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Resumen

En este trabajo se presenta una aplicacion del filtro de Kalman para tratar medidas altamente ruidosas de cara a su empleo en
un sistema de control. En concreto, el sistema con el que se ha trabajado es un banco de potencia para motocicletas al que se ha
afiadido un ventilador de gran potencia capaz de generar una corriente de aire a una velocidad igual a la que esta desarrollando
la motocicleta sobre el rodillo, permitiendo asi la realizacion de estudios aerodinamicos. Las variables a medir se ven fuertemente
afectadas por ruido generado por el inversor que alimenta el ventilador, por las interferencias provocadas por los pulsos de la
bobina de alta tension de la motocicleta o por las turbulencias de la corriente de aire en el caso del sensor de velocidad del aire.
Ademas, teniendo en cuenta que varias de las sefales a medir son pulsos que deben computarse en cada intervalo de control,
también van a producirse errores que pueden considerarse ruidos del proceso. El filtro de Kalman, empleado para tratar las
medidas y algunas de las variables calculadas en el algoritmo consiguen reducir el ruido de todas las variables a valores aceptables
que permiten la realizacion de las acciones de control y trazado de curvas de potencia y par de la motocicleta.

Palabras clave: Estimacion y filtrado, Filtrado y suavizado, Métodos bayesianos, Identificacion recursiva, Técnicas de filtrado
de Kalman en el control de automdviles.

Application of the Kalman filter in the processing of very noisy measurements, a case study: motorcycle dyno with
aerodynamic analysis capability

Abstract

This paper presents an application of the Kalman filter to handle high noise measurements for use in a control system.
Specifically, the system used is a motorcycle dyno to which a high power fan has been added, capable of generating an air current
at a speed equal to the speed that the motorcycle is running on the roller, thus allowing aerodynamic studies to be carried out.
The variables to be measured are strongly affected by noise generated by the inverter that supplies the fan, by the interferences
caused by the pulses of the motorcycle's high voltage coil or by the turbulences of the air current in the case of the air speed
sensor. In addition, considering that several of the signals to be measured are pulses to be computed at each control interval,
errors that can be considered process noise will also occur. The Kalman filter, used to handle the measurements and some of the
variables computed in the algorithm, manages to reduce the noise of all the variables to acceptable values that allow performing
the control actions and plotting the power and torque curves of the motorcycle.
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techniques in automotive control.

1. Introduccion

Uno de los aspectos clave a la hora de implementar un
sistema de control es el de los sistemas de medida. A menudo,
las sefiales a medir se ven afectadas por ruidos que, no tratados
adecuadamente, podrian impedir el correcto funcionamiento
del sistema de control. El de los ruidos es un problema tratado
ampliamente desde diversas perspectivas. Desde el punto de
vista de la instrumentacion, hay numerosas técnicas que
permiten minimizar los ruidos de medida, como son el empleo
de cables especificos para la aplicacion, transmision mediante
canales de instrumentacion adecuados, configuraciones
propias para tratamiento de sefal, filtrados, etc., sin embargo,
no siempre son una respuesta completa ante un problema de
ruidos. Por otro lado, si la implementacion del sistema de
control es discreta, lo mas habitual hoy dia, el proceso de
muestreo introducira una nueva fuente de ruidos independiente
del proceso de medida.

Como es sabido, el filtro de Kalman (Kalman, 1960)
(Kalman, 1963) es un algoritmo recursivo que permite obtener
una estimacion de una variable cuando se cuenta con medidas
discretas de la misma a lo largo del tiempo, teniendo una gran
aplicacion en sistemas dinamicos de naturaleza estocastica
observados con sensores ruidosos. En este trabajo se presenta
una aplicacion de control sobre un sistema con medidas
altamente ruidosas en la que se emplea el filtro de Kalman para
minimizar el efecto de los ruidos, tanto de los contenidos en
las medidas como de los provocados por el caracter discreto de
algoritmo de control (Li, 2015).

2. Descripcion del sistema

2.1. Descripcion general

El sistema que se pretende controlar es un banco de potencia
para motocicletas con ampliacion para analisis aerodindmico.
El banco de potencia es un dispositivo que permite obtener las
curvas de par y de potencia desarrolladas por un vehiculo, en
este caso, una motocicleta. Para ello cuenta con un rodillo de
inercia, con un momento de inercia conocido, que es movido
por la rueda motriz. El rodillo tiene adosada una corona
dentada que, mediante el empleo de un sensor inductivo
permite conocer la velocidad de giro, computando el n° de
pulsos que ocurren en cierta cantidad de tiempo y calculando
la velocidad en funcion del radio del rodillo.

Figura 1: Rodillo de inercia y sensor inductivo.
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Por otro lado, mediante una pinza capacitiva sobre el cable
de la bujia, se captan los pulsos generados por la bobina de alta
tension de la motocicleta, que corresponden a las explosiones
en la cdmara de combustion. Si se trata de un motor de cuatro
tiempos, por cada dos revoluciones del motor se produce una
explosion, por lo que el computo de las explosiones en un
intervalo de tiempo conocido permite calcular las revoluciones
a las que gira el motor.

Mediante el muestreo de la velocidad, conocido el momento
de inercia del rodillo, puede calcularse el par y potencia que
desarrolla el motor, datos que representados frente al régimen
de giro componen las curvas de potencia y par, cuyo trazado
es el objetivo final de un banco de potencia.

El banco tradicional no permite el estudio de aspectos
aerodinamicos, ya que no se produce movimiento real del
vehiculo. Una ampliaciéon de estos bancos consiste en la
adicion de un ventilador de gran potencia accionado mediante
un inversor de frecuencia regulable.
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Figura 2: Ventilador con velocidad regulable.

Mediante un sensor de tipo Pitot se mide la velocidad de la
corriente de aire generada por el ventilador, que se comparara
con la velocidad generada por la motocicleta. La obtenida sera
la sefial de error para un controlador de tipo PI cuya salida
gobierna la frecuencia del inversor que alimenta al ventilador.
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Figura 3: Esquema general del sistema.

Como complemento, el sistema cuenta con una sonda
Lambda para monitorizar la proporcion aire/gasolina que entra
en la cdmara de combustion (mediante el analisis de los gases
de escape), lo que permite hacer modificaciones en los mapas
de encendido con la seguridad de que se mantiene la
estequiometria de la mezcla o en su defecto, un margen de
seguridad adecuado.

De las cuatro variables a medir, dos de ellas son magnitudes
continuas (velocidad del aire y 1) mientras que las otras dos
son pulsos a contar. Como sistema de adquisicion de datos se
ha empleado una placa Arduino Uno, que cuenta con entradas
analdgicas con convertidores de 10 bits y dos entradas digitales
que pueden gestionarse mediante interrupciones, lo que las
hace adecuadas para la cuenta de eventos. Ademas, mediante
una salida digital modulada en PWM se puede generar la sefial
de gobierno del inversor que alimenta al ventilador.

La aplicacion que realiza el algoritmo de control y el
trazado de las curvas de par y potencia se ha implementado
sobre un PC y programado mediante LabView de National
Instruments.

2.2. Ruidos y no linealidades en las medidas

Durante el analisis de sistemas se encontraron dificultades
en el procesado de las medidas, como se ha comentado
previamente, debido sobre todo a los ruidos. En la sonda
Lambda y el tubo Pitot aparecen interferencias introducidas
por el inversor que alimenta al ventilador y por los pulsos de la
bobina de ignicion de la motocicleta. Ademas, la medida del
tubo Pitot resultd ser intrinsecamente ruidosa, por las
turbulencias propias de la corriente de aire al colisionar sobre
el sensor, y no lineal en su relacion medida/velocidad, por lo
que hubo que buscar una aproximacion polindmica que se
ajusté mediante el método de minimos cuadrados.

Las medidas de velocidad del rodillo de inercia y de los
pulsos de ignicion de la bujia son, por su propia naturaleza,
bastante inmunes a los ruidos, siempre que se asegure una
buena relacion sefal/ruido, sin embargo, introducen errores
por el proceso de muestreo. Para minimizar estos errores es
conveniente muestrear de forma que se produzcan muchos
pulsos por cada iteracion, es decir, definir un periodo de
iteracion varios ordenes de magnitud superior al periodo con
el que ocurren esos pulsos. Para sefales de frecuencias
relativamente bajas como las que intervienen en este sistema
resulta en una baja velocidad de refresco de la medida que
dificulta una representacion adecuada de las variables. Es por
tanto imprescindible trabajar con periodos de muestreo
relativamente pequefios que suponen la cuenta de pocos pulsos
por iteracion. Asi, el que en una iteracion respecto a otra
consecutiva aparezca una diferencia de un solo pulso, aunque
el valor de la variable no haya cambiado, supondra una
diferencia en la medida porcentualmente alta en una iteracion
respecto a la otra.

2.3. Reduccion de ruidos

Para la reduccion del ruido de las diferentes medidas se ha
empleado el algoritmo del filtro de Kalman discreto
unidimensional, implementandose una bateria de 4 filtros, una
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por cada variable medida. No obstante, fue necesario afiadir un
quinto filtro para la estimacion de una quinta variable
calculada en el propio algoritmo. En efecto, la aceleracion,
necesaria para el calculo del par desarrollado por Ia
motocicleta, se calcula mediante la estimacion de la derivada
de la velocidad angular del rodillo, la cual, a su vez, se calcula
en funciéon del n° de dientes que el sensor inductivo ha
detectado en cada periodo de iteracion. Pese a filtrar la medida
del nimero de dientes, el calculo de la aceleracion resultd ser
una variable bastante ruidosa, debido a la alta sensibilidad
respecto a los errores cometidos en la estimacion de éstos.

Figura 4: Medidas de la velocidad del aire. Eliminaciéon de ruido y
aproximaciones polinémicas.
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Figura 5: Bateria de 5 filtros de Kalman.
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3. Pruebasy resultados

Las pruebas iniciales sobre el sistema, sin la inclusion del
algoritmo del filtro de Kalman, demostraron la imposibilidad
de llevar a cabo la accion de control sobre el variador de
velocidad y el trazado de curvas de par y potencia
desarrollados por el vehiculo, objetivo final del sistema.

Los primeros analisis que desvelaron la fuerte carga de
ruido presentes en las medidas sugirieron la necesidad de
emplear alguna solucion “software”, ya que el apantallamiento
y otras soluciones tradicionales no fueron suficientes. La
implementacion del filtro de Kalman en las medidas fue un
avance significativo en la reduccion de ruido, véase, por
ejemplo, el resultado obtenido para la medida de la velocidad
del viento mostrado en la Figura 4. No obstante, el calculo de
la aceleracion a partir de las medidas de velocidad de dos
iteraciones consecutivas seguia siendo una sefial ruidosa que
imposibilitaba el trazado de las curvas. El empleo del quinto
filtro de Kalman para esta variable termind de solucionar el
problema.

Figura 6: Resultado sin filtro (izquierda) y con filtro (derecha) en la variable
aceleracion. Comparacion de resultados ante una situacion de aceleracion en
condiciones similares.

La Figura 6 muestra las curvas de par y potencia que se
obtuvieron ante una aceleracion. Puede apreciarse como antes
de la inclusion del quinto filtro los ruidos generados en el
calculo de la aceleracion impedian un trazado “limpio” de las
curvas (curvas de la izquierda) asi como el resultado final
(curva de la derecha).

4. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una aplicacion practica del
filtro de Kalman en un sistema de control fuertemente afectado
por ruido. Se ha comprobado la bonanza de este algoritmo, no
solo para la reduccion de ruidos en las medidas sino también
para reducir las propias perturbaciones creadas por el caracter
discreto del algoritmo de control. En su modalidad discreta
unidimensional, el filtro de Kalman demuestra ser una
herramienta potente y de facil implementacion.
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