmente la medición. Con el objetivo de eliminar el error acumulativo que genera

el INS y de realizar correcciones en sus cálculos se requieren de la adición de otras medi-

ciones de sensores absolutos mediante técnicas de integración y algoritmos especiales como

son el Filtro de Kalman en sus distintas variantes y la utilización de observadores pasivos

(Salytcheva, 2004). Una selección cuidadosa es fundamental para no aumentar el costo del

sistema manteniendo la precisión y la fiabilidad. El grado de complejidad de la integración

está reflejada en los requerimientos del sistema y el monto a invertir con el objetivo de

suplir estos (Salytcheva, 2004).

Configuraciones según su mecanización

Las estrategias de integración sensorial de los sistemas de navegación se clasifica de

acuerdo a la mecanización y a la arquitectura a través de la cual se fusiona la informa-

ción de los sensores inerciales y las otras fuentes en: desacopladas (uncoupled mode);

débilmente acoplada (loosely coupled mode) y fuertemente acoplada (tightly coupled

mode)(Salytcheva, 2004; Titterton, 2004).

Integración desacoplada (Uncoupled mode)

En esta arquitectura los datos de la IMU (INS) y las otras fuentes son procesados de

forma independiente, no hay una influencia de uno sobre el otro. La información adicional

se emplea para reiniciar constantemente las salidas del bloque INS evitando que su error

aumente en caso de que las mismas se necesiten en ausencia temporal de las fuentes

externas de medición. Este método es de procesamiento descentralizado como se muestra

en la figura 1–2 (Hjortsmarker, 2005; Salytcheva, 2004; Titterton, 2004; Zhang, 2003).
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Figura 1–2: Integración Desacoplada (Uncoupled mode)

Integración débilmente acoplada (Loosely coupled mode)

El algoritmo de integración loosely coupled es una de los más comúnmente utilizados

en muchas aplicaciones, en esta variante se realizan constantemente estimaciones de los

errores sistemáticos de la IMU mediante observaciones externas que se obtienen de los

datos pre-procesados de las otras mediciones haciendo uso de un lazo de retroalimentación

donde los efectos de los bias y drifts de los sensores inerciales disminuyen significativamente

(Zhang, 2003). Esta arquitectura se muestra en la figura 1–3. La misma se implementa

mediante algoritmos de estimación optima como el filtro de Kalman (Rogers, 2003) para

limitar los errores de la solución inercial. En caso de que las mediciones externas no estén

disponibles se puede estimar los errores mediante la información anterior acumulada y

compensando de esta manera la salida del bloque INS. Esta estrategia presenta una im-

Figura 1–3: Integración Débilmente Acoplada (Loosely coupled mode)

plementación computacional simple además de una gran flexibilidad y universalidad para
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diferentes tipos de INS y fuentes externas de medición (Salytcheva, 2004). Este método es

de procesamiento descentralizado.

Integración fuertemente acoplada (Tightly coupled mode)

El algoritmo de integración fuertemente acoplado (Tightly coupled mode) usa un solo

filtro EKF centralizado para procesar la solución de navegación (Kwakkel, 2009) en esta

arquitectura se combinan los datos de los diferentes sistemas INS y absolutas para obtener

una información de navegación final entre todas las fuentes presentes de la manera como

se muestra en la figura 1–4. Esta configuración generalmente ofrece mejores resultados,

mejorando la precisión con respecto a las anteriores. Tiene la ventaja de brindar mejores

estimados al limitar los errores en las fuentes involucradas en el sistema (ej. INS). Por otra

parte requiere un mayor nivel de cálculo y acceso constante a los datos de los sensores,

lo cual puede resultar complicado cuando se mezclan fuentes de distintas caracteŕısticas

de muestreo. Esta arquitectura no es inmune a los errores, por el contrario los errores

crecientes de los sensores inerciales afectan la solución final, al igual que los errores en

las mediciones absolutas (Li, 2006), La última estrategia de integración solo es adoptada

Figura 1–4: Integración Fuertemente Acoplada (Tightly coupled mode)

en la actualidad por los fabricantes de hardware o compañ́ıas que tienen considerables

recursos destinados a la investigación de los sistemas de navegación. La misma requiere

de la realización de actualizaciones en el firmware de los dispositivos. Debido a estas

caracteŕısticas, no constituye en estos momentos una posibilidad de implementación para

nuestras aplicaciones.
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Arquitectura de integración centralizadas y descentralizadas

Existen dos categoŕıas básicas para el procesamiento de algoritmos: centralizado y

descentralizado. El centralizado es usualmente asociado con los sistemas de integración

fuertemente Acoplado (Tightly coupled mode), donde los datos de los sensores son com-

binados usando un procesador central (ej. un Filtro Kalman) para obtener una solución

integrada de navegación con los dos sistemas (ej. INS, Medición Externa). En este sistema

centralizado las diferencias existentes entre los dos sistemas (ej. tiempo de muestreo en el

INS 100HZ) quedan incluidas dentro del filtro.

El procesamiento descentralizado está asociado a los sistemas de integración uncoupled y

loosely coupled los cuales se caracterizan por un procesamiento secuencial donde los filtros

individuales de ambos instrumentos proveen una solución la cual es combinada a la salida

del sistema o en un filtro común definido como procesador central, algunas variantes de

esta arquitectura de integración son en cascada o lazo cerrado (Salytcheva, 2004).

En solo ciertos casos en sistema con detección de fallas y con capacidades de corrección

la relativa simplicidad computacional hace que la integración descentralizada sea más fa-

vorable. La centralizada provee la mejor solución de navegación al implementar un único

filtro robusto K.F (Filtro de Kalman) donde el vector de estimación de estados puede ser

implementado tanto en lazo abierto como cerrado, sea aśı o no la estimación del error en

lazo cerrado rectifica la medición (Abdel-Hamid, 2005).

1.4. Otras fuentes de información utilizadas en los Sistemas de Navegación

En cuanto a fuentes de información nos referimos a los instrumentos, sensores o mode-

los que nos brindan una medición absoluta o relativa de una magnitud f́ısica con el objetivo

de emplear una fuente adicional externa de información para asistir al INS y aumentar

de este modo la fiabilidad de la información de navegación.

Debido a que las unidades de medidas inerciales IMUs presentan imprecisiones de los

sensores, causan una degradación del posicionamiento inercial. Por lo tanto, es necesario

proporcionar actualizaciones regulares para limitar el error a un nivel aceptable.
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Para la integración sensorial de los sistemas de navegación en la cual se fusiona la infor-

mación de los sensores inerciales y absolutos se emplean diferentes estrategias teniendo

en cuenta la mecanización y arquitectura a emplear aśı como haciendo uso de diferentes

algoritmos de integración entre los que podemos citar para estos fines el Filtro de Kalman

tanto en sus versiones básica como extendida y observadores pasivos. Estas dos fuentes

de información independiente deben presentar caracteŕısticas complementarias donde una

provee datos con gran precisión a corto plazo mientras que el segundo a largo plazo, mejo-

rando el rendimiento y la calidad del INS al proporcionar estabilidad en los datos de

navegación (Titterton, 2004).

Mantener un bajo costo de implementación aśı como la fiabilidad y precisión del sistema

depende de la cuidadosa selección de estos sensores.

En términos generales las fuentes de información adicionales pueden clasificarse en dos

categoŕıas:

1. Mediciones externas: Mediciones obtenidas al recibir señales externas con datos de

navegación. Estas pueden ser:

Sistemas de posicionamiento basados en satélites: GPS, GLONASS y Galileo.

Bases de Radar en tierra

Debido a la existencia de diferentes sistemas basados en satélites su utilización en

los sistemas de navegación vaŕıa dependiendo del receptor que este disponible para la

aplicación.

2. Mediciones internas (On-board): Son mediciones tomadas por diferentes tipos de

sensores sujetos al veh́ıculo o modelos implementados en el hardware a bordo. Estas

pueden ser provistas por:

Sensores de presión: Alt́ımetro

Sensores de velocidad: Doppler

Sensores magnéticos: Sonar

Sensores odométricos: Encoder
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Modelo dinámico: De hasta 6 grados de libertad en algunas ocasiones.

Para una consulta más ampliada ver (Rogers, 2003; Titterton, 2004). A pesar de que

existen diversas fuentes de información externas que se pueden utilizar para fusionar con

el bloque INS, para el caso particular de esta tesis se utilizara el sistema de posicionamiento

global GPS.

1.5. Generalidades del Sistema de Posicionamiento Global (GPS)

El Sistema de Posicionamiento Global (GPS) es un sistema de navegación basado

en satélites desarrollado por el Departamento de Defensa de EEUU bajo el programa

NAV STAR (Navigation Satellite for Timing and Ranging), el cual suministra información

precisa a un número ilimitado de usuarios debidamente equipados tanto en tierra, mar o

aire. En las últimas décadas el avance tecnológico ha contribuido a que el Sistema de

Posicionamiento Global (GPS) se encuentre al alcance de la comunidad mundial, gracias

a su precisión y fiabilidad y a pesar de los inconvenientes que este sistema presenta se

ha empleado como un medio externo de medición absoluta para asistir a los sistemas de

navegación inercial. En el presente trabajo de diploma el GPS constituirá la medición

absoluta a utilizar para asistir al INS.

1.5.1. Principio de funcionamiento

El objetivo básico del sistema es determinar la posición de un receptor referido a un

sistema global, mediante la medición de distancias entre los satélites y el receptor. La

medición de distancias se basa en determinar el tiempo empleado por la señal transmitida

por los satélites en llegar al receptor del usuario, y este intervalo de tiempo es multiplicado

por la velocidad de la luz para obtener la distancia satélite receptor (Conejeros, 2004).

Para esto es necesario tener una visión directa con tres o más satélites del sistema GPS

(Eren, 2000; Navstar, 1996).

1.5.2. Configuración del sistema

El Sistema de Posicionamiento Global se compone de 3 segmentos:
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Segmento Espacial: Compuesto por la constelación de satélites (Mohinder, 2007).

Segmento de Control: Estas estaciones controlan el estado y posición de los satélites

Segmento de Usuarios: Formado por los receptores

1.5.3. Errores presentes en el Sistema de Posicionamiento Global GPS

Las principales fuentes de error que afectan a los observables son (Conejeros, 2004):

Errores Orbitales: Provocados por la variación lenta de la posición de los satélites.

Retardo Ionósferico: La ionosfera es una capa de part́ıculas cargadas eléctricamente

que cubre a la tierra entre aproximadamente 130 y 190 km sobre la superficie. Al

desplazarse las señales de radiofrecuencia a través de la ionosfera, se hacen más lentas

en una magnitud que vaŕıa dependiendo de la hora del d́ıa, la actividad solar y otros

factores.

Troposféricos: Lo generan los fenómenos meteorológicos y están presentes diversos

parámetros atmosféricos como son: el vapor de agua, gases secos, temperatura y pre-

sión. Estas hacen más lentas a las señales de radiofrecuencia y reduce la exactitud del

sistema.

Disponibilidad Selectiva: Es una manipulación y/o alteración de la información

que se le aplica a los satélites de forma intencional por parte del Departamento de

Defensa de los EE.UU., con el objeto de negar los beneficios de la exactitud del sistema

GPS en situaciones bélicas, lo cual produce errores que bordean los 100 m.

Error del Receptor: Estos errores pueden ser causados por el ruido térmico, la

precisión del software, y el error de v́ıas entre canales de recepción.

Dilución de Precisión (DOP): La geometŕıa posicional de los satélites que se están

utilizando para determinar la ubicación del receptor influyen en la exactitud de los

cálculos de la posición. Existe un parámetro para determinar si la geometŕıa satelital es

óptima o no, el cual se denomina DOP (dilución de la precisión) y lo calcula el receptor.

Se recomienda que este parámetro presente un valor menor a 4, para aśı obtener una

mejor precisión en la posición (Navstar, 1996).
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Error de Multitrayectoria de Señales: Ocurren cuando la señal no es recibida di-

rectamente desde el satélite sino desde las superficies cercanas a la antena del receptor

debido a la reflexión de la señal.

1.5.4. Métodos y técnicas de medición

Para minimizar estos errores, se han desarrollado distintos métodos de medición; Posi-

cionamiento Autónomo y Posicionamiento Diferencial, siendo este último el más utilizado

(Conejeros, 2004).

Posicionamiento autónomo

Es el método básico de medición y consiste en utilizar sólo un receptor, el cual cuando

capte una cantidad suficiente de satélites entregara en pantalla la posición en que se

encuentra el receptor. Cualquier equipo GPS tiene la capacidad de ser utilizado en este

método, pero tiene la desventaja de que está sujeto a las distintas fuentes de error con lo

cual sus precisiones actualmente bordean los 10 metros.

Posicionamiento diferencial

El método fue desarrollado para suplir las necesidades de las aplicaciones que re-

quieren de una alta precisión donde se obtienen precisiones de alrededor de 3 m. Consiste

en utilizar al menos dos equipos en forma simultanea, uno es la base ubicado en un punto

con coordenadas conocidas, registrando constantemente las señales de los satélites para

determinar el error entre la verdadera pseudodistancia al satélite y el valor observado en el

momento de la medición, enviando constantemente las correcciones diferenciales mediante

radios, que utilizadas en configuraciones de: potencia, frecuencia y velocidad de trans-

misión ideales, permiten alcanzar distancias de hasta 500 km. Los demás son los equipos

móviles, los cuales capturan la información de los puntos y la corrigen de acuerdo a las

indicaciones de la base. Es aplicado en navegación y aplicaciones cartográficas (Mohinder,

2007; Navstar, 1996).
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1.5.5. Ventajas y desventajas del sistema GPS

Ventajas

Adiciona mayor funcionalidad con el mismo equipamiento existente

No presenta un aumento considerable de costo

No produce incremento de peso

No contiene partes móviles

Provee de una medición absoluta

El error puede ser delimitado

Desventajas

No tiene una una alta precisión

Baja frecuencia de muestreo (5-10 Hz)

Requiere de visión directa con los satélites.

Sensible a interferencia

Ver tabla 1–1 (Hjortsmarker, 2005; Tsai, 2004).

1.6. Complementariedad de GPS-INS

La precisión en la navegación con el sistema de posicionamiento globalGPS ha progre-

sado y ha ido en ascenso, encontrándose en el rango de metros a cent́ımetros, dependiendo

del tipo de observaciones y métodos utilizados para su procesamiento. Por su parte, las

unidades de medición inerciales IMUs son instrumentos completamente autónomos, pero

las imprecisiones de los sensores causan una degradación del posicionamiento puramente

inercial. Por lo tanto, es necesario proporcionar actualizaciones regulares para limitar el

error, integrando ambos sensores mediante un algoritmo podemos obtener un buen resul-

tado y reducir de esta forma los problemas de ambos sensores (Ramı́rez, 2007).

Tanto el GPS como el INS se complementan uno al otro, como se puede ver en los datos

mostrados en la tabla 1–1 (Tsai, 2004), el INS necesita de la estabilidad a largo plazo del

GPS, el cual usando la diferencia de las mediciones le permite estimar el error del INS

y los datos pueden ser rectificados y contenido el error, por otra parte el INS le provee
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datos con gran precisión a corto plazo sustituyendo al GPS durante el tiempo en que la

señal de este no está disponible o degradada, ver figura 1–5 (Hjortsmarker, 2005), como

se puede observar en la figura en el estado 2 donde solo opera la solución inercial, el error

aumenta considerablemente; en el estado 3 se trabaja con los dos sistemas obteniéndose un

comportamiento admisible, pudiéndose observar que en 4 el error crece en la ausencia de

la señal de GPS sin embargo este es menor que en el estado 2 por contar con estrategias

y algoritmos de integración que le permiten delimitar el error del INS en ausencia de la

señal, logrando un restablecimiento de la solución inercial al estar disponible la señal de

GPS.

Estas dos fuentes de información presentan caracteŕısticas complementarias y su inte-

gración representa la mejor opción para incrementar la disponibilidad, estabilidad y pre-

cisión en los datos del sistema de navegación mejorando el rendimiento y la calidad de la

solución final.(Abdel-Hamid, 2005; Tsai, 2004).

Tabla 1–1: Diferencias entre GPS e INS.

GPS INS
Principio de Medición Distancia a partir Aceleraciones Inerciales

de la demora de la señal
Variable de Salida Posición,Tiempo Orientación ángulo,velocidad

Errores a largo plazo Bajo Alto
Errores a corto plazo Alto Bajo

Frecuencia de Muestreo Bajo(5 Hz) Alto(100 Hz)
Error Pueden ser delimitados Aumentan en largos periodos

Figura 1–5: Integración GPS/INS
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1.7. Limitaciones de la integración de INS-GPS usando Filtro Kalman (KF)

Gran cantidad de instituciones han dedicado y centran sus esfuerzos en la investigación

del tema. Sin embargo la integración de INS/GPS utilizando un filtro Kalman presenta

una serie de limitaciones (Bruton, 1999; Chiang, March 2003; Fossen, 2011):

Presenta altos requerimientos computacionales.

Es necesaria linealización de los modelos y la utilización de las ecuaciones de Riccati

para la sintonización de las ganancias.

Puede conducir a la compensación del error inercial dentro de un limitado ancho de

banda que depende de la dinámica del veh́ıculo, la precisión de los sensores inerciales

y a la velocidad de actualización.

Solo opera bajo ciertos modelos predefinidos y las salidas de los sensores se ajustan a

estos modelos.

De hecho es muy dif́ıcil establecer un modelo estocástico preciso para cada sensor

inercial (giróscopos y acelerómetros), en todos los casos esto funciona eficientemente

y su influencia es reflejada en los términos de error a largo plazo de estos sensores (Hide,

2002). Sin embargo si las IMUs empleadas son de bajo costo o contienen tecnoloǵıa

MEMS la situación empeora dado que estos presentan drift altos y variables y son

extremadamente complicados de modelar.

Es necesaria la obtención de un gran número de parámetros mediante pruebas experi-

mentales ya que se necesita información estad́ıstica precisa acerca de la varianza de los

modelos (parámetros que en la mayoŕıa de los casos son muy dif́ıciles de determinar).

Esto puede impedir que este algoritmo de integración presente un funcionamiento correcto

principalmente cuando la señal del GPS no está disponible. Por tanto el rendimiento de

un sistema integrado INS/GPS de bajo costo se degrada considerablemente durante el

tiempo en que la señal de GPS no está disponible, por lo que es necesaria la aplicación

de otro algoritmo que sea capaz de proveer una estimación de posición y velocidad más

fiable en situaciones donde la señal de GPS no está accesible (Abdel-Hamid, 2005).
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1.8. Consideraciones finales del capitulo

La utilización de un Filtro de Kalman como filtro de navegación, debido a la facilidad

que presenta para integrar sensores con razones de muestreo distintos se ha generalizado.

En la actualidad podemos encontrar un sin número de publicaciones cient́ıficas abordando

el tema (Caron, 2004, 2006; Gonzalo, 2009; Rogers, 2003), aśı como su implementación en

sistemas de navegación tanto en veh́ıculos de tierra, mar o aire como espaciales (Abdel-

Hamid, 2005; Kwakkel, 2009; Salytcheva, 2004; Viertler, 2009).

Con el objetivo de resolver las limitaciones y problemas en la integración de un INS/GPS

y siendo el propósito de esta tesis se plantea la implementación de observadores pasivos

no lineales, los cuales se usan con el objetivo de resolver las dinámicas no lineales y

obtener diseños simples sin la necesidad de determinar mediante pruebas experimentales

un gran número de parámetros. Además su implementación en sistemas de bajo costo

puede resultar tan eficiente como un KF (Vik, 2006). Es una alternativa robusta del

bien conocido EKF para el cual solo una estabilidad local puede ser garantizada. Los

observadores pasivos no lineales garantizan un convergencia total de todos los errores

estimados a cero (incluyendo los términos de los bias). Se logra evitar las ecuaciones de

Riccati y la linealización de los modelos. De ah́ı que un solo grupo de ganancias son

necesarias para cubrir todo el espacio estado (Fossen, 2011; Vik, 2001).
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Introducción

Con el objetivo de resolver las dinámicas no lineales y obtener diseños más simples sin la

necesidad de determinar mediante pruebas experimentales un gran numero de parámetros,

en los años 90 se dan los primeros pasos en la investigación de observadores pasivos no

lineales, los cuales han simplificando significativamente las técnicas de diseño reduciendo

los parámetros a sintonizar. Estos han propiciado la v́ıa para el diseño de nuevos contro-

ladores más aceptados a la realidad de las actuales estructuras que presentan los sistemas

f́ısicos.

Por lo indispensable que resulta referir las medidas al mismo marco de referencia para

poder computar toda la información, en el presente caṕıtulo se describen los diferentes

sistemas de coordenadas, se plantean que transformaciones son necesarias para utilizar un

único sistema de coordenadas y a su vez se expone de forma expĺıcita la nomenclatura

utilizada. Se presenta la dinámica del sistema y la de los observadores a implementar,

tanto para el observador pasivo no lineal para la integración de una IMU y un GPS con

medición de posición, como para su variante extendida incluyendo medición de velocidad.

En ambos casos, se detallan con claridad todos sus términos y las restricciones necesarias

a tomar para la implementación del mismo.

Por último se procede a la descripción del procedimiento a seguir para lograr una sin-

tonización adecuada de las matrices de ganancias a implementar en los observadores pa-

sivos no lineales expuestos, ya que la obtención de un solo grupo de ganancias garantizan

una convergencia total de todos los errores estimados (incluyendo los términos de los bias),

proporcionando una estabilidad global al sistema (en inglés GES).

25
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2.1. Sistemas de coordenadas

Es imprescindible para cualquier aplicación de navegación tener correctamente es-

tablecidos los sistemas de referencia. Como sistemas de referencia llamamos a los ejes

coordenados en los que las variables relativas al movimiento toman sentido f́ısico. Existen

varios y únicamente difieren en el origen de coordenadas, la orientación de sus ejes y el

movimiento relativo entre sus planos, estos son ortogonales y cartesianos (Mohinder, 2007).

La utilización eficiente de un sistema u otro depende del tipo de aplicación y el movimiento

que se vaya a trabajar (Shin, 2005). A continuación se definen los más utilizados para la

navegación (Mohinder, 2007; Titterton, 2004):

Sistema de coordenadas Inercial i-frame

i-frame: Con origen en el centro de masa de la Tierra, eje Z coincidente con el eje

de rotación de la misma, X hacia el Equinoccio Vernal, e Y ortogonalmente hacia la

izquierda. Este sistema idealmente no se mueve ni rota respecto a ningún otro, ya que

el propósito es que al referir el movimiento hacia el mismo, se cumplan las leyes de la

Mecánica Clásica.

Sistema de coordenadas geocéntrico e-frame (en inglés, ECEF)

e-frame: Tiene su origen en el centro de masa de la Tierra y sus ejes rotan con ella,

eje Z coincidente con el eje de rotación de la misma a lo largo del eje polar, X hacia

el meridiano de Greenwich, y el eje Y 90◦ hacia el Este ortogonalmente.

Sistema de coordenadas de navegación n-frame

n-frame: Con origen en un punto del plano tangente al elipsoide terrestre. T́ıpica-

mente el eje X apunta en dirección hacia el Norte, el eje Y hacia el Este y el eje Z al

centro de la Tierra, aunque debe ser especificado. También se le conoce como NED

(North, East, Down) ya que sus ejes apuntan a estas direcciones.

En la figura 2–1 se pueden ver cada uno de estos sistemas para una mejor interpretación

de los mismos.
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Figura 2–1: Sistemas de coordenadas

Sistema de coordenadas del cuerpo (body) b-frame

b-frame: Tiene su origen en el centro de masa del veh́ıculo. T́ıpicamente usado en

plataformas fijas, es decir, cuando los sensores se encuentran ubicados en el centro

de masa del veh́ıculo o cercano al mismo y sus ejes se mueven con él. El mismo esta

alineado con los ángulos que denotan la actitud: alabeo, cabeceo y guiñada (φ, θ, ψ),

formando un tirabuzón ortogonal (adelante, derecha, abajo). En la figura 2–2, se puede

observar la relación espacial entre el n-frame y el b-frame (Fossen, 2002).

Figura 2–2: Relación espacial entre el n-frame y el b-frame
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La Tabla 2–1 muestra la nomenclatura que describe los movimientos, las fuerzas y los

momentos que actúan sobre el AUV (SNAME, 1950).

Tabla 2–1: Notación utilizada para AUV s.

GDL Traslación Fuerza Velocidad lineal Posición
1 Avance X u x
2 Desplazamiento lateral Y v y
3 Arfada Z w z

Rotación Momento Velocidad angular Ángulo
4 Balanceo K p φ Roll
5 Cabeceo M q θ Pitch
6 Guiñada N r ψ Yaw

2.1.1. Relaciones entre los sistemas de coordenadas

Una vez definidos los sistemas de coordenadas, se hace necesaria la utilización de

algún tipo de algoritmo para realizar la proyección de vectores de un sistema a otro

dependiendo del sistema de referencia escogido. Con este fin es necesaria la Matriz de

rotación Ra
b (Fossen, 2002, 2011), que relaciona ambos sistemas, se pueden emplear tanto

los ángulos de Euler; Alabeo φ, Cabeceo θ y Guiñado ψ como los cuaternios q1, q2, q3, q4.

En la navegación, es común el uso de sub́ındices para denotar la fuente y la referencia de

la transformación, aśı como supeŕındices para denotar el sistema de referencia donde se

proyecta el vector.

Cambio de e-frame a n-frame mediante los ángulos de Euler

En la ecuación 2.1 se presenta la matrix de rotación entre e-frame y n-frame la cual

se obtiene resultado de dos rotaciones principales sucesivas: una rotación del ángulo λ

alrededor del eje Z y la otra del ángulo µ alrededor del eje Y . Definiéndose λ y µ como la

longitud y la latitud de cualquier punto en la superficie terrestre respectivamente.

Re
n(Θen) =













− cosλ sinµ − sinλ − cos λ cosµ

− sinλ sinµ cosλ − sinλ cosµ

cosµ 0 − sin µ













(2.1)
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Cambio de b-frame a n-frame mediante los ángulos de Euler

Se compone de tres rotaciones principales alrededor de los ejes que se corresponden con

los ángulos de roll, pitch y yaw del veh́ıculo ecuación 2.2. En aplicaciones de guiado, control

y navegación es común usar para la transformación de n-frame a b-frame la conversión

(zyx) especificada en términos de los ángulos de Euler roll, pitch y yaw para las rotaciones.

La matriz de transformación es denotada Rb
n(Θ)=Rn

b (Θ)T , donde la matriz traspuesta

implica el mismo resultado invirtiendo el orden de transformación de b-frame a n-frame

2.3, siendo Rn
b (Θ) matemáticamente equivalente a la secuencia de rotación que se muestra

en la ecuación 2.2 (Fossen, 2002, 2011).

Rn
b (Θ) = Rz,ψRy,θRx,φ (2.2)

Rn
b (Θ) =













cosψ cos θ − sinψ cosφ+ cosψ sin θ sinφ sinψ sinφ+ cosψ cosφ sin θ

sinψ cos θ cosψ cos φ+ sin φ sin θ sinψ − cosψ sinφ+ sin θ sinψ cosφ

− sin θ cos θ sinφ cos θ cosφ













(2.3)

2.2. Filtros para la integración

La pasividad es inherente a los sistemas de ingenieŕıa más comúnmente usado en

ingenieŕıa electrónica y sistemas de control. Está relacionada con la estabilidad y el análisis

de Lyapunov puede ser usado para probar pasividad/estabilidad en sistemas no lineales.

Esta caracteŕıstica de los observadores pasivos no lineales implica que la fase de la dinámica

del error esta limitada a 90◦ con el propósito de ser pasivo lo cual aporta excelentes

propiedades de estabilidad (Fossen, 2011).

Una IMU puede ser integrada con un sistema de navegación por satélites en un observador

de estados para obtener una estimación generalizada de la posición y la velocidad en los

seis grados de libertad (6DOFs). Esta integración es necesaria para poder proporcionar

actualizaciones regulares para limitar el error provocado por los términos de los bias de las

IMUs, los cuales junto con las no linealidades, las variaciones de temperaturas y demás

errores presentes en los sensores inerciales en este caso particular en IMUs de bajo costo
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provocan que el error inercial aumente considerablemente, ya que al utilizar una solución

de navegación puramente inercial es necesario integrar dos veces para obtener posición y

una vez para obtener actitud ver figura 2–3.

Con la integración IMU/GPS en un observador de estados en este caso particular un

observador pasivo no lineal el error inercial es delimitado y acotando a un valor aceptable,

además también se puede obtener una estimación no solo de posición y velocidad sino

también de los términos de los bias para dar una solución de navegación de calidad,

donde la precision en las mediciones de posición y velocidad dependen principalmente

de la calidad del sistema de posicionamiento global empleado, mientras que la actitud

dependen de la precision de los acelerómetros, giróscopos y magnetómetros empleados en

las IMUs (Fossen, 2011; Titterton, 2004).

Figura 2–3: Diagrama representativo del principio de integración de una IMU

Las mediciones disponibles en una IMU están dadas en los tres ejes(x, y, z) y se

componen en acelerómetros, giróscopos y magnetómetros como se expresa en la ecuación

2.4.

abimu = Rb
n(Θ)(V̇ n

m/n + gn) + bbacc +W b
acc

ωbimu = ωbm/n + bbgiro +W b
giro

mb
imu = Rb

n(Θ)mn + bbmag +W b
mag

Aceleración lineal

Velocidad angular

Campo magnético

(2.4)
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Donde (Θ) = [φ, θ, ψ]T es el vector que contiene los ángulos de Euler, Rb
n(Θ) la matrix de

rotación entre los sistemas de coordenadas n-frame a b-frame mediante los ángulos de Euler

(ver 2.3). Los términos bbacc, b
b
giro son los componentes de los biases de los acelerómetros

y giróscopos respectivamente, mientras que bbmag representa el disturbio magnético que

afecta a los magnetómetros, aśı como los ruidos que están presentes en las mediciones

de los sensores son modelados como W b
acc, W

b
giro y W b

mag. La constante de gravedad en el

plano de navegación es modelada como un vector constante el cual se obtiene mediante

la ecuación 2.5, sin embargo en la implementación del observador de estados el vector de

gravedad lo tratamos en el plano del cuerpo transformándolo a través de la matrix de

rotación, definiéndose el vector de gravedad de la forma en que se plantea en la ecuación

2.6, para g = 9,80665m/s2.

gn =













0

0

g













(2.5) Rb
n(Θ)gn =













−g sin(θ)

g cos(θ) sin(φ)

g cos(θ) cos(φ)













(2.6)

2.2.1. Integración de una IMU y un GPS con medición de posición

La ecuación para la velocidad lineal representada en 2.7 es derivada de la ecuación de

la aceleración lineal expresada en 2.4.

V̇ n
m/n = Rb

n(Θ)T [abimu − bbacc −W b
acc] − gn (Θ) = [φ, θ, ψ]T (2.7)

Teniendo en cuenta que el termino de ruido W b
acc es omitido cuando se realiza el análisis

de las propiedades de estabilidad que presenta la dinámica del error mediante Lyapunov,

el observador pasivo no lineal se diseña bajo esta asunción de que el termino W b
acc = 0, por

lo que la dinámica del sistema incluyendo el bias de aceleración se puede expresar de la

siguiente forma ecuación 2.8. Donde Ṗ n
m/n es la posición estimada en el plano de navegación

referida a m y y1 es la medición proveniente del sistema de navegación por satélites en

este caso particular GPS. Mientras que en la ecuación 2.9 se presenta la dinámica del
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observador a implementar donde ỹ1 = y1 − ŷ1 = P n
m/n − P̂ n

m/n representa el termino de

inyección multiplicado por K1, K2, K3 en cada una de las ecuaciones respectivamente.

Dinámica

Ṗ n
m/n = V n

m/n

V̇ n
m/n = Rn

b (Θ)[abimu − bbacc] − gn

ḃbacc = 0

y1 = P n
m/n

(2.8)

Dinámica del Observador

˙̂
P n
m/n = V̂ n

m/n +K1ỹ1

˙̂
V n
m/n = Rn

b (Θ)[abimu − b̂bacc − gb] +K2ỹ1

˙̂
bbacc = K3R

n
b (Θ)T ỹ1

ŷ1 = P̂ n
m/n

ỹ1 = y1 − ŷ1 = P n − P̂ n

(2.9)

Estas ganancias K1, K2, K3 deben ser escogidas tal que x (ver ecuacion2.10) converja

a cero ya que el error presenta la siguiente dinámica ecuación 2.10, obtenida por la resta

simultánea de las ecuaciones 2.8 y 2.9, expresada en espacio estado.

Dinámica del error del Observador












˙̃P n
m/n

˙̃V n
m/n

˙̃
bbacc













=













−K1 I 0

−K2 0 −Rn
b (Θ)

−K3R
n
b (Θ)T 0 0

























P̃ n
m/n

Ṽ n
m/n

b̃bacc













(2.10)

m

ẋ = A(Θ)x

2.2.2. Integración de una IMU y un GPS con medición de posición y veloci-
dad.

En este caso para extender el observador de estados e incluir las mediciones de ve-

locidad de GPS es necesario modificar el observador planteado en la ecuación 2.9 para

obtener la dinámica expresada en la ecuación 2.11; donde y2 = V n
m/n y se agregan nuevos

términos con nuevas ganancias K21ỹ2, K22ỹ2 y K23ỹ2, siendo ỹi = yi− ŷi para (i=1,2). Es-

tableciéndose la dinámica del error para este observador expresada en espacio estado como

la ecuación 2.12 obtenida a través de la resta simultánea de las ecuaciones de la dinámica

2.8 y 2.11. Este nuevo observador de estados no es más que una extensión del planteado
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anteriormente al incorporar las mediciones de velocidad, por lo que cuenta con 3 nuevos

términos de ganancias que al igual que el anterior debe ser cuidadosamente ajustados para

lograr una convergencia de todos los errores incluyendo los bias a cero.

Dinámica del Observador

˙̂
P n
m/n = V̂ n

m/n +K11ỹ1 +K21ỹ2

˙̂
V n
m/n = Rn

b (Θ)[abimu − b̂bacc − gb] +K12ỹ1 +K22ỹ2

˙̂
bbacc = K13R

n
b (Θ)T ỹ1 +K23R

n
b (Θ)T ỹ2

ŷ1 = P̂ n
m/n

ŷ2 = V̂ n
m/n

(2.11)

Dinámica del error












˙̃P n
m/n

˙̃V n
m/n

˙̃
bbacc













=













−K11 I −K21 0

−K12 −K22 −Rn
b (Θ)

−K13R
n
b (Θ)T −K23R

n
b (Θ)T 0

























P̃ n
m/n

Ṽ n
m/n

b̃bacc













(2.12)

m

ẋ = A(Θ)x

2.3. Método de sintonización de las ganancias.

El principal objetivo es encontrar los valores de ganancias que satisfacen la conver-

gencia tanto de los errores como del bias a cero. Para esto el principal problema esta dado

por la matriz A(Θ), la cual depende del vector de actitud Θ, siendo el mismo variante en

el tiempo.

Usando una matriz de ganancia con una estructura diagonal podemos obtener una estabil-

idad global del sistema(en inglés GES)(Fossen, 2011). La clave para obtener este resultado

es introducir algunas restricciones estructurales en la matriz de ganancias del observador

para poder remover la matriz de rotación del análisis, ya que este es el único término no

lineal que contiene A(Θ) (Lindegaard, 2001a,b; Torsetnes, 2004). Para ello es necesario

transformar la matriz A(Θ) no lineal cuyos valores cambian en el tiempo en una matriz
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lineal constante del sistema de la forma en que se muestra en la ecuación 2.13.

A =













−K1 I 0

−K2 0 −I

−K3 0 0













(2.13)

Con el objetivo de obtener la matriz A constante planteada se debe satisfacer la siguiente

propiedad (Fossen, 2011; Lindegaard, 2001a).

Propiedad 2.1 (Conmutación de matrices). La matrix KεR3×3 conmuta con la ma-

triz de rotación Rn
b (Θ) si

KRn
b (Θ) = Rn

b (Θ)K

Entonces las matrices K que satisfacen la propiedad 2.1 se pueden expresar como

combinaciones lineales:

K = a1R
n
b (Θ) + a2I + a3kk

T (2.14)

donde k = [0, 0, 1]T y los valores ai(i = 1,2,3) son escalares.

Además si R(Θ) es ortogonal, se cumple la ecuación 2.15 (Lindegaard, 2001a,b).

R(Θ)T = R(Θ)−1 (2.15)

Por lo tanto la propiedad 2.1 implica que A se puede expresar como ecuación 2.16

A = R(Θ)TA(Θ)R(Θ) = R(Θ)AR(Θ)T (2.16)

Donde una v́ıa para satisfacer la ecuación 2.16 es escogiendo las matrices Ki(i = 1, 2, 3)

con una estructura diagonal de la forma (ecuación 2.17). Otra estructura diagonal que

satisface la ecuación 2.16 está determinada por la ecuación 2.18, siendo esta última la que

se va a utilizar para el ajuste de los observadores objeto de esta investigación.

Ki = diag{ki, ki, li} (i = 1, 2, 3) (2.17)

Ki = diag{ki, ki, ki} (i = 1, 2, 3) (2.18)
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Esto claramente satisface la ecuación 2.14 para a1 = a3 = 0 y a2 > 0, quedando planteada

la matriz de ganancias K como se muestra en la ecuación 2.19; a su vez al satisfacer los

requisitos de la ecuación 2.16 las matrices de ganancias Ki(i = 1, 2, 3) son escogidas para

que conmute con la matriz de rotación propiedad 2.1. Implicando de esta forma que la

dinámica del error pueda ser expresada de la forma (ecuación 2.20a) quedando la matriz

de transformación factorizada de la dinámica del error.

Ki = a1R
n
b (Θ) + a2I + a3kk

T aplicando las restricciones de ai (i = 1, 2, 3)

= a2I

= diag{a2, a2, a2} lo cual se puede expresar como

Ki =













a2 0 0

0 a2 0

0 0 a2













=













ki 0 0

0 ki 0

0 0 ki













(2.19)

donde a2 = Ki

ẋ = T (Θ)TA(Θ)T (Θ)x (2.20a)

Siendo T una matriz de transformación de la forma

T (Θ) = diag{Rn
b (Θ), Rn

b (Θ), I} (2.20b)

Y pudiéndose expresar A de la forma

A = T (Θ)TA(Θ)T (Θ) (2.20c)

Esto puede ser comprobado con la utilización de una función candidata de Lyapunov que

concluya lo expuesto anteriormente. La idea es analizar la dinámica del error, seleccionando

una función cuadrática de Lyapunov V = zTPz donde la matriz P en nuestro caso A pueda

satisfacer las restricciones estructurales asumidas en la propiedad 2.1, cumpliendo con la

ecuación 2.15 en función de T (T (Θ)T = T (Θ)−1) y bajo pequeñas variaciones del vector

ωbm/n en orden de aplicar los resultados expuestos en (Lindegaard, 2001a) siendo una buena
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asunción para veh́ıculos marinos se considera la siguiente transformación (Fossen, 2011):

x = T (Θ)z (2.21a)

Se obtiene entonces despejando y derivando z las ecuaciones 2.21b; sustituyendo 2.10 y

2.21a respectivamente en la ecuación 2.21b se obtiene lo siguiente (ecuación2.21c)

z = T (Θ)Tx

ż = T (Θ)T ẋ+ Ṫ (Θ)Tx
(2.21b)

ż = T (Θ)TA(Θ)x+ Ṫ (Θ)Tx

ż = T (Θ)TA(Θ)T (Θ)z + Ṫ (Θ)TT (Θ)z
(2.21c)

La estabilidad de este sistema puede ser asegurada bajo la asunción que Ṫ (Θ) es suficien-

temente pequeño, lo cual se satisface para pequeñas variaciones del vector ωbm/n por lo

tanto

Ṫ (Θ) = diag{Rn
b (Θ)S(ωbm/n), R

n
b (Θ)S(ωbm/n), 0}

≈ 0
(2.22)

Cumpliéndose la ecuación 2.22 para S(ωbm/n) ≈ 0. Siendo desde un punto de vista práctico

suficiente para chequear la estabilidad del sistema pudiéndose expresar el error de la forma

(ecuación2.23a), donde sustituyendo el primer término de la derecha A por su equivalente

planteado en 2.16, el error puede ser nuevamente expresado como (ecuación 2.23b) el cual

es equivalente a la representación en espacio estado presentado en la ecuación 2.20a

ż = Az (2.23a)

ż = T (Θ)TA(Θ)T (Θ)z (2.23b)

Una vez que estas condiciones hayan sido satisfechas la estabilidad del sistema puede

ser comprobada asegurándose de que la matriz A obtenida es Hurwitz donde la ecuación

caracteŕıstica de A y A(Θ) son iguales para todos los valores del vector (Θ) (Fossen, 2011).

Analizar la estabilidad a través de la condición de Hurwitz es de gran importancia

para los sistemas de control ya que esta juega un papel fundamental en la teoŕıa de
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control donde los sistemas lineales invariantes en el tiempo son estables solo si la matriz

del sistema es Hurwitz. Este análisis es similar a los métodos de Lyapunov para chequear

la estabilidad por ecuaciones diferenciales. Existen dos tipos de criterios para el análisis

de la estabilidad de Hurwitz. Uno es el método indirecto, donde la estabilidad puede ser

verificada comprobando los valores caracteŕısticos de la matriz. Una condición para lograr

una estabilidad exponencial es que las ráıces de la ecuación caracteŕısticas de la matriz

estén en el semiplano izquierdo del plano complejo y calculando tanto la forma canónica de

Jordan como los factores invariantes. El otro método es el llamado método directo el cual

es basado directamente en las entradas de la matriz dada, donde el método que incluye

las funciones de Lyapunov es bien conocido como un método directo (Zhang, 2008).

Al ser el Observador no lineal extendido un caso particular del de posición, al incluir

en su dinámica medición de velocidad, el método de ajuste de su matriz de ganancias

es similar al expuesto anteriormente considerando que este presenta nuevos términos en

la matriz A(Θ) (ver ecuación 2.12) con nuevas ganancias K21ỹ2, K22ỹ2 y K23ỹ2, siendo

ỹi = yi− ŷi para (i=1,2). La matriz A lineal constante del sistema necesaria para factorizar

la matriz de rotación del análisis presente en el termino A(Θ) y lograr sintonizar los valores

de ganancias que satisfacen la convergencia global tanto de los errores como del bias a cero,

presenta la siguiente estructura (ecuación 2.24)(Fossen, 2011):

A =













−K11 I −K21 0

−K12 −K22 −I

−K13 −K23 0













(2.24)

Escogiendo las matrices de ganancia Kij para (i = 1, 2; j = 1, 2, 3) con una estructura

diagonal de la forma (ecuación 2.25).

Kij = diag{kj, kj, kj} (i = 1, 2; j = 1, 2, 3) (2.25)

Se cumple con la propiedad de conmutación de matrices 2.1 y por lo tanto con todas las

restricciones que satisfacen la propiedad (ecuaciones 2.14, 2.15 y 2.16). Teniendo en cuenta

a su vez la asunción de que el vector ωbm/n se mantenga bajo pequeñas variaciones y las
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restricciones que satisfacen la propiedad 2.1 en función de T (T (Θ)T = T (Θ)−1), (ecuación

2.20b) y la ecuación 2.20c podemos plantear el mismo análisis realizado anteriormente con

la utilización de una función candidata de Lyapunov para analizar la dinámica del error

y que concluya que la estabilidad del sistema puede ser comprobada asegurándose de que

la matriz A obtenida es Hurwitz. Para ello en orden de aplicar los resultados expuestos en

(Lindegaard, 2001a) se plantea el error como ecuación 2.23a quedando expresado el mismo

en espacio estado en función de z como 2.23b ver (Fossen, 2011). Quedando garantizada

la convergencia de ż a cero con solo comprobar que la matriz A obtenida es Hurwitz.

2.4. Consideraciones finales del caṕıtulo

En este caṕıtulo se presentaron los desarrollos teóricos necesarios para la imple-

mentación de una integración sensorial mediante un observador pasivo. Para brindar una

solución factible para la integración de una IMU con un receptor GPS. Generalmente

es utilizado el Filtro de Kalman, sin embargo con el uso de observadores pasivos obten-

emos diseños más simples reduciendo los altos requerimientos computacionales que este

demanda. En el algoritmo propuesto se describe un método de ubicación de polos para la

sintonización de las matrices de ganancias, el cual representa una ventaja ante los méto-

dos de sintonización de las matrices de covarianzas y las ecuaciones de Riccati empleados

para el Filtro de Kalman. Los procedimientos expuestos pueden ser aplicados en cualquier

sistema de navegación.
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Caṕıtulo 3

RESULTADOS OBTENIDOS

Introducción

En el presente caṕıtulo, se expone la implementación de los desarrollos teóricos anteriores

aśı como los resultados arrojados por esta investigación, tanto para el observador pasivo

no lineal para la integración de una IMU y un GPS con medición de posición, como para

su variante extendida incluyendo medición de velocidad. En ambos casos, se detallan con

claridad los resultados obtenidos utilizando el modelo de 6 GDL y en el caso particular del

observador pasivo no lineal con medición de posición, se le aplican datos reales provenientes

de las mediciones obtenidas en un experimento real realizado por el grupo al AUV .

3.1. Observador pasivo no lineal con medición de posición de GPS

En esta sección se presenta la arquitectura de diseño aśı como los resultados obtenidos

en la implementación de los observadores tanto con el modelo de 6 GDL como con una tra-

ma real. Siguiendo la dinámica planteada en la ecuación 2.9 se realizó la implementación

del mismo donde la figura 3–1 representa la arquitectura que se siguió para la imple-

mentación de dicho observador de forma modular utilizando la herramienta Simulink del

Matlab. En el diagrama presentado en la figura 3–1 podemos observar que no solo se real-

iza la estimación de la posición sino que a su vez se efectúa una estimación del bias de los

sensores inerciales que tanto afectan la solución de navegación al tener que integrar una

vez para obtener velocidad y dos veces para obtener posición (Fossen, 2011; Vik, 2001).

40
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Figura 3–1: Diagrama representativo de la dinámica del observador con medición de posi-
ción

3.1.1. Resultados obtenidos con modelo 6 GDL

Los resultados que se exponen a continuación en los gráficos que se muestran en las

figuras 3–2, 3–3 y 3–4, fueron obtenidos cumpliendo con las restricciones estructurales

planteadas en el caṕıtulo anterior en la sección 2.3 para la obtención de las matrices de

ganancias, donde el principal objetivo es encontrar los valores de ganancias que satisfacen

la convergencia tanto de los errores como del bias a cero. Con este objetivo se escogieron

las matrices de ganancias Ki(i = 1, 2, 3) con una estructura diagonal de la forma como se

expresa en la ecuación 3.1.

Ki = diag{ki, ki, ki} (i = 1, 2, 3) (3.1)

En este sentido las matrices de ganancias que se utilizaron para arrojar estos resultados

fueron las siguientes, ecuación 3.2:

K1 = diag{19, 19, 19}

K2 = diag{76, 76, 76}

K3 = diag{−84,−84,−84}

(3.2)
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Donde los polos del sistema usando el método de ubicación de polos están ubicados en el

semiplano izquierdo del plano complejo ecuación 3.3. Comprobándose de este modo que

la matriz A constante del sistema obtenida, cumple con la estructura de la ecuación 2.13

y es Hurwitz, garantizándose de esta forma la estabilidad del sistema (ver sección 2.3).

Cumpliéndose además, bajo pequeñas variaciones del vector ωbm/n, que la ecuación carac-

teŕıstica de A y A(Θ) son iguales para todos los valores del vector (Θ). Ante una variación

aproximadamente de 4 grados se obtienen los resultados expresados en la ecuación 3.4.

Siendo esta una buena asunción para veh́ıculos marinos (Fossen, 2011).

Polos de A =

[

−2 −2 −2 −3 −3 −3 −14 −14 −14

]

(3.3)

Polos de A(Θ) =













−2 −1,85 + 0,37i −1,85 − 0,37i

−3 −3,14 + 0,41i −3,14 − 0,41i

−14 −13,99 + 0,04i −13,99 − 0,04i













(3.4)

En la figura 3–2 se presenta el comportamiento del vector de posición estimado y real

en cada uno de los tres ejes X,Y y Z, donde el azul representa la salida del modelo de

6 GDL y el rojo el estimado por el observador. Observándose claramente en los gráficos
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Figura 3–2: Posición en X Y Z

de la derecha donde se utilizó una escala menor como el vector de posición estimado se

encuentra en todo momento sobre el vector real y en el caso del eje Z tan solo un error
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menor de 0.25 m.

En la figura 3–3 se muestra la trayectoria seguida en la simulación en el plano de navegación

en 2-D. Pudiéndose observar como la estimación se encuentra en todo momento sobre la

real. Esta simulación en 2-D se obtuvo, ante una variación en la señal de entrada de 23◦,
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Figura 3–3: Posición en el plano de navegación

11,45◦, −17◦, −11,45◦ en diferentes intervalos de tiempo respectivamente. Controlándose

solo el lazo de rumbo, utilizándose un controlador PI-D con realimentación del ángulo de

rumbo.

Para finalizar con estos resultados obtenidos con el modelo de 6 GDL para este observador,
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Figura 3–4: Representación del error de estimación
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se presenta en el gráfico 3–4 el error de estimación presente en cada uno de los tres ejes

destacándose valores máximos de 0.5 m en X y Y aśı como valores de 0.2 m para Z.

3.1.2. Resultados obtenidos con trama real

En este caso los resultados mostrados fueron obtenidos al aplicar datos reales prove-

nientes de las mediciones obtenidas en un experimento en el mar, al observador pasivo no

lineal con medición de posición. En esta simulación se deflecta completamente el timón

del veh́ıculo, sin controlar el rumbo del mismo. Utilizando la misma configuración anterior

para las matrices de ganancias ecuación 3.1 e iguales valores ecuación 3.2, demostrando

con la obtención de estos resultados que solo un grupo de ganancias son necesarias para

cubrir todo el espacio estado sin la necesidad de llevar a cabo una nueva sintonización de

las matrices de ganancias. Se muestra a continuación el comportamiento del sistema ante

datos reales.

En la gráfica 3–5 se presenta como mismo se mostró para el modelo de 6 GDL el

comportamiento del vector de posición en cada uno de los tres ejes X,Y y Z, donde el azul

representa los datos reales y el rojo el estimado por el observador. Pudiéndose claramente

observar usando una escala menor en los gráficos de la derecha como el vector de posición

estimado se encuentra en todo momento sobre el vector real con solo un pequeño error de

estimación.
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Figura 3–5: Posición en X Y Z con datos reales
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En la siguiente gráfica 3–6 se muestra la trayectoria seguida en el plano de navegación

en 2-D observándose como la estimación se encuentra en todo momento sobre la real y en

la gráfica 3–7 se presenta el error de estimación presente en cada uno de los tres ejes donde

los altos picos reflejados son resultado de la redundancia en los datos obtenidos del GPS,

propiciado por la diferencia de muestreo que presentan la IMU y el GPS . Alcanzándose

valores inferiores a 0.01 m en X y Y aśı como valores inferiores de 1 × 10−3 m para Z.
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3.2. Observador pasivo no lineal con medición de posición y velocidad de
GPS

Este nuevo observador de estados no es más que una extensión del planteado anterior-

mente al incorporar las mediciones de velocidad, por lo que cuenta con 3 nuevos términos

de ganancias que al igual que el anterior debe ser cuidadosamente ajustados para lograr

una convergencia de todos los errores incluyendo los bias. Siguiendo la dinámica planteada

para este observador en la ecuación 2.11, se realizó la implementación del mismo donde

la figura 3–8 representa la arquitectura que se siguió para la implementación de dicho

observador de forma modular. Al igual que su versión con solo medición de posición se

efectúa una estimación del bias de los sensores inerciales. Integrando una vez para obtener

velocidad y dos veces para obtener posición.

Figura 3–8: Diagrama representativo de la dinámica del observador con medición de posi-
ción y velocidad

3.2.1. Resultados obtenidos con modelo 6 GDL

En esta versión extendida del observador al igual que en su versión simple se cumpli-

eron los requisitos estructurales establecidos para la obtención de las matrices de ganancias

planteadas en el caṕıtulo 2 en la sección 2.3, el método de ajuste de su matriz de ganancias
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es similar al de posición. Con la diferencia que este incluye nuevas ganancias quedando la

matriz A lineal constante del sistema de la forma en que se presentó en la ecuación 2.24

(Fossen, 2011). Los resultados que se exponen a continuación fueron obtenidos cumpliendo

con las restricciones estructurales para la obtención de las matrices de ganancias. En este

sentido se escogieron las matrices de ganancias Kij(i = 1, 2; j = 1, 2, 3) con una estructura

diagonal de la forma como se expresa en la ecuación 3.5.

Kij = diag{kj, kj, kj} (i = 1, 2; j = 1, 2, 3) (3.5)

En este orden las matrices de ganancias que se utilizaron para arrojar estos resultados

fueron las siguientes ecuación 3.6:

K11 = diag{17, 17, 17} K21 = diag{27, 27, 27}

K12 = diag{44, 44, 44} K22 = diag{212, 212, 212}

K13 = diag{−28,−28,−28} K23 = diag{−420,−420,−420}

(3.6)

Los polos del sistema usando el método de ubicación de polos están ubicados en el semi-

plano izquierdo del plano complejo ecuación 3.7. La estabilidad del sistema es garantizada

cumpliendo con la condición de que la matriz A constante del sistema ecuación 2.24 es

Hurwitz (ver sección 2.3). Bajo pequeñas variaciones del vector ωbm/n la ecuación carac-

teŕıstica de A y A(Θ) son iguales para todos los valores del vector (Θ). Planteado esto

se comprueba ante una variación de 4 grados arrojando los resultados expresados en la

ecuación 3.8. Siendo esta una buena asunción para veh́ıculos marinos (Fossen, 2011).

Polos de A =













−2,8757 −2,8757 −2,8757

−10,3328 −10,3328 −10,3328

−215,7915 −215,7915 −215,7915













(3.7)

Polos de A(Θ) =













−2,88 −2,87 + 0,0023i −2,87 − 0,0023i

−10,33 −10,34 + 0,0009i −10,34 − 0,0009i

−215,79 −215,79 + 0,0013i −215,79 − 0,0013i













(3.8)
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En la figura 3–9 se presenta el comportamiento del vector de posición en cada uno de

los tres ejes X,Y y Z, donde el azul representa la salida del modelo de 6 GDL y el rojo

el estimado por el observador. Utilizando una escala menor en el gráfico de la derecha,

se puede observar que en este caso al incorporar mediciones de velocidad al observador

los resultados arrojados son mejores. Si comparamos los resultados expuestos en la figura

3–2 con estos podemos apreciar que el vector de posición estimado está por dentro del

vector real suavizando los picos del mismo. En el caso particular de este observador al
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incluir mediciones de velocidad teniendo en cuenta que el objetivo final del observador es

la estimación de posición, los resultados arrojados en la estimación del vector de velocidad

son prometedores, los cuales se muestran en la gráfica 3–10.

A continuación en la gráfica 3–11 se observa la trayectoria seguida en la simulación en el

plano de navegación en 2-D, pudiéndose observar el efecto que produce el incluir las medi-

ciones de velocidad, donde la posición estimada esta por dentro del vector real suavizando

los picos. Esta simulación en 2-D se obtuvo, ante una variación en la señal de entrada

que para este caso fueron de 23◦, 17◦, −23◦, −45,83◦ en diferentes intervalos de tiempo

respectivamente, utilizándose el mismo controlador PI-D con realimentación del ángulo

de rumbo. Aśı para finalizar con estos resultados obtenidos con el modelo de 6 GDL para
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Figura 3–11: Posición en el plano de navegación

este observador, se presenta en los gráficos 3–12 y 3–13 el error de estimación presente en

cada uno de los tres ejes para el vector de posición y el de velocidad respectivamente. En

este caso si comparamos la gráfica 3–4 del error de posición del observador con medición

de posición con la gráfica del error de posición para el observador extendido podemos ver

que al incluir la medición de velocidad el error de posición disminuye de valores máximos

de 0.5 m en X y Y aśı como valores de 0.2 m para Z a valores máximos de 0.2 m en X y Y
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Figura 3–12: Representación del error de estimación en posición

y con valores de 0.02 m para Z. En el caso del error de estimación de velocidad expuestos

en el gráfico 3–13 los valores oscilan de 0.1 m/s en X y Y a 0.05 m/s en Z.
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Figura 3–13: Representación del error de estimación en velocidad

3.3. Consideraciones finales del caṕıtulo

En este caṕıtulo se implementan los desarrollos teóricos presentados en el caṕıtulo

anterior. Se utiliza la salida del modelo matemático de 6 grados de libertad del AUV para

llevar a cabo la simulación del observador, aśı como datos reales mostrándose resultados

satisfactorios en ambos casos y para las dos configuraciones propuestas del observador. En
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el trabajo de simulación también se aprecia un error dentro de los ĺımites permisibles para

nuestra aplicación, empleando sensores y unidades de cómputo de bajo costo.

3.4. Análisis económico

Las aplicaciones de veh́ıculos autónomos han adquirido un gran auge en los últimos

años, como consecuencia de esto sus precios se han elevado considerablemente ya que re-

quieren de equipamientos y sistemas sensoriales especiales con altas prestaciones.

Existen numerosos proyectos y aplicaciones multimillonarias en todo el mundo. El costo

de adquisición de una plataforma de este tipo; en dependencia de la aplicación y de las

caracteŕısticas que posea, se encuentra por encima del millón de dólares, llegando a varias

decenas de millones en algunos casos basados en tecnoloǵıas de última generación como el

caso del AUV Hugin.

Sin embargo, los sensores inerciales de bajo costo desarrollados con tecnoloǵıa MEMS han

puesto un punto y aparte en la barrera que exist́ıa entre estas tecnoloǵıas y los páıses como

el nuestro, reduciendo considerablemente los precios de una IMU en el mercado mundial.

En la actualidad se puede adquirir un sistema de navegación, incluso con un precio por

debajo de los 1000 USD (con receptor GPS incluido).

La adquisición por parte de nuestro páıs de un veh́ıculo autónomo en el mercado mundial,

no constituye una opción viable debido a que a pesar de pagar un alto precio se adquiere la

aplicación pero no se dispone del conocimiento para realizar actualizaciones o reparaciones

del mismo, creándose un alto nivel de dependencia hacia los proveedores. Sin embargo,

debido a las ventajas que estos veh́ıculos ofrecen en comparación con sus contrapartes

tripuladas, se ha convertido en una necesidad vital el desarrollo de estas aplicaciones to-

talmente de factura nacional.

El GARP conjuntamente con otras instituciones ha desarrollado un AUV con una arqui-

tectura de hardware y sensores de bajo costo. El sensor inercial que se emplea en este

AUV es la MTI-G de la firma Xsens, valorado en 5069 USD que en comparación con la

empleada en el proyecto Hugin cuesta tres veces menos, por solo mencionar algún ejemplo.

Además, para llevar a cabo experimentos con el AUV Hugin hay que disponer de 26000
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y 55000 USD por d́ıa de explotación, cifras que nuestro pais no se puede dar el lujo de

pagar.

Por supuesto que el uso de sensores de bajo costo trae consigo el decremento de las presta-

ciones, por lo que se hace necesario desarrollar técnicas para incrementar las prestaciones

y el desempeño final del sistema, logrando una buena relación costo-prestaciones. En esto

ha centrado sus esfuerzos el GARP, demostrando que se pueden desarrollar en nuestro

pais aplicaciones de este tipo.
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CONCLUSIONES

El GARP y otras instituciones han centrado sus esfuerzos en el desarrollo de un Veh́ıculo

Sumergible Autónomo totalmente diseñado y construido en nuestro páıs. Investigaciones

anteriormente desarrolladas en el GARP, demostraron la necesidad del empleo de un Sis-

tema de Navegación confiable en el AUV, que proporcione al veh́ıculo información continua

y precisa de los parámetros de posicionamiento, para que el mismo opere totalmente de

manera autónoma en entornos desconocidos. Por esta razón, en esta investigación se pre-

senta un algoritmo de navegación basado en un observador pasivo que integra una IMU y

un receptor GPS, explotando la potencialidad que ambos sistemas poseen por separado.

En este trabajo se demostró la alternativa que presentan los observadores pasivos

para la integración IMU/GPS en una aplicación de veh́ıculo autónomo. Para el diseño del

observador se tienen en cuenta las no linealidades presentes en los modelos de navegación.

El algoritmo propuesto al centrarse en el método de ubicación de polos, presenta

ventajas con respecto al Filtro de Kalman; al reducir los altos requisitos computacionales

y simplificar el método de sintonización de las matrices de ganancias comparado con la

sintonización de las matrices de covarianzas en un KF.

Se comprobó que la dinámica del error del sistema presenta una estabilidad global.

Mediante las simulaciones realizadas también se mostró el buen desempeño del observador,

utilizando tanto datos simulados como reales de una prueba en el mar.

En ambas configuraciones propuestas para el observador se evidencia el buen com-

portamiento de los errores de estimación, presentando un error dentro de los ĺımites per-

misibles para los sistemas de navegación que emplean sensores y unidades de cómputo de

bajo costo, como es el caso de nuestra aplicación.
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RECOMENDACIONES

Con vistas a lograr una continuidad de esta investigación, complementar, validar e imple-

mentar los resultados obtenidos se recomienda llevar a cabo las siguientes tareas:

Aplicar los resultados obtenidos mediante simulación en experimentos reales o en una

plataforma de prueba.

Investigar y desarrollar otros observadores de estados para la estimación de los parámet-

ros de actitud y utilizando las mediciones de los magnetómetros que son necesarios

para poder disponer de una completa solución de navegación.

Continuar investigando en otras técnicas para la estimación de los bias y drifts de los

sensores inerciales, ya que estos efectos constituyen el principal factor negativo que

afecta el rendimiento del sistema.

Hacer extensible los resultados de este trabajo a otras aplicaciones.
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