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RESUMEN

Este articulo presenta el modelo multicuerpo defurgoneta IVECO Daily 35C15 que ha
sido desarrollado en Matlab™ con el objetivo denifiear los parametros fundamentales
necesarios para obtener una simulacion dinamicésoparecida posible a la realidad. Utiliza
un método topoldgico semi-recursivo cuyas funciarégas estan programadas en C/C++
para mejorar su eficiencia. Se presentan los eskgtobtenidos en la identificacion utilizando
como medidas reales, en un primer caso, los reésglde una simulacion previa realizada con
el mismo modelo matematico que utiliza el filtralgspués, medidas obtenidas de un ensayo
realizado en la pista de pruebas del INSIA. Elljdinal del trabajo es validar el modelo de
la furgoneta IVECO para poder utilizar dicho modetosimulaciones mas complejas.

1. INTRODUCCION

Uno de los problemas principales de la dinamicsistemas multicuerpo es su conexion con
sistemas reales mediante valores adecuados datos o parAmetros del modelo. Estos
valores no suelen ser facilitados por el fabricanton faciles de medir directamente. Para
poder realizar simulaciones precisas es necesealizar una buena estimacion de los
parametros de los diferentes componentes del sistexisten diferentes métodos para realizar
esta estimacion, pero en este trabajo se ha dtligaFiltro de Kalman Extendido (EKF), que
tiene dos caracteristicas fundamentales: actla filtrm@on respecto a las medidas obtenidas
en los ensayos del modelo real y permite evalumiprametros determinando al mismo
tiempo la calidad de la estimacion.

En este articulo se aplica el EKF en un modeloioudtpo de una furgoneta IVECO Daily.
Este modelo tiene 17 grados de libertad, 43 soligidos (17 de los cuales son auxiliares de
masa nulay 1 fijo), 47 pares cinematicos y 4 lsdvrarticuladas o rods. La flexibilidad de esta
metodologia es muy amplia, ya que una vez defiaidnodelo en el que se quiere trabajar
hacen falta s6lo unos pequefios ajustes para eftealuacion de los diferentes parametros
del sistema.
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Se han obtenido buenos resultados en la estimdeigqrarametros tales como la masa del
chasis, los momentos de inercia, las rigideces gitaortiguamientos de las suspensiones, etc.
Para ello se han utilizado en primer lugar, comedidas reales” de su comportamiento
dinamico, los resultados —contaminados con masmsnelido— de una simulacion previa
realizada con el mismo modelo matematico que atikt filtro. La ventaja de estas
estimaciones es que se conoce perfectamente ebVglae tiene que llegar cada parametro a
estimar y asi se puede comprobar la calidad dstii@acion. Se muestra como, al utilizar
diferentes valores de las matrices de covariarizrme de estimacion, del ruido del proceso y
del ruido de las medidas, se obtienen peores aresegstimaciones, con un menor 0 mayor
tiempo de convergencia.

Para conseguir mejorar los tiempos de la estimadi@aiar de acercarse al tiempo real se han
empleado distintas técnicas, tales como la progreima&n C/C++ de las funciones criticas y
el hacer que el filtro actue solo cada cierto nanderpasos de la integracion sin restar calidad
a las estimaciones y a la velocidad de convergefatifiltro.

El altimo paso que se pretende realizar es la derdaestimacion de los parametros, usando
las medidas reales obtenidas en ensayos experiggenie este modo se comprueba la
calidad del filtro, sus tiempos de ejecucion y tkeaiacion del modelo de sistemas

multicuerpo utilizado.

2. DESCRIPCION DEL MODELO MULTICUERPO

El método semi-recursivo trabaja en primer lugarnawa topologia en arbol de cadena abierta,
que “crece” desde el suelo y estd formado por wsicte cuerpos rigidos. Como las
suspensiones de cualquier vehiculo —y de la IVECHQIyDB5C15 en particular— son
mecanismos de cadenas cerradas, hay que abrisdiatianas eliminando algunos pares y/o
rods y sustituirlos con restricciones en la integnanumérica. Asi pues, los pasos a seguir
para una definicion correcta del modelo son: deifimi de solidos y de los pares que actuan
entre ellos, abertura de las cadenas cerradasatichd pares y/o rods, definicion de fuerzasy
momentos externos, definicion de las coordinad#epiendientes y ejecucion de la integracion
numerica. Una descripcion completa de este métoegsys fundamentos se puede encontrar
en Garcia de Jalon and Bayo (1994) y en Vidal (R006

2.1 Geometria y modelizacion

En la definicion del modelo se han utilizado diasreerramientas. El primer paso ha sido la
medicion directa de la geometria de los elementés importantes, como los triangulos
superior e inferior de la suspension delanterajilagnsiones caracteristicas de la ballesta de
la suspension trasera, etc. Para obtener un madekekehiculo mas aproximado a la realidad,
se ha utilizado también un software de disefio G&D,el que se han modelado cada uno de
los cuerpos presentes en el modelo para obtersevearasignado el material correspondiente,



una primera aproximacion de las caracteristicagigles: masa, posicion del centro de
gravedad y tensor de inercia. Ademas se ha utditmateoria de los muelles y de las barras de
torsion para obtener una primera valoracion deémametros de rigidez de las suspensiones
(SAE 1996).

3. DESCRIPCION DEL FILTRO DE KALMAN EXTENDIDO (EKF)

Para poder estimar los parametros que influyenesebrcomportamiento dinamico del
vehiculo real se utiliza el filtro de Kalman extalapara sistemas discretos no lineales. La
idea general del filtro de Kalman extendido esdiizar las ecuaciones del sistema respecto al
estado en un punto de trabajo. En primer lugalesggan las ecuaciones del sistema discreto
no lineal para el vector de estagoy las salidasx:

Vi = (YioUieaW ) 1)
S = h(yi vi) @)

En este caso la funcion no linéaklaciona el estado en el p&smon el estado en el instante
anteriork—1, las entradas.., y el ruido del procese.;. La funcion no lineah relaciona las
salidass, con el estado y el ruido de la medigakn la practica no se suele conocer el valor
de los ruidosvi Yy Vi, Y se aproximan el vector de estado y las satidasiguiente modo:

Y =f (yk—l’uk—l’o) (3)

5 =h(%.0) @)

Las ecuaciones del sistema, una vez linealizadaslasy de la forma siguiente:

Y« :9;+F(yk—1_yk—l) (5)
§k:AS_<+H(yk_~yk) (6)

dondey, y s, son los valores reales del estado y de las sagass, son las estimaciones a
priori del estado y de las salidag, y 5, son las estimaciones del estado y de las salidas

después de linealizar el sistema en el instgitE y H son las matrices Jacobianas formadas
por las derivadas parcialesfdgh respecto al vector:

of .
F :a_y(yk—l’uk—l) (7)

Ty ®)



AunqueF y H no son constantes, no se les ha puesto expligitareésubindic&.
Las ecuaciones de prediccion en este caso soiglasrges:

9; =f (9 k-10U k—1) (9)
P =FPLF +Q (20)
Las ecuaciones de correccion son las indicadastanoacion:
K, =PHT (HPHT+R)" an
Pk:(I_KIH)PIZ (13)

dondeQ es la matriz de covarianza del error del procesrésenta la confianza sobre el
modelo) R es la matriz de covarianza de las medidas (rempieteprecision de los sensores)
y P es la matriz de covarianza del error. La primesadrin es mas compleja de estimar; se
pueden ver diferentes formas de hacerlo Vidal (20B6 este trabajo las matric®sy P se
consideran como sigue:

1070 0 1 0

0 O 0 Vin (14)

Para la matriR se supone que todos los sensores son indepersdyegggor tanto diagonal.

3.1. Descripcion practica de la estimacion de parametroson el filtro de Kalman

El filtro de Kalman extendido, como se ha indicasberiormente, realiza una especie de
dinamica inversa en la que se calcula el estadartir ple las entradas y de las salidas.
Recuérdese que para estimar un paramgtteay que introducirlo en el vector estado. Los

vectoresy y f se modifican asi:

S f (Yk—lv U1 k)
(15)
S f, (Yk—lvuk—li k)
Y = o Yy U k)=
k pkl ( k-1 k-1 ) pk_lvj.
pk,m pk—l,m




donde losn primeros elementos deson las variables de estado y fogiltimos son los
parametros a estimar que, sin informacion previgepn derivada nula. No se introduce
ninguna dinamica en la correspondiente ecuaci@stilo, que e, ; = p_;;, Ui

Una vez modificadas las ecuaciones del sisteneatitaacion de los parametros se realiza con
las ecuaciones del filtro de Kalman discreto exitm¢3)-(13).

4. RESULTADOS

4.1. Resultados teéricos

Inicialmente, con el fin de estudiar el efecto gada una de las componentes del EKF tiene
sobre la estimacion de parametros, se desarrofjfeograma utilizando, como salidas del
proceso, simulaciones previas del modelo con difeeemaniobras.

Se ha guardado la simulacion dindmica de una memniabdl vehiculo pasando sobre unos
baches (para poder estimular el trabajo de lostagnadores y el movimiento de cabeceo)
con los siguientes valores de los parametros:

Mase ChasisMomento § | Momento || Momento }|  Kge Cel Kiras Ciras
[ka] [kg-nT] [kg-nf] [kg-nf] | [Nm/rad] [[KNs/m]| [KN/m] |[[kNs/m]
1.500 600 5.000 5.000 55128 28 150 30

Tabla 1- Valores del modelo “real”

Una vez que se ha guardado la simulacion con |lo&aros “reales” del vehiculo, se
modifican los parametros que se quieren estimaesiEemodo la configuracion del vehiculo
no es ya la mismay simulariamos en parte la séoamn la que nos vamos a enfrentar cuando
se utilicen medidas experimentales: tenemos utaiaisemporal del vehiculo pero el modelo
no se ajusta al vehiculo “real”.

Los valores del modelo cuyos parametros se detiezaeson:

Masa Chas| Momento k| Momento || Momento }|  Kgel Cdel | Kuas | Crras
ko] [kg-n] [kg-n] [kg-mf]  |[Nm/rad]{[kNs/m] [kN/m] [kNs/m]
1.400 800 4.000 6.000 15.000  2( 120 28

Tabla 2— Valores iniciales del modelo virtual

Gracias al EKF se han logrado muy buenos resultalde identificacion de los parametros
modificados. A continuacion se exponen dos resofigadra cada uno de los parametros: en el
primero se ha utilizado un valor inicial de la naR cerca de la real (ej. por la masa se ha
utilizado una varianza ded0*kgf), mientras en el segundo se ha utilizado un edtazar para
demonstrar que la estimacion converge igualmente.



Estimacion de la masa del CHASSIS Estimacidn de la masa del CHASSIS
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Fig. 1 - Identificacion de la masa: varianza exaat(izquierda) y al azar (derecha)
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Fig. 2 — Identificacién del momento de inercia dbalanceo
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Fig. 3 — Identificacion de la rigidez vertical dda ballesta
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Fig. 4 — Identificacion del amortiguamiento de lasuspension delantera

A titulo de ejemplo se han mostrado solamente guai&itas ocho estimaciones de parametros.
Los resultados han sido parecidos para todos l@snedros.

Las salidas que se han utilizado para la identitca de estos parametros han sido: el



recorrido de los cuatro amortiguadores, los angukiseceo, balanceo y guifiada), velocidades
angulares, posicion y velocidad longitudinal dedsih. Son todos sensores que se podran
utilizar en el ensayo real.

4.2. Resultados reales

Finalmente se utilizan medidas reales para estimao mas parametros del vehiculo. Se ha
decidido mostrar los resultados obtenidos interdaddntificar el momento de inercia de
cabeceo mediante una prueba experimental reakzeldepista de pruebas del INSIA. Con el
fin de la identificacion se utilizaron los datogperimentales relativos al recorrido de los
amortiguadores, angulos y velocidades de cabeas guifiada. En la Fig. 5, se puede
apreciar como, partiendo de dos valores inicialegdiferentes (20.000 kgay6.000 kg-r),

se llega a convergencia en el mismo intervalo tees (entre 14.000 kgay14.350 kg- ).

x 1" Estimacién del momento de inercia de cabeceo del CHASSIS «10* Estimacidn del momenta de inercia de cabecea del CHASSIS
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Fig. 5 — Estimacién del momento de inercia de cabeo (valores iniciales 20.000 kgm
(izquierda) y 6.000 kg-rm (derecha))

Comparacidn entre [a medida experirmental y 1as simulaciones con diferentes mormentos de inercia de cabeceo
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Fig. 6 — Comparacion entre simulaciones y medidaeal
Con el fin de comprobar que la estimacion conli@va mejora efectiva en la evaluacion del
parametro, se muestra, en la Fig. 6, como la siomuh obtenida con el valor estimado se

aproxima mas a la medida real.

Para una evaluacion de la mejora obtenida se baladb el error cuadratico medio entre las



medidas experimentales y las tres historias teng®uabtenidas con los tres momentos de
inercia.

Momento I, |6.000 kg-mi|14.400 kg-m|20.000 kg-m
MSE 1.72e-005| 9.792e-006 1.960e-005
Tabla 3 — Error cuadratico medio de las diferentedistorias temporales.

CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos gracias a medidas “veidlan sido de muy buena calidad y se ha
conseguido verificar la adecuacion del EKF comatifieador de parametros.

Se ha comprobado que el modelo multicuerpo de fgofieta representa bien el
comportamiento dindmico del vehiculo real.

Los resultados obtenidos en base a medidas reatesdnfirmado la buena calidad del
modelo. La mejora obtenida identificando simpleraesitmomento de inercia de cabeceo ha
sido ya apreciable. Con la identificacion de oprasametros importantes, como las rigideces
de las suspensiones, se obtendra una mejora caxiéhmodelo que cada vez representara de
manera mas fiable el vehiculo real, aunque nunoatemdra la correspondencia al 100% de
los valores de la simulacion con la realidad, ya ge trata de un modelo que simplifica
algunos elementos y que el entorno en el que baj&rgposicion exacta de los baches,
deformacion de los baches, pendiente de la pistag.es perfectamente conocido.

Ha sido muy importante la modelizacion de los amoadores con diferentes etapas y con
diferente comportamiento durante el recorrido demesion y de traccion.

La linea de investigacion futura se dirigira hdaiposibilidad de utilizar el EKF con una
maniobra cualquiera, a discrecion del conductoveleiculo, para amplificar la flexibilidad de
la estimacion al maximo posible.
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