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PROLOGO

En los ultimos afos se han venido desarrollando algoritmos para un mejor control y
autonomia en el vuelo de vehiculos aéreos no tripulados. El amplio rango de posibles
aplicaciones que se le pueden dar a estos vehiculos, han hecho que muchas
universidades e instituciones de investigacion y desarrollo de prestigio a nivel mundial
se enfoquen en la elaboracion de mejores técnicas de control dindmico y navegacion
autonoma para estos vehiculos, siendo los de disefio de cuatro hélices distribuidas en

forma de cruz llamados cuadricépteros los mas usados.

Los contenidos tedricos principales utilizados en el presente trabajo son la robotica
probabilistica, la ingenieria de control clasica y la representacién geométrica

tridimensional.

Para la prueba en simulacion y solo con fines de visualizacion de los algoritmos
experimentales elaborados, se ha optado por el uso de un simulador basado en
JavaScript. Asimismo, para el seguimiento de trayectoria se ha usado un simulador en
Gazebo para su posterior implementacion. Ambos simuladores han sido desarrollados
por el Grupo de Vision Artificial de la Universidad Técnica de Munich. Mayor

informacion se brinda en el capitulo respectivo.



Este trabajo esta distribuido de tal modo que facilite el entendimiento de las bases
tedricas y su aplicacion en la navegacion del cuadricoptero. De igual manera se espera
que sirva como base para futuros investigadores que deseen continuar con las técnicas

aqui expuestas u otras mas avanzadas en simulacion o en pruebas fisicas.

La presente tesis esta dividida en seis capitulos resumidos a continuacién:

Capitulo I: capitulo de introduccidon que contiene la motivacion de la tesis, breve
resefia del desarrollo de vehiculos aéreos no tripulados en la ultima década, asi como
losavances en la navegacidén autonoma para estos vehiculos. Finalmente se determinan

los objetivos, alcances y limitaciones del presente trabajo.

Capitulo II: se presentan las teorias necesarias para el alcance de nuestro objetivo, las
cuales son la representacion geométrica del estado de un cuerpo en el espacio, la teoria
para el seguimiento de trayectoria de un vehiculo, y la estimacion de estado mediante

algoritmos probabilisticos de localizacion.

Capitulo III: se presentan dos plataformas de simulacion de vuelo del cuadricoptero.
Una de ellas es Gazebo -una de las mas robustas en la actualidad- con la que simulamos
el vuelo del cuadricoptero comercial Parrot AR.Drone y su informacion de
navegacion, los algoritmos desarrollados en esta plataforma pueden ser trasladados
directamente al cuadricoptero comercial mediante conexion WiFi. El otro entorno de
simulacién es un paquete JavaScript, con el que se probardn los algoritmos

probabilisticos de navegacion autdénoma con fines de visualizacion.

Capitulo IV: en este capitulo se desarrollan los modelos matematicos de estado del

vehiculo aéreo, el control de trayectoria deseada para el vuelo del cuadricoptero a



través de un controlador PID, el que es usado como base en el desarrollo del algoritmo
de estimacion de estado, en donde se presentan los algoritmos expuestos en el Capitulo
IT aplicados a los modelos de estado del cuadricdptero. El controlador de trayectoria
desarrollado en este capitulo sera trasladado al Parrot AR.Drone 2.0 detallando los

resultados obtenidos.

Capitulo V: se muestran los resultados de la solucion propuesta en el capitulo anterior,
con la que se habra probado cierto grado de autonomia en la navegacion del

cuadricdptero para el seguimiento de una trayectoria deseada.

La presente tesis fue elaborada a comienzos de un proyecto de investigacion para la
navegacion auténoma del cuadricoptero financiada por el Instituto General de
Investigacion - IGl de la Universidad Nacional de Ingenieria. A la fecha de la
conclusion de la tesis, el estado del proyecto se encuentra en sus fases iniciales, el cual
tiene como objetivo el desarrollo y la implementacion de algoritmos probabilisticos de
localizacion para lograr la autonomia de vuelo del cuadricoptero comercial Parrot
AR.Drone 2.0. Los algoritmos aqui desarrollados son la base principal de algoritmos
mas avanzados como el EFK SLAM, que se trata de la estimacién de la posicion y el

mapeo simultdneo del mismo haciendo uso del filtro de Kalman extendido.



CAPITULO 1
INTRODUCCION

1.1 Motivacion

En los ultimos afios, los vehiculos aéreos pequefios (MAVs por sus siglas en
inglés: Miniature Aerial Vehicles), se han convertido en una herramienta importante
no solo en el dominio militar, sino también en ambientes urbanos. Particularmente, los
cuadricdpteros han empezado a ser muy populares, especialmente para propdsitos de
observacion y exploracion en entornos abiertos y ambientes cerrados, debido a su alta
maniobrabilidad, asi como también para la recopilacion de informacién en lugares de
dificil acceso como la toma de fotografias o grabaciones de video, manipulacion de

objetos o simplemente como juguetes de alta tecnologia [4].

Existen numerosos ejemplos de aplicaciones practicas que se le han dado a los MA Vs,
como por ejemplo en labores de exploracién para la inspeccion de los reactores
nucleares dafiados en Fukushima desde Marzo del afio 2011 en Japén y para
observaciones aéreas y el monitoreo de situaciones como eventos deportivos o

protestas en las calles [11].



Sin embargo, existen aiin multiples aplicaciones potenciales de estos vehiculos aéreos,
como por ejemplo la exploracidn rapida en los interiores de construcciones colapsadas
por terremotos u otro tipo de desastres naturales o terroristas, sin arriesgar la vida de
ningun rescatista, para la busqueda de sobrevivientes. Equipados con camaras de alta
resolucion, pueden ser usados también para la toma de fotografias aéreas y para la

toma de videos en diversos eventos deportivos tal como ya se ha puesto de moda.

El cuadricéptero al tener un comportamiento de vuelo similar al de un helicéptero,
tiene la capacidad de aterrizar y despegar verticalmente y de mantenerse inmdvil en
pleno vuelo sobre cierto punto de interés, y de moverse en cualquier direccion en
cualquier momento, sin antes tener que rotar. Estas caracteristicas del cuadricdptero, a
diferencia de los aeroplanos tradicionales, les dan la capacidad de maniobrar en
espacios altamente reducidos, como pasadizos y oficinas, lo que los hace ideales para

exploracion en interiores o de alta densidad de obstaculos.

Para la navegacidn, los mas modernos MAVs cuentan con una amplia gama de
sensores. La unidad de medicién inercial (IMU por sus siglas en inglés: Inertial
Measurement Unit), mide la aceleracion y orientacién del vehiculo aéreo. Algunos
cuentan con sistema de posicionamiento global GPS (Global Positioning System), que
le da la capacidad de conocer su posicion absoluta, permitiéndoles navegar
autdnomamente en ambientes abiertos y despejados, o simplemente mantenerse en
cierta ubicacion deseada sin desviarse. Aun siendo controlados remotamente por un
piloto experimentado, estos sistemas de navegacion sirven de gran ayuda, reduciendo

significativamente la carga de trabajo del piloto.



Sin embargo, al navegar en entornos cerrados o desconocidos, donde la sefial GPS no
esta disponible o es inviable, se requiere de otras alternativas de localizacion. Existen
también una amplia variedad de sensores usados para esta tarea, como por ejemplo los
sensores econdmicos de ultrasonido que miden distancias a objetos cercanos en una
direccion en particular o los sensores laser de alta resolucidon que brindan una imagen
del entorno, pero siendo estos muy costosos. Una de las maneras mas directas de
recoger informacion del entorno es mediante las camaras digitales, las que pueden
entregar mucha informacion y son relativamente economicas de bajo consumo de
energia, pequefias y ligeras y por ende, particularmente perfectas para los MAVs. Por
otro lado, el procesamiento de esta informacidon es una tarea muy compleja, que

requiere una alta capacidad computacional.

La principal caracteristica de un sistema capaz de navegar autonomamente, es la
capacidad de localizarse por si mismo en el entorno que lo rodea. Particularmente esta
capacidad es muy complicada en el caso de vehiculos aéreos, a diferencia de los
vehiculos moviles en tierra los cuales pueden permanecer inmoviles sin problemas,
para los vehiculos voladores el mantener una posicion en el aire requiere contrarrestar
perturbaciones que inducen su movimiento, lo que a su vez requiere un método para

detectar estos movimientos inducidos.

La tarea de localizacion de un robot ha sido el centro de muchas investigaciones en el
campo de la vision computacional y la robdtica probabilistica, la cual es ampliamente
conocida como el problema de la localizacion y mapeo simultaneo (SLAM por sus

siglas en inglés: Simultaneous Localization and Mapping). La idea general de esta



técnica es que usando la informacion de los sensores del robot se genera un mapa del

entorno. Este mapa es usado para volver a estimar la posicion del robot [14].

Una vez estimada la posicion del MAV, esta puede ser usada para ir y llegar a una
posicion deseada o seguir una trayectoria. Ademds, al ubicarse autonomamente en su
entorno, reduce significativamente la carga de trabajo de un piloto, haciendo el control
manual del vehiculo aéreo mucho mas facil, al compensar automaticamente los desvios
que pueda tener debido a las perturbaciones. Un ejemplo de ello es una aplicacion
desarrollada en la Universidad Técnica de Munich que le permiten a un cuadricéptero
navegar explorar y localizar objetos de interés de forma autonoma, en ambientes

cerrados y desconocidos [1].

Existe entonces un area potencial de desarrollo para mejorar la autonomia de vuelo de
estos vehiculos aéreos en la que la camara digital a bordo sea una importante fuente
de informacion para el logro de una navegacion autonoma utilizando los alcances en

visidon computacional y robdtica probabilistica.

1.2 Antecedentes

1.2.1 Avances en la ultima década

Los avances en la tecnologia de procesadores, la miniaturizacion de los

sensores y la teoria de control han contribuido al desarrollo de MAVs.

Los robots voladores pequeiios (MFRs por sus siglas en inglés: Miniature Flying
Robots) ofrecen mejores ventajas para la navegacion en interiores de edificaciones o

ambientes congestionados, debido a su tamafio y modo de vuelo. Existen muchas



aplicaciones de este tipo de robots, como el rescate en desastres naturales, inspeccion

de fallas en construcciones, etc.

Diversos modelos dindmicos son usados para los MAVs, a continuacién mostramos

en la Tabla 1.1 estos modelos sefialando sus ventajas y desventajas [15].

Asimismo, en la Tabla 1.2 se presenta una breve comparacion entre diversos modelos
de robots voladores pequefios (MFRs), los cuales tienen la capacidad de despegue y

aterrizaje en vertical, y por ende pueden también mantenerse inmévil en pleno vuelo
[15].

Tabla 1.1: Configuraciones comunes para MAVs.

Configuration ___ Picture Advantages Drawbacks
Fixed-wing - Simple mechanics - No hovering
{AeroVironment) - Silent operation
Single - Good - Complex
(A.V de Rostyne) controllability and  mechanics
maneuverability - Large rotor
p - Long tail boom
Axial rotor - Compactness - Complex control
(Maryland Univ. } - Simple mechanics - Weak maneuvera-
bility
Coaxial rotors - Compactness - Complex
(ETHZ) - Simple mechanics  aerodynamics
Tandem rotors | - Good - Complex
(Heudiasyc) S controllability and  mechanics
maneuverability - Large size
- No acrodynamics
Interference
Quadrotors - - Good - High energy
(ETHZ) ili consumption

- Simple mechanics - Large size



Tabla 1.1: Configuraciones comunes para MAVs (continuacion).

Configuration __ Picture Advantage: Drawbacks
Blimp - Low power - Large size
(EPFL) " el conzumption - Weak
- Auto-lify maneuverability
Hybnd - Good - Large size
MIT) mapeuverability - Complex design
- Good survivability
Bird-like - Good - Complex
(Caltech) mapeuverability mechanics
- Low power - Comptexcontrol
Consumption
Insect-like - Good - Complex
(UC Berkeley) mechanics
§ - Compactness - Complex coatrol
Rish-like - Multimode - Complex coantrol
(US Naval Lab) mobility - Weak
- Efficient maneuverability
Aerodynamics

Tabla 1.2: Comparacion de MFRs, (1: malo, 4: muy bueno).

A B € D E E G H
Power cost 2.2 2 2 1 4 3 3
Control cost 1 1 4 2 3 3 2 1
Payload/volume 2 2 4 3 3 1 2 1
Maneuverability 4 2 2 3 3 1 3 3
Mechanics simplicity 1 3 3 1 4 4 1 1
Acrodynamicscomplexity 1 1 1 1 4 3 1 1
Low speed flight 4 3 4 3 4 4 2 2
High speed flight 2 4 1 2 3 1 3 3
Miniaturization 2 3 4 2 3 1 2 4
Survivability I 3.3 3 1 % 2 ‘3
Stationary flight 4 4 4 4 4 3 1 2
Total 24 28 32 24 33 28 22 24

A=Single rotor, B=Axial rotor, C=Coaxial rotors, D=Tandem rotors,
E=Quadrotor, F=Blimp, G=Bird-like, H=Insect-like.

Segun se observa, el modelo cuadricoptero y rotor coaxial presentan los mejores

puntajes promedios de las caracteristicas presentadas en la Tabla 1.2. Para la presente
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tesis, se va a usar el modelo cuadricoptero, quien obtuvo el mayor puntaje en la tabla,

y es ampliamente usado en fines de investigacion y fines comerciales.

1.3  Principio dindmico del cuadricoptero

El disefio mecdnico de un cuadricdptero consta de cuatro hélices en una
configuracion en cruz. Manteniendo el giro de un par de hélices en sentido opuesto al
otro par de hélices, elimina la necesidad de un rotor de cola a diferencia de un

helicéptero (ver Figura 1.1).

— 1)

I

Figura 1.1: Diagrama de fuerzas de empuje de cada rotor de un cuadricdptero
(thrust). Se puede observar los tres grados de libertad (DOF) descritos
anteriormente en los angulos de Euler: pitch, roll y yaw.

En consecuencia, la rotacion vertical (alrededor del eje z en la figura) se consigue
mediante la creacion de una diferencia en las velocidades angulares entre los dos pares

de rotores (ver Figura 1.2a y Figura 1.2b).

Aumentando o disminuyendo simultaneamente las velocidades de las cuatro hélices

permite el ascenso y descenso del cuadricoptero (ver Figura 1.2¢). Los movimientos
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horizontales del cuadricéptero, sean de avance y retroceso, o marcha de lado, se logra
mediante una inclinacion sobre sus ejes lateral y longitudinal x y y, esto es posible por
el con el cambio coordinado de las velocidades de las hélices de un par opuesto de

rotores (ver Figura 1.2d).

2

(c) Gongup (d) Move right

Figura 1.2: Principio de vuelo de un cuadricéptero.

A pesar de los cuatro rotores como actuadores, el cuadricoptero es un sistema
subactuado y dindmicamente inestable. Inclusive, los cuadricopteros de la clase MAV
requieren un didmetro muy pequefio para el rotor que lo penaliza en términos de
eficiencia. Sin embargo, como se indicé en la Tabla 1.2, la mecanica simple de los

cuadricopteros y el la capacidad de la carga qtil son su principal ventaja.
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La dindmica de un cuerpo rigido sujeto a fuerzas externas aplicados a su centro de
masa, expresados en el sistema inercial del cuerpo, segun las ecuaciones de Newton-

Euler [6], son:

o [ZJ [l =[] (1.1)

Donde I € R(3*3) es la matriz inercial, V es la velocidad lineal del cuerpo y w es la
velocidad angular del cuerpo. F y T son la fuerza y el torque respectivamente aplicados

al cuerpo, mientras m es la masa.

Considerando el sistema global E y el sistema inercial B del cuadricéptero mostrados
en la Figura 1.3. Usando los angulos de Euler, la orientacion del cuadricdptero en el
espacio esta dada por la matriz de rotacion R, que expresa la transformacion del sistema

B al sistema E, presentada en la ecuacion (2.16).

% Ol
™ 8 :
/ ® AV
. -4 y 2
X .z o= 5
"'“—\IE Qsﬁ

Figura 1.3: Sistema de coordenadas xyz del cuadricoptero.

1.4 Cuadricopteros actuales

Como fue mencionado anteriormente, debido a los progresos en la tecnologia

en la Gltima década, los MAVs, empezaron a ser mas populares para muchas
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aplicaciones. La necesidad de contar con vehiculos voladores con gran maniobralidad
y habilidad de mantenerse inmovil en vuelo ha conducido al incremento en la
investigacion de los cuadricopteros. Su disefio de cuatro rotores permite a los
cuadricopteros ser relativamente simple en disefio, fiables y faciles de pilotear. Las
tltimas investigaciones continian incrementando la viabilidad del uso de los
cuadricopteros, generando avances en las comunicaciones entre los robots,
exploracion del entorno y la maniobrabilidad. Si todas estas cualidades en desarrollo
se pudieran juntar, los cuadricOpteros serian capaces de misiones autonomas

avanzadas que en la actualidad no son posibles con ningtin otro vehiculo aéreo.

Actualmente en el mercado existen muchas plataformas comerciales para el uso

personal, a continuacion se hara una presentacion de algunas de ellas.

1.4.1 Cuadricopteros comerciales mas conocidos

e Parrot AR.Drone

Es un cuadricoptero controlado por radiofrecuencia elaborado por la compaiiia
francesa Parrot. Estd disefiado para ser controlado por smartphones y tablets con

sistemas operativos 10S o Android. Existen actualmente dos versiones en el mercado:

La version 1.0 (ver Figura 1.4) fue lanzada en el afio 2010, su plataforma esta
construida de nylon y fibra de carbono, midiendo 57 cm de largo. Se suministran dos
cascos intercambiables con la estructura, uno disefiado para interiores, hecho de
espuma, que protege a las hélices, y otro hecho de plastico para ser usada al aire libre,

que le permite una mayor maniobrabilidad. En total, el AR.Drone cuenta con seis
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grados de libertad, con una unidad de medicion inercial IMU miniaturizado para su

uso en la estabilizacion.

Figura 1.4: Parrot AR.Drone 1.0.

Dentro de la estructura del cuadricoptero, una gama de sensores para la asistencia de
vuelo, permiten a la interfaz ser usada por los pilotos de manera més simple, y
haciendo que su vuelo avanzado sea mas facil. El procesador a bordo ejecuta el sistema
operativo Linux, y se comunica con el pifoto a través de una conexiéon Wi-Fi. Los
sensores a bordo incluyen un altimetro de ultrasonidos, que se utiliza para proporcionar
la estabilizacion vertical hasta 6 m. Los rotores son alimentados por 15 vatios, con
motores sin escobillas alimentados por una bateria de polimero de litio de 11.1 voltios.

Esto proporciona aproximadamente 12 minutos de tiempo de vuelo a una velocidad de

5 m/s.

La version 2.0 es la sucesora, y fue lanzada en el afio 2012 en Las Vegas (ver Figura
1.5). En lugar de rediseiiar el producto, se hicieron mejoras a su funcionalidad. El
hardware del AR.Drone 2.0 se ha actualizado de manera significativa para mejorar las

funciones del cuadricoptero. La calidad de la cdmara se incrementd, y muchos de los
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sensores a bordo se hicieron mas sensibles, lo que permite un mayor control. El
altimetro de ultrasonido se mejord con la adicion de un sensor de presion de aire, lo
que permite un vuelo mas estable y el Wi-Fi se ha actualizado a un nuevo estandar.
Otras mejoras de los sensores son la actualizacion del giroscopio a una version de 3

ejes, junto con un acelerometro de 3 ejes y magnetémetro [APENDICE Al.

Figura 1.5: Parrot AR.Drone 2.0.

e Phantom

Es una serie de plataformas comerciales desarrolladas por DJI Innovations, su
aplicacion esta mas enfocada a la toma de iméagenes y videos aéreos, debido a su

camara integrada de alta resolucion (ver Figura 1.6).

Figura 1.6: Phantom Vision 2.0.
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e Otras plataformas

Existen muchas otras plataformas comerciales (ver Figura 1.7), asi como
también existen opciones de hardware y software open-sources, basadas en Arduino,

para la construccion y desarrollo de cuadricopteros, como por ejemplo el ArduCopter.

IRIS Quad

X8

Figura 1.7: Otras plataformas comerciales.

1.4.2 Aplicaciones de los cuadricopteros

Muchas han sido las aplicaciones comerciales que se estin dando a los
vehiculos multirrotores en la actualidad. A ‘continuacion se daran ejemplos de las mas

importantes.

e Misiones de busqueda y rescate

Estos vehiculos aéreos pueden acceder a zonas de alto riesgo para el hombre,
como ambientes con alta radiacion o zonas de dificil acceso por tierra, sin exponer en
riesgo la integridad del rescatista. De esta manera, pueden observar dafios materiales
y encontrar personas aisladas y atrapadas en las zonas de peligro, para posteriormente

poder ser rescatadas.
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e Inspecciones de infraestructura

La capacidad de mantenerse en vuelo sobre un punto fijo, su pequefiez y
maniobrabilidad, hacen de estos vehiculos aéreos idoneos para realizar inspecciones
en interiores y exteriores, como puentes, edificios, presas e infraestructura en general.
Con la cdmara digital a bordo, pueden grabar y fotografiar dafios en las infraestructuras

de manera rapida y sencilla, tele-operados desde tierra (ver Figura 1.8).

Figura 1.8: Vehiculo aéreo multirrotor explorando interior de construccién
colapsada.

e Inspeccion y riego de campos de agricultura

Otro uso de estos vehiculos aéreos es la inspeccidn y el riego de campos de
cultivo, eliminando la necesidad de implementar un sistema de riego y/o fumigacion

como el mostrado en la Figura 1.9.

e Mapeo aéreo

Otra de las aplicaciones de los vehiculos aéreos multirrotores es la construccion
de mapas topologicos de una zona determinada de manera precisa, debido a su

capacidad de sobrevolar la zona de manera constante.
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Figura 1.9: Cuadricdptero usado para riego de zonas de cultivo.

e Transporte de objetos

Recientemente muchas compaiiias de distribucion de productos estan optando
por el envio de su mercancia mediante vehiculos aéreos no tripulados, como es el caso
de Amazon con su programa Amazon Primé Air, que para el afio 2015, espera obtener
los permisos de la Administracion Federal de Aviacion de los EEUU para el uso

comercial en la entrega de productos al usuario final (ver Figura 1.10).

Figura 1.10: Vehiculos aéreos multirrotores utilizados para transporte de mercancia,
se observa los usados por Amazon y Domino’s Pizza.
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e Seguridad ciudadana

Recientemente, diversos municipios en la ciudad de Lima, han adquirido estos
vehiculos aéreos para ser utilizados en el patrullaje de calles, manifestaciones u otros
eventos donde se requiera vigilancia. Operados remotamente se puede observar en
tiempo real las capturas de imagenes y video de la camara digital incorporada a estos
vehiculos. Algunos candidatos a las recientes elecciones municipales plantearon el uso

de estos vehiculos aéreos como un reforzamiento a la seguridad ciudadana.

e Fotografia y cinematografia

Muchos multirrotores comerciales traen una camara digital incorporada o con
una estructura para poder adaptar camaras filmadoras profesionales, y son usados para
grabaciones aéreas para diversas actividades, como por ejemplo, eventos deportivos,
documentales, o cualquier otro uso particular (Figura 1.11). Un ejemplo de esta
aplicacion en nuestra ciudad se dio en la.procesion del Sefior de los Milagros en
Octubre pasado, donde se usaron drones para transmitir en vivo y en directo el evento

via Youtube.

Figura 1.11: Filmacion aérea realizada por el cuadricoptero comercial Phantom.
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1.5 Navegacion autonoma

Los trabajos previos relacionados al vuelo auténomo con cuadricdpteros,

pueden ser categorizados en dos dreas principales de investigacion:

Una de ellas tiene como objetivo el control 6ptimo y 4gil de un cuadricéptero. Muchos
resultados han sido publicados al respecto. Estos trabajos sin embargo se guian en
sistemas de monitoreo externo, restringiendo su uso a un laboratorio. Las
investigaciones mas resaltantes en esta drea se han venido realizando en el Flying
Machine Arena del Instituto de Control de Sistemas Dinamicos de la ETH de Zarich
y en el Laboratorio General de Robodtica, Automatizacion y Percepcion - GRASP de
la Universidad de Pennsylvania. A continuacion se muestra algunas imagenes de estas

investigaciones (Figuras del Figura 1.12 al Figura 1.16):

Figura 1.12: Aprendiendo a seguir una traectoria. The Flying Machine Arena, ETH
Ziirich: http://www.youtube.com/watch?v=goVuP5TJIUU. Angela P. Schoellig,
Fabian L. Muller, and Raffaello D’ Andrea, “Optimization-Based Iterative Learning

for Precise Quadrocopter Trajectory Tracking”, Autonomous Robots, Volume 33,
Number 1-2, pp.103-127, 2012.
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Figura 1.13: Maniobras agresivas precisas. GRASP Lab, University of
Pennsylvania, http:/youtu.be/YQIMGV5vtd4. N. Michael, D. Mellinger, Q.
Lindsey, and V. Kumar. The GRASP multiple micro UAV testbed. IEEE Robotics
and Automation Magazine, Vol. 17, No. 3. 2010. Daniel Mellinger, Nathan Michael,
and Vijay Kumar. Trajectory Generation and Control for Precise Aggressive
Maneuvers with quadrotors. International Journal of Robotics Research, Apr. 2012.

Figura 1.14: Cuadricoptero malabarista. The Flying Machine Arena, ETH Ziirich:
http://www.youtube.com/watch?v=3CR5y8qZf0Y. Mark Muller, Sergei Lupashin,
and Raffaello D’Andrea, “Quadrocopter Ball Juggling”, IEEE/RSJ International
Conference on Intelligent Robots and Systems, pp.5113-5120, 2011.



> () >
Figura 1.15: Construccion en equipo. GRASP Lab, University of Pennsylvania,
http://youtu.be/W18Z3UnnS_0. Quentin Lindsey, Daniel Mellinger and Vijay
Kumar, “Construction with quadrotors teams,” Autonomous Robots, 33, (3), 2012.

Iﬁa:'i:] . js [
Figura 1.16: Interaccion con un cuadricoptero via Kinect. The Flying Machine
Arena, ETH Ziirich: http://www.youtube.com/watch?v=A52FqfOi0Ek

La segunda area de investigacion se enfoca en el aprendizaje de un mapa establecido

del entorno, el cual es luego reproducido por el cuadricdptero siguiendo la misma
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trayectoria. Para estos fines y en ambientes abiertos, existen soluciones comerciales
mediante el uso de GPS a bordo. Sin embargo, para la navegacion en interiores o en
ambientes donde la sefial GPS es inviable, se usan los sensores a bordo para la
observacion del entorno y la estimacion de su posicion mientras a su vez se va
construyendo un mapa del entorno que servira también para su localizacion. Esta
técnica es ampliamente conocida como el problema de SLAM, ya mencionado

anteriormente.

Histéricamente, el problema de SLAM ha sido formulado por primera vez en el afio
1986, y es considerado ser el principal prerrequisito de los robots verdaderamente
autonomos [2] [5]. La primera solucion propuesta estuvo basada en el filtro de Kalman
extendido (EKF), conocida como EKF-SLAM, donde las posiciones de marcadores
llamados landmarks, como la posicion actual del robot son representados en conjunto

en un vector de estado Xx.

El EKF SLAM ha sido aplicado satisfactoriamente en un rango amplio de problemas
de navegacion, involucrando vehiculos aéreos, submarinos, etc. [9]. La Figura 1.17a
muestra un ejemplo del resultado obtenido mediante la implementacién del EKF
SLAM. Se observa el mapa obtenido bajo el agua por el robot acudtico Oberon,
desarrollado en la Universidad de Sydney, Australia, como se muestra la Figura 1.17b,
el robot esta equipado con un sonar que produce mediciones de alta resolucion hasta
50 metros de distancia. Para facilitar el problema de mapeo, se colocé objetos

verticales en el agua, que pueden ser identificados por el sonar mas facilmente.
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a) Estimated path of the vehicle

Feature rcturns
o Teatative features

<o

Figura 1.17: (a) Ejemplo de la estimacion de la posicién del robot y mapa del entorno
mediante filtro de Kalman. (b) Robot acuatico Oberon desarrollado en la
Universidad de Sydney. (Imagenes por Stefan Williams and Hugh Durrant-Whyte,
Australian Centre for Field Robotics).

1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo general

Desarrollar algoritmos de localizacion para la navegacién auténoma del
vehiculo aéreo multirrotor Parrot Ar.Drone en el seguimiento de una trayectoria
definida en el ambiente tridimensional, con la menor intervencion humana, utilizando

la informacidon de sus sensores a bordo incluyendo la camara digital.

1.6.2 Objetivos especificos

1. Revisar los fundamentosteoricos para el desarrollo de los algoritmos aplicados
al cuadricoptero.

2. Mostrar la simulacion de vuelo del Parrot AR.Drone.

3. Desarrollar el algoritmo de estimacion de estado (localizacién) para el
cuadricoptero, teniendo la informacion de la deteccidon de landmarks a través

de su camara digital incorporada.
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4. Desarrollar el algoritmo de control de posicion en un plano horizontal

(bidimensional) para el seguimiento de trayectorias e implementarlo en el
Parrot AR.Drone.
Probar un vuelo autonomo, en el que el cuadricoptero siga una trayectoria

definida y contrarreste perturbaciones sin intervencion humana.

Alcances y limitaciones

Los algoritmos de estimacion de estado requieren de la ubicacion predefinida
de landmarks en tierra, los cuales han de ser detectados por la camara digital
incorporada en el cuadricdptero. La presente tesis no se enfoca ni desarrolla los
algoritmos de visidn computacional para la deteccion de dichos landmarks, sin
embargo se hace uso de una imagen predisefiada la cual es detectaba por la
unidad de procesamiento del Parrot AR.Drone, y a partir de ello se desarrolla
el modelo matematico de observacion de /landmarks para la correccion de la
posicion del cuadricoptero en el filtro de Kalman, desarrollado en el capitulo
con la solucion propuesta.

Para la simulacion de los algoritmos de localizacion, se va a usar un simulador
programado en JavaScript desarrollado en la Universidad Técnica de Munich
(TUM), el cual permite la simulacion de la deteccion de landmarks
mencionado en el punto anterior. Este simulador solo sera usado con fines de
visualizacion. Posteriormente se hara uso de un simulador en Gazebo, el cual
nos facilita traspasar los algoritmos directamente al Parrot AR.Drone gracias a
que utiliza el driver ardrone_autonomy desarrollado en ROS. Todos los

algoritmos desarrollados seran programados en lenguaje Python.
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3. Para una completa autonomia en la navegacion de un vehiculo aéreo, no se
requeriria del conocimiento previo de landmarks en el entorno. Existen
diversas técnicas que pertenecen al problema de SLAM, en el cual se realiza
una localizacion y un mapeo simultaneo del entorno. En la presente tesis se
desarrollan los algoritmos de localizacién como una introduccién a la
navegacion autonoma. En el presente capitulo se dio una breve resefia del

problema de SLAM basada en el algoritmo de localizacion a implementar.

1.8 Estandares de calidad y regulaciones de operacion

La empresa Parrot fue fundada en 1994 por Henri Seydoux, Parrot crea,
desarrolla y vende productos de tecnologia de consumo avanzados para Smartphones

y tabletas.

Parrot ofrece la gama de sistemas de comunicacién manos libres para el coche mas
amplia del mercado. Su reconocida experiencia a nivel global en el campo de la
conectividad movil y los servicios multimedia asociados al Smartphone, ha
posicionado a Parrot como un jugador clave en el mercado del infoentretenimiento en

el coche.

Ademas, Parrot disefia productos multimedia inaldmbricos de alta gama dedicados al

sonido, y explora nuevas posibilidades con las tecnologias Bluetooth Smart.

Finalmente, Parrot se estd expandiendo en el mercado de vehiculos aéreos no
tripulados (UAV), con el Parrot AR.Drone, el primer cuadricoptero pilotado via Wi-

Fiytambién con nuevas soluciones para aplicar el mercado de UAV al uso profesional.
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Parrot con sede central en Paris, cuenta en la actualidad con mas de 850 empleados

en todo el mundo y genera la mayoria de sus ventas en el exterior.

Los productos Parrot cuentan con los siguientes estandares de calidad:

ISO 9001

ISO TS 16949

ISO 14001

OHSAS 18001

Actualmente en el pais existe un proyecto de ley (PL 3872 / 2014-CR) para la
regulacion del uso de vehiculos aéreos no tripulados para toda persona natural o

juridica que opere estos vehiculos dentro del espacio aéreo nacional.

Segln el proyecto de ley, estas aeronaves de uso civil podran emplearse para los

siguientes trabajos: ’

a) Monitoreo y evaluacion de desastres naturales
b) Patrulla costera y fronteriza

¢) Apoyo en busqueda de rescate

d) Deteccion y control de incendios

e) Trabajos de investigacion y cientificos

f) Realizacion de estudios de impacto ambiental
g) Tratamientos aéreos y fitosanitarios

h) Vigilancia

1) Publicidad
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j) Otros que se establezcan en el reglamento

La Direccion General de Aeronautica Civil del Ministerio de Transportes y
Comunicaciones sera la encargada de otorgar el permiso a las personas naturales o
juridicas que operen estas aeronaves para realizar cualquier actividad comercial o civil,

en merito a las condiciones caracteristicas y el lugar en donde vayan a operar.



CAPITULO 11
MARCO TEORICO

A continuacion se presenta el conjunto de teorias necesarias para el desarrollo de la

presente tesis.

2.1 Representacion geométrica

Para representar la posicion de un cuerpo en el espacio, es necesario definir un
sistema de coordenadas en el espacio euclideo de tres dimensiones. El sistema de
coordenadas a usar serd el cartesiano repregsentado por los ejes x, y y z como es

mostrado en la Figura 2.1.

Ejez
¥
Za
i A (XA ¥as Zy)
f
0 j‘ Ya Jey
.‘,/,.4, ;4
Xa

Ejex

Figura 2.1: Sistema de coordenadas cartesianas espaciales.
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De la figura 2.1, el punto A esta representado por el vector (x4, ¥4, 2,) € R® que indica

su posicion en el espacio tridimensional.
2.1.1 Coordenadas homogéneas

Otra representacion se puede dar mediante un vector aumentado X,. El vector
Xa = (X4,Y4,24) fue la representacion cartesiana del punto A, mientras el vector

(X4, Ya» 24, 1) € R* se le denomina vector aumentado.

La finalidad de esta nueva representacion es facilitar los calculos matematicos en las
transformaciones de sistemas paralelos y en el de las proyecciones de imagenes como
es el caso que lo generan las camaras digitales. Esta nueva representacion esta dentro
de la geometria proyectiva y se le denomina coordenadas homogéneas. Algunas
ventajas de las coordenadas homogéneas son la simplicidad de los calculos
matematicos, los puntos en el infinito pueden ser representados por coordenadas
finitas, y una sola matriz puede representar multiples transformaciones en el espacio

euclideo.

Definimos entonces las coordenadas homogéneas para el punto A de la siguiente

manera:

O)xA xA

s _[@WYa)_ | Va 3

X4 = wz, | <\ zZ, EP (2.1)
w w

Una ilustracion de las coordenadas homogéneas se presenta en la Figura 2.2.
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Figura 2.2: Curva polinomial definida en coordenadas homogéneas (azul) y su
proyeccion en el plano (w = 1).

2.1.2 Transformaciones en coordenadas homogéneas

Una transformacion es un mapeo lineal invertible expresado de la siguiente
manera, donde M es una matriz de dimensiones M,,4 para un espacio euclideo de tres

dimensiones [13]:

x' = Mx (2.2)

e Traslacion

La traslacion en el espacio tridimensional estd representado por el vector de
translacion t = (t4,t,,t;), que contiene tres parametros, en la matriz M como se

indica:

M=(gr 1) (2.3)

Donde I es la matriz de identidad de dimensiones I3,5.
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e Rotacion

La rotacion esta representado por la matriz de rotacion R, que contiene tres

parametros, en la matriz M como se indica:

R 0) (2.4)

M=(0T 1

La matriz de rotacion R es una matriz ortogonal de dimensiones R3,5.

e Transformacion euclidiana

Es la transformacion del movimiento de un cuerpo rigido, la que representa una

traslacion y una rotacion consecutiva:

R t
M= ( ) (2.5)
e Transformacion de semejanza

Transformacion que contiene siete parametros, donde m es un factor de escala,

esta transformacion preserva los angulos entre lineas y planos:

(2.6)
e Transformacion de afinidad

Transformacién que contiene doce parametros, las lineas y planos paralelos

permanecen paralelos en la transformacion:

_{(A t
M=(gr 1) 2.7)
Un resumen de todas estas transformaciones en coordenadas homogéneas se pueden

encontrar en la Tabla 2.1.
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De las transformaciones presentadas, la transformacion euclidiana es la mas usada en
robdtica, porque describe el movimiento de un robot en el espacio, descrito por un
movimiento de traslacion y una rotacion (ver ecuacion (2.5)).

Tabla 2.1: Transformaciones homogéneas en dos dimensiones P2.
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2.1.3 Coordenadas globales y locales

En robdtica es necesario presentar dos sistemas de coordenadas de referencia,
un sistema de coordenadas global, fijo al entorno que rodea al robot, y otro sistema de
coordenadas inercial o local, generalmente fijo al centro de masa del robot moévil (ver

Figura 2.3). El motivo de contar con un sistema de coordenadas inercial, es por ejemplo
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para el calculo de la posicion en el entorno de un objeto observado por el robot,
mediante la matriz de transformacion presentada en la ecuacion (2.5), conociendo la

posicidn relativa del objeto al robot.

“amera i frame

World frame
Oy

Figura 2.3: Ejemplo de sistemas de coordenadas globales y locales de un vehiculo.

e Transformacion local a global

Como fue mencionado previamente, usualmente un robot movil observa un
objeto representado en su sistema de coordenadas inercial, y se quisiera conocer la
posicidn de dicho objeto en el sistema de coordenadas global. Esto se logra mediante
la matriz de transformacion que define la posicidon y orientacion del robot en dicho

instante de tiempo, por lo que se tiene lo siguiente:

Xgiobal = M¢Xocal 2.8)

R, t,)

My (uT 1 (2.9)
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e Transformacion global a local

De igual manera, también se requiere alcanzar una posicion definida en la
referencia global, ingresando comando locales al robot. Esto se logra mediante la

matriz de transformacion inversa:

Xiocal = Mt_lx.qubal (2.10)
M s (RET “Rthr)
o1 Q2.11)

2.1.4 Angulos de Euler

Los angulos de Euler representan la orientacion de un cuerpo respecto a un
sistema de coordenadas de referencia XYZ o con respecto a otro cuerpo rigido. Para
describir la orientacion en el espacio de un cuerpo en términos de dngulos de Euler es
necesario definir tres rotaciones cominmente usada;s en navegacion aérea segiin norma

DIN 9300 mostrados en la Figura 2.4.

+ Pitch

Roll Axis

Figura 2.4: Angulos de Euler, roll, pitch y yaw en un aeroplano.

Donde:
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e ¢ (roll) describe la rotacion alrededor del eje x.
e 0 (pitch) describe la rotacion alrededor del eje y.

e 1 (yaw) describe la rotacion alrededor del eje z.

De acuerdo al teorema de rotaciones de Euler [16], cualquier rotacion de un cuerpo
rigido en el espacio tridimensional, puede ser descrito usando estos tres angulos de
Euler. Existes muchas convenciones para la representacion de la rotacion de un cuerpo
usando los angulos de Euler. La llamada convencion ZYX (ver Figura 2.5) es la mas

comunmente utilizada en ingenieria aeronautica.

Figura 2.5: Rotaciones de Euler de acuerdo a la convencion ZYX.

En esta convencion, la primera rotacion es realizada alrededor del eje z por un angulo
1, la segunda rotacion es realizada alrededor del eje y por un angulo 6 y la tercera

rotacion es realizada sobre el eje x por un angulo ¢.

La matriz de rotacion R definida por las tres rotaciones consecutivas de acuerdo a la

convencion ZYX es entonces la siguiente:

R = Rz(¥)Ry(6)Rx(9) (2.12)

Donde:
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cos(yp) —sin(yy) O
R;(y) = (sin(lp) cos(y) O) (2.13)
0 0 1
cos(8) 0 —sin(8)
R,(0) = ( 0 1 0 )
’ sin(@) 0 cos(6) ()
1 0 0
Ry(¢) = (0 cos(¢) —Sin(¢))
i 0 sin(¢p) cos(¢) Gale)

Por lo que la matriz de rotacion R usando los términos s para el seno y ¢ para el coseno,

es la siguiente:

R

c(¥)s(8) c(¥)s(0)s(P) —s@)c(P) c(W)s(B)c(¢) +s()s(¢)
= | s@)c(8) s@)s(0)s(P) +cW)c(¢) sW)s(B)c(¢) — c(¥)s(¢)
—s(0) c(6)s(¢) c(6)c(¢)

(2.16)

2.2 Seguimiento de Trayectoria

Cuando se realiza el control de seguimiento de trayectorias de robots moviles
esta generalmente estd determinada por una ecuacion matematica, sin embargo
también es deseable en algunos casos que el robot siga cualquier otra trayectoria
definida por puntos en el plano. Existen entonces dos formas basicas para definir la

trayectoria [7]:

¢ Suministrando puntos consecutivos e ignorando la trayectoria espacial que
describe el robot entre cada dos puntos.
e Especificando la trayectoria por una curva paramétrica en el tiempo, tal como

una recta o una parabola, que debe describir el robot en el espacio de trabajo.
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La primera alternativa, denominada también control punto a punto, solo tiene interés
practico cuando los puntos estan suficientemente separados, ya que en caso contrario,
seria muy laborioso especificar todos los puntos intermedios. Su contraparte es que los
puntos tampoco puedan estar muy separados ya que existe un alto riesgo de que se
generen movimientos imprevisibles o no controlados. Para la solucion del problema
del control punto a punto existen algoritmos que realizan la interpolacion entre los
puntos especificos, siendo los mas comunes los polinomios clbicos y los splines

haciendo posible realizar el control del robot para que pase por dichos puntos.

La segunda forma para realizar el seguimiento de trayectorias es utilizando curvas
paramétricas en el tiempo como trayectoria deseada que se denomina tradicionalmente
control de trayectoria continua, el control debe hacer que el robot reproduzca lo mas

exacto posible la trayectoria especificada.

Para la generacion de trayectorias, en ambos casos, es necesario tener en cuenta lo

siguiente:

e Lasrestricciones cinematicas y dinamicas involucradas.

e Las trayectorias generadas deben ser suaves, lo que implica restricciones sobre

las derivadas.

¢ Al menos la primera derivada debe ser continua, pudiendo exigirse también la

continuidad en derivadas de orden superior.

e La generacion de trayectorias debe ser computacionalmente eficiente.

2.2.1 Control punto a punto
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Para la solucidn de la generacion de trayectorias por control punto a punto son

comunes los siguientes métodos de interpolacion:

e Interpolacion polinémica

Teniendo una trayectoria cualquiera definida y continua en un intervalo se
puede encontrar una funcidén que se aproxime lo mas posible a esta trayectoria. Una de
las funciones mas conocidas para realizar esto son los polinomios algebraicos de la
forma P,(x) = a,x" + ap_1x™"" ! ...a;x + a, donde n es un nimero entero no

negativo y a, ... a,, son constantes reales.

Empleando polinomios cibicos se puede aproximar lo mas posible a una trayectoria
definida por puntos, pero si la trayectoria tiene muchos puntos de inflexion el

polinomio cubico ya no es representativo.
e Funciones spline

La interpolacion polindmica se basa en la sustitucion de una funcion o una tabla
de valores por un polinomio que toma dichos valores. Cuando el nimero de puntos
aumenta, también aumenta el grado del polinomio, que se hace mas oscilante, lo cual
se traduce en un aumento de errores en la trayectoria generada. Un enfoque alternativo
a la utilizacién de polinomios de grado alto es el uso de polinomios de grado menor en
subintervalos. El procedimiento consiste en dividir el intervalo en una serie de sub
intervalos, y en cada subintervalo definir un polinomio cubico. A este método se le
conoce como aproximacion polindmica fragmentaria, o splines. Esta aproximacion
consiste en unir una serie de puntos dados mediante una serie de polinomios cubicos,

tal como se muestra en la Figura 2.6.
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Az)

Io I To9 X, Tj+1  Tjy42 Tp—-2 Ty—=1 Ty
Figura 2.6: Aproximacidn polindmica fragmentaria.
2.2.2 Control de trayectoria continua

Se puede usar las coordenadas x y y para describir la ubicacion del robot movil

en cualquier punto de su recorrido.
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Figura 2.7: Curvas parametrizadas en el tiempo.
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Sin embargo, las coordenadas no incidian en el recorrido cuando el robot se encuentra
en diferente ubicacion, por tal motivo en ocasiones, dos variables no son suficientes
para describir completamente una situacion de grafica. Una alternativa de solucion es
usar ecuaciones paramétricas para describir las coordenadas x y y de un punto como
funciones de una tercera variable, tiempo ¢, que se denomina parametro. Por tanto una
curva paramétrica es la que esta definida por ecuaciones paramétricas. Algunas de las

curvas paramétricas en el tiempo mas comunes son mostradas en la Figura 2.7.

2.3 Estimacion de estado

La estimacion de estado es la solucidn al problema fundamental de localizacidon
de un robot movil. Esta solucion se basa en la teoria de probabilidades que estaremos

describiendo en el presente subcapitulo.
2.3.1 Modelo de estado

Es la ecuacion que define el comportamiento en el tiempo del robot. De manera

simplificada, la ecuacion es la siguiente:

Xi+1 =J”:xt-ur) 2.17)
Donde el estado estimado x,,; estd dado por el estado actual x, y las entradas de

control o acciones u,.

Como se puede observar, podemos estimar el estado en el que se encontrara
posicionado nuestro robot en el tiempo t + 1, conociendo el estado en el que se
encuentra actualmente y las acciones u, del robot, que son las lecturas de las

velocidades obtenidas de su odometria.
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Este modelo predictor de la posicion, no concuerda con el estado real del robot, debido
a que todas las lecturas hechas por sus sensores de odometria (en los casos de robots
moviles con ruedas) - también llamados sensores de velocidad para lo demas tipos de
vehiculos méviles o sensores de odometria visual como es nuestro caso - contienen
alto ruido, y por ende no esta garantizado que lo que el robot, por su modelo

odométrico, determina donde esta es realmente su posicion real.

Es por ello que para una mejor representacion del estado estimado del robot, se necesita
también inferir su estado actual de las observaciones de otros sensores asi como lo

hemos hecho de las acciones (movimientos) ejecutadas.
2.3.2 Observadores de estado

Una de las tareas mas importantes de un vehiculo autonomo es la adquisicion
de conocimiento del entorno que lo rodea. Esto es realizado con diversos sensores,

extrayendo la informacion significativa de sus mediciones.

Una amplia variedad de sensores son usados en robotica mdvil [3]. Algunos de ellos
son usados para mediciones internas del robot, como por ejemplo la temperatura de
sus tarjetas electronicas o la velocidad de rotacion de sus motores. Otros sensores mas
sofisticados son usados para la adquisicion de informacion del entorno que lo rodea e

inclusive la medicidn de su posicidn global a través de GPS.

Los sensores usados en los robots moviles pueden ser clasificados en dos grandes tipos

[10] p. 101:
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e Sensores Propioceptivos, los cuales realizan mediciones de las caracteristicas
internas del robot, como su temperatura, velocidad de rotacion de sus motores,
nivel de baterias, etc.

e Sensores Exteroceptivos, los cuales adquieren informacion del entorno en el
que se encuentra el robot, como por ejemplo distancias, intensidad luminica,

obstaculos cercanos, etc.

La mayor variedad de sensores usados en robdtica movil puede ser encontrados en la

Tabla 2.2, debidamente clasificados [10] p. 104.

Para nuestro caso, el cuadricdptero usa la camara inferior junto a su unidad de
medicion inercial IMU para el cdlculo de sus velocidades [ref Anexo]. En este caso,
esta camara CMOS fue utilizada para inferir sus caracteristicas internas (velocidades)
por lo que se tendria que clasificar como un sensor propioceptivo al igual que los
sensores en los motores en el caso de robots mdviles con ruedas, como se muestra en
la Tabla 2.2. Sin embargo, se va a usar la misma camara para el reconocimiento de
marcadores (landmarks) que seran colocados en el suelo, lo cual formara el modelo de
observacion para facilitar la estimacion de la posicion actual del cuadricéptero. En este
caso, la cdmara CMOS sera usada para obtener informacién del entorno y por ende

sera clasificado como un sensor exteroceptivo como es mostrado en la Tabla 2.2.

Larepresentacion del modelo de las observaciones de los sensores puede ser expresada

con la siguiente ecuacion [14]:

2y = H(Xe) (2.18)

Donde z, es la lectura del sensor, x, es el estado actual del robot, y /1 es la funcidon de

observacion que describe el modelo del sensor.
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Tabla 2.2: Clasificacion de sensores usados robdtica movil. A: activo, P: pasivo, PC:
propioceptivo, EC: exteroceptivo.

ctile sensors | P
(detection of physical contact or Optical bamers EC A
closeness; secunty switches) Noncontact proximity sensors EC A
Wheel/motor sensors Brush encoders PC P
(wheel/motor speed and position) Potentiometers PC P

Synchros, resolvers PC A
Optical encoders PC A
Magnetic encoders PC A
Inductive encoders PC A
Capacitive encoders PC A
Heading sensors Compass EC P
(onentation of the robot in relation to | Gyroscopes PC P
a fixed reference frame) Inclinometers EC AP
Acceleration sensor Accelerometer PC P
Ground beacons GPS EC A
(ocalization in a fixed reference Active optical or RF beacons EC A
frame) Active ultrasonic beacons EC A
Reflective beacons EC A
Active ranging Reflectivity sensors EC A
(reflectivity, time-of-flight, and geo- Ultrasonic sensor EC A
metric tnangulation) Laser rangefinder EC A
Optical triangulation (1D) EC A
Structured light (2D) EC A
Motion/speed sensors Doppler radar EC A
(speed relative to fixed or moving Doppler sound EC A
objects)
Vision sensors CCD/CMOS camera(s) EG P
(visual ranging, whole-image analy- Visual ranging packages
sis, segmentation. object recognition) | Object tracking packages

2.3.3 Robdtica probabilistica

Tanto la representacion del modelo de las observaciones de los sensores como
del movimiento del robot, son imprecisos y no concuerdan con su estado real, debido

siempre al ruido presente en los sensores.
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Es por ello que se requiere de una representacion no unica que defina el estado
estimado del robot, con un rango de posibles valores del estado para una misma unidad

de tiempo.

Robdtica probabilistica es una creciente area de la robotica, que se encarga del estudio
de la incertidumbre en la percepcion y el control. Su funciéon principal es la
representacion matematica de la incertidumbre basiandose en la teoria de las

probabilidades.

En esta materia, las nuevas representaciones para los modelos de estado de las acciones
(odometria) y de las observaciones del robot se trasladan a modelos probabilisticos de

estado los cuales son presentados a continuacion:
e Modelo probabilistico de estado

En la seccion 2.3.1, se vio que el modelo del movimiento del robot, estaba
expresado por la funcion f(x;,u,). Para efectos de estimacion de estado, la

representacion probabilistica del movimiento es la siguiente [14]:

p(xr+1 ,xhur) (219)
En esta nueva expresion, las variables X; y u, son variables de estado que dejan de
tomar un valor Unico, para ahora contener un numero determinado de valores o un
rango continuo de valores, esto dependiendo si se optan por variables discretas o
continuas respectivamente. De esta manera, el estado de robot no esta determinado en
un unico valor, sino dentro de una incertidumbre determinada por la distribucion

probabilistica de dichas variables (ver Figura 2.8).
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— — - - — -

I I

“El robot se encuentra “El robot se encuentra
exactamente aqui” por aqui”

Figura 2.8: Transformacién de una representacion uUnica de la posicion a una
representacion probabilistica.

e Modelo probabilistico de los observadores de estado

En la seccion 2.3.2, se vio que el modelo de las observaciones de los sensores

estaba representado por la ecuaciéon z, = h(X,).

Para efectos de estimacion, el nuevo modelo probabilistico de las observaciones del

sensor estd representada por la siguiente expresion [14]:

p(zt I xtr Il'l) (220)
El cual indica la probabilidad de la observacién z,, conociendo el estado X, (posicion)

del robot y el mapa m de su entorno.

De igual manera, la variable z, representa la incertidumbre de la observaciéon

determinada por una distribucion de probabilidad.

Antes de continuar con el desarrollo de las nuevas representaciones probabilisticas
para la estimacion del estado del robot aplicado al cuadricdptero, se ofrece una breve

introduccién de la teoria de probabilidades y sus propiedades.

2.3.4 Teoria de probabilidades
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La teoria de la probabilidad es el estudio de procesos aleatorios estocésticos

que pueden producir un diverso nimero de resultados. Por ejemplo, al tirar un dado se

presentan 6 posibles resultados, que pueden tomar los valores x:{1, 2, 3, 4, 5, 6}.

Denotemos como X al resultado que se puede obtener al tirar el dado. En este caso X

es una variable aleatoria discreta, ya que toma un determinado numero de valores.

p(X =x)

(2.21)

La probabilidad para que X tome el valor 4 por ejemplo, asumiendo una misma

probabilidad para cada valor, es de 1/6. Esto lo podemos expresar de la siguiente

manera:

p(X=4)=1/6

e Axiomas de la teoria de probabilidades

Dado el conjunto A y B graficado a continuacion en la Figura 2.9:

Figura 2.9: Representacion gréafica de las variables aleatorias A y B.

ANB

A B

Q

Se define lo siguiente [12]:

1.
2
3,
4. p(AUB) = p(A) +p(B) — p(A N B)

0=p(A) =<1
. p@ =1
p(¢9) =0

e Variables aleatorias

(2.22)
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Las variables aleatorias tomar un nimero determinado de valores o conforman

un rango continuo de valores, dependiendo si son variables discretas o continuas.
o Variables aleatorias discretas

o X denota una variable aleatoria
o X puede tomar un numero contable de valores en {xi, x2, ... Xn}
o p(X = x;) es la probabilidad que la variable aleatoria X tome el

valor de xi. Esto es simplificado a p(x;)

o Zx p(X) =1
o Variables aleatorias continuas

o Xtoma valores continuos

o p(X =x)op(x)esllamado la funcion de densidad de probabilidad
(PDF). p(x € [a,b]) = [ p(x)dx

o [p(x)dx=1

e Probabilidad condicional

o

pX=x"Y=y)=pxy)

o SiXy Y son independientes, entonces p(x,y) = p(x)p(y)

o P(x|y) es la probabilidad de x dado y, se define entonces p(x|y)p(y) =
p(x,y)

o SiXy Ysonindependientes entonces p(x|y) = p(x)

e Independencia condicional
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La definicion de la independencia condicional viene dada por la siguiente
expresion: p(x,y1z) = p(x|2)p(y|2)
Equivalente a:

o p(xlz) = p(xly,2)

o p(ylz) =pQyIx 2)

Nota: esto no necesariamente significa que X'y Y son independientes.
e Teorema de la probabilidad total

o Caso Discreto:  p(x) =2 p(xlydp(y;i)

o Caso Continuo: p(x) = [ p(x|y)p(y)dy
e Estimacion de la data

Sean los valores aleatorios discretos x: {xi, X2, ..., Xn}

o La media esta definida por: u=3%:x
o La covarianza esta definida por: £ = n—i—lzi(xi —W)(x; — )7
e Regla de Bayes

Si queremos estimar el estado actual del robot debemos obtener una relacion entre
los modelos probabilisticos del robot descritos anteriormente en la seccion 2.3.3. Esta

relacion la podemos obtener gracias a la Regla de Bayes de la teoria de probabilidades.

De la definicion de la Probabilidad Condicional, se obtiene:

p(x.y) = p(xIy)p(y) = p(y[0)p(x) (2.23)

Del cual obtenemos la Regla de Bayes que se expresa de la siguiente forma:



50

p(Y|x)p(x)

PO =0 (2.24)

p(y) puede ser computacionalmente costoso de obtener, pero lo podemos suprimir por

normalizacion.

p(x|ly) =npylx)p(x) (2.25)

e Supuesto de Markov

En teoria de probabilidades, el supuesto de Markov se refiere a la propiedad de
ciertos procesos estocasticos por la cual "carecen de memoria", lo que significa que la
distribucion de probabilidad del valor futuro de una variable aleatoria depende de su

valor presente, pero es independiente de la historia de dicha variable.

En nuestro caso, hemos hecho uso de este supuesto para definir la probabilidad de la
observacion de los sensores dado solo el estado actual del robot, no siendo necesario

conocer los estados previos (ver ecuacion (2.20)) [14] p. 21:

P2, | Xpp) Zy.0-90 Us) = P2 | X0) (2.26)
De igual manera se ha aplicado para definir la probabilidad del estado actual del robot,
que solamente depende del estado anterior y la accidon (entrada de control) actual (ver

ecuacion (2.19)) [14] p. 21:

x| Xpimg, 20 Uye) = Pl | Xpoq ) (2.27)

2.3.5 Filtro de Bayes

Ahora que tenemos el modelo probabilistico de la observacion de los sensores
del robot, que solo depende del estado actual del mismo, y a su vez tenemos el modelo

probabilistico del estado actual, que solo depende de su estado anterior y la entrada de
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control, se quiere hallar un inico modelo para estimar el estado actual del robot, dada
las observaciones de los sensores y la entrada de control, en otras palabras, se quiere
fusionar ambos modelos para obtener una estimacion del estado actual del robot. A
esta estimacion la llamaremos belief (esperanza) y la obtenemos gracias al filtro de

Bayes:

Tenemos nuestros modelos representados por las ecuaciones (2.19) y (2.20), y
deseamos una sola expresidn que estime el estado actual, dadas las acciones y

observaciones del robot. Esta expresion esta representada por la siguiente ecuacion:

plxe | Za.e) Uyye) (2.28)

A lo cual llamaremos bel(x,) [14] p. 22:

bel(x,) = p(x; | 2y.0, Uy:e) (2.29)

De la Regla de Bayes, podemos representar la esperanza de la siguiente manera:

bel(x,) =1 p(z | x¢ 21:0-1,U1.) POt | 21010 Une) (2.30)
Por el supuesto de Markov, se ha descartado las observaciones y acciones pasadas (ver

ecuacion (2.26)), simplificando la expresion a:

bel(x,) = np(z, | x¢) p(xe | 21,01, U1,) (2.31)

Por el teorema de probabilidad total, se infiere que:
p(xe | 20—, Uyee)

2.32
= J' POty [ Xeoy, ZypmroUne) P(Xeoy | Zyc0mq, Uy ) dXpy ( )

Xt—1

Reemplazandolo a la ecuacion (2.31), tenemos:
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EJE!'{I;}

(2.33)
=n plz, | x¢) j P(xe | Xemqs Zygm g0 Uye) P(Xpmy | 200, Up) dXpy

Xt-1
Por el supuesto de Markov, se ha descartado todas las observaciones y acciones

pasadas (ver ecuacién (2.27)), simplificando la expresion a la siguiente:
bel(x,)

2.34
=1 p(z | X¢) [ plxe | Xpmq,u) P(ey | 24—, Uy )Xy ( )
X

t-1
La probabilidad del estado x,_, en la expresion p(x;_; | z1.¢—1, U;.¢), no depende de

la accidn u,, por lo que se tiene lo siguiente:

P(Xpoy | 2301, Uy) = p(xe-y | Zy.0-1, Ur.6-1)

(2.35)
Reemplazando en la ecuacion (2.34), tenemos:
bel(x,)
(2.36
=np(z | x) f Plxe | Xe—q, 1) P(Xey | Zyie—1, Upien X4 )
Xt-1
De la definicion inicial (2.29), tenemos:
bfl'(x;-1) = p(-r!'—l | 21:!‘-—11 ul:{‘u‘l) (237)
Reemplazando en la ecuacion (2.36), obtenemos:
bel(x;) = np(z | x¢) f p(xe | xeoq,ue) bel(x_1)dx,4 (2.38)

Xt—1
Como se observa, se ha obtenido una expresion recursiva para la estimacion del estado

bel(x,).
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Esta expresion se divide en dos etapas, a las cuales se le llaman Prediccion y

Correccion [14] p. 22.

Prediccion

bel(x,) = J,u(xE | we, Xp—y) bel(x,—y)d x,_, (2.39)

En esta etapa, obtenemos una prediccidn de estado actual del robot, dada la estimacién

anterior y nuestro modelo del movimiento del robot.

Correccion

bel(x,) = np(z | x;) bel(x,) (2.40)
Es esta etapa, obtenemos la estimacion actual del robot, dada nuestra prediccion en la

etapa anterior, y la observacion de los sensores.
2.3.6 Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un filtro de Bayes de variables continuas, cuyos estados
probabilisticos son representados mediante una distribucién normal (distribucion

gaussiana).

El filtro de Kalman es muy eficiente y presenta una solucion 6ptima para sistemas

lineales.

Su campo de aplicacion es muy amplio. Se utiliza en ciencias econémicas, en

predicciones climatologicas, navegacion satelital y robdtica.

Para desarrollar mejor el filtro de Kalman, se dard un breve repaso de la distribucion

normal.
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Distribucion normal

La representacion matematica de la distribucion Gaussiana es la siguiente:

o Para una sola variable

X~N(u,0?) (2.41)
1 1(x —p)?
PIX =) = ——exp(=5——3) (2.42)

Donde u es la media y 2 la varianza, siendo o la desviacion estandar

(ver Figura 2.10).

n—30 p—0o p+o it + 3o

Figura 2.10: Distribucion Normal.

o Para multivariable:

X~N(u, X) (2.43)
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p(X=x) =N(x;uZX)

Donde la media g € R™ y la covarianza £ € R"* ",
e Propiedades de la distribucion normal
o Transformacion lineal:
Sea X~N(u,Z) y Y = AX + B, entonces Y~N(Au + B,AZAT) (2.45)

o Interseccion de dos distribuciones Gaussianas:

X1~N(p1,E;) vy Xa~N(p3,Z;), entonces

B G 1
R M R ST T (2.46)

p(Xp(X,y) = N(

e Desarrollo del filtro de Kalman

Para el desarrollo del filtro de Kalman, se requiere estimar el estado actual del
robot, como una variable discreta x,, que es gobernado por la siguiente ecuacion

diferencial estocastica:

.'t'r - A,x,._, 4 E[u! + l:r

(2.47)
Y de las observaciones en el estado actual:
zy = Cpxy + & (2.48)
Donde:
A, Matriz (n x n) que describe como el estado evolucionade t — 1 a t sin entradas

de control ni ruido.
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B, Matriz (n x [) que describe como la entrada de control u, cambia el estado de
t—1at.
C; Matriz (k x n) que describe como mapear el estado x, a una observacion z,.

€. y 6, Variables aleatorias que representan el ruido en el proceso y observaciones,
asumiendo que son independientes y normalmente distribuidos con media cero

y covarianza Q, y R, respectivamente: €,~N(0,Q) y §,.~N(0,R).

Se considera lo siguiente:

1. La esperanza inicial es Gaussiana: bel(x,) = N(X; 1o, Zo)
2. El estado también es Gaussiano: x, ~ N(Ax,-, + Bu,, Q)

3. Las observaciones también contienes una distribucién normal: z, ~ N(Cx,, R)
Del filtro de Bayes tenemos las dos etapas:
Prediccion:

La prediccion del estado actual del robot, obtenida en la ecuacion (2.39), es la

siguiente:

bel(x,) = f p(x; | %y, up)bel(x,,)dx,_, (2.49)

Correccion:

Aplicando el modelo del sensor, se corrige la prediccion anterior, mediante la ecuacion

(2.40) obtenida previamente:

bel(x,) = n p(z| x,)bel(x,) (2.50)
Como fue descrito, las variables de estado del filtro de Kalman estan representados
mediante distribuciones normales, por lo tanto, reemplazando los modelos de

distribucién normal, se obtiene:



Prediccion:
baliii) = j P | Xepu)  bel(x_y)  dx,
NixeAxe— +Bug Q) N(xe—qife-1.E0-1)
bel(x,) = N(x.; Apt,—, + Bu,, AZA" + Q)
bel(x,) = N(x; fi;. Z;)
Correccion:

bel(x,) = np(z,|x,) Dbel(x,)

N(zg;Cx¢,R) N(x¢; HeEe)
bel(x,) = N(x,; i, + K. (z, — Cii), (1 - K,C)Z)
bel(x,) = N(X¢; pe, Z)
Siendo K, la ganancia de Kalman:
K, =I,C"(CE,CT +R)?
Del cual se obtiene el algoritmo del filtro de Kalman:
Prediccion:
En la prediccién del estado x,, la media de su distribucion esta dada por:

e = Ap,_y + Bu,

Con una covarianza dada por:

T, =AZAT+Q

Correccion:
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2.51)

(2.52)

(2.53)

(2.54)

(2.55)

(2.56)

(2.57)

(2.58)

(2.59)

En la etapa de correccion. La media de la distribucion de nuestro estado estimado x.,

esta dada por:
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He =, + K (z, - Ch,) (2.60)

Con una covarianza dada por:

X, = (- K,O)E, 2.60)

Siendo K, la ganancia de Kalman definida en la ecuacion (2.57).

Este algoritmo presenta una solucién Optima para sistemas lineales con distribucion

Gaussiana.

Para nuestro caso, y la mayoria de robots, el modelo matemético del robot es un

sistema no lineal.

Para aplicar el modelo del cuadricoptero al filtro de Kalman, podemos linealizar

nuestro sistema mediante aproximaciones de Taylor.
2.3.7 Filtro de Kalman extendido (EKF)

El filtro de Kalman Extendido contiene el mismo concepto al filtro de Kalman

original, aplicado a sistemas no lineales, que han sido linealizados mediante

aproximaciones de Taylor.

Para el filtro de Kalman, las ecuaciones de estado estaban representados por las

ecuaciones lineales (2.47) y (2.48).

Para el caso de sistemas no lineales, las ecuaciones de estado estan representadas por

las siguientes ecuaciones [14] p. 48:
Xy = g(xt—l'ut) + €t (262)

z, = h(x,) + 6, (2.63)
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Aplicando entonces aproximacion de Taylor, nuestra funcion de estado aproximado es

la siguiente:

ag(x'ut)
9Xep,u) = gy up) + ——— (Xe—1 = Me-1) (2.64)
X=pe—q ’
Donde G, es el jacobiano de la funcién g(x, uy:
o _990xuy
f = —
ox = (2.65)
Reemplazamos G, en la ecuacion (2.64):
gy, ue) = g(peyup) + Ge(Xeoy — feoy) (2.66)
De igual manera, aplicamos expansion de Taylor al modelo del sensor:
b (x.) e AT dh(x,uy _
(%) = h(fe) + —= B (X — 1) (2.67)
X=py
Donde H; es el jacobiano de la funcion h(x, uyy:
Oh(x, up
t = " ae
x| a (2.68)
Obtenemos la siguiente expresion:
h(xz} = h{ﬁ:} + Hr(xr o Er] (2.69)
Del cual se obtiene el algoritmo para el filtro de Kalman Extendido [14] p. 51:
Prediccion:
e = g(pe-q.up) (2.70)
¥ - T

Con G, definido en la ecuacién (2.65).
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Correccion:

He = ﬁr + Kt{zr o h(ﬁ!)) (272)
L =(1- KtHrJEt (2.73)
Con ganancia de Kalman K,:

Y H, definido en la ecuacion (2.68).



CAPITULO III
SIMULADOR DE VUELO

Para la implementacion de los algoritmos a desarrollar en la presente tesis y para la
muestra de resultados, es necesario contar con un simulador programable que modele
el vuelo de un cuadricdptero, mas especificamente, emule las caracteristicas dindmicas
del AR Drone 2.0 asi como de su informacion de navegacion que nos ofrece. Para ello,
se han encontrado dos paquetes de simulacion, una de ellas llamada tum_simulator,
desarrollada para el software de simulacion Gazebo, programable en la multi-
plataforma ROS, de sus siglas en inglés Robot Operating System, en el sistema
operativo Ubuntu, y la segunda es un paquete de simulacién desarrollado con
JavaScript. Para la programacion de ambos se va hacer uso del lenguaje de

programacion Python.

A continuacion se presenta una introduccion de ambas plataformas y de sus principios

de simulacidn.

3.1 Simulador en Gazebo - ROS

ROS (Robot Operating System) es un entorno de programaciéon multi-
plataforma muy flexible, ampliamente usado por la comunidad de investigadores en la

robdtica, para la elaboracion de software para diversos sistemas roboticos. Contiene

61
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una muy amplia gama de herramientas y librerias que simplifican la tarea de crear un
comportamiento complejo y robusto de la dindmica de un robot con una amplia

variedad de plataformas.

ROS naci6 como un proyecto grande con muchos antecesores y contribuyentes. La
necesidad de un marco de colaboracion abierta fue sentida por muchas personas en la

comunidad, y muchos proyectos empezaron a crearse para alcanzar este objetivo.

Varios esfuerzos de la Universidad de Stanford a mediados de los afios 2000 que
implicaban la integracion de sistemas embebidos e Inteligencia Artificial, como el
Robot (STAIR) de Stanford, y robots personales PR (ver Figura 3.1), crearon
prototipos internos de sistemas de sofiware flexibles y dindmicos destinados a la
robdtica. En el 2007, Willow Garage, una incubadora visionaria de la robdtica, proveia
siempre de importantes recursos para ampliar estos conceptos y crear
implementaciones bien probadas. Este esfuerzo se ha visto impulsado por
innumerables investigadores que contribuyeron con su tiempo y experiencia para el
nucleo central de ROS y sus paquetes de software fundamentales. En todo momento,
el software fue desarrollado para uso abierto bajo la licencia de cddigo abierto BSD, y
poco a poco se ha convertido en una plataforma ampliamente utilizada en la
comunidad de investigacion de la robdtica. Como resultado, ROS fue construido desde

cero para fomentar el desarrollo de software colaborativo de robética.

El ecosistema de ROS se compone actualmente de decenas de miles de usuarios en
todo el mundo, trabajando en dominios que van desde proyectos por hobby a los

grandes sistemas de automatizacion industrial.
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Gazebo es una plataforma de simulacion de codigo abierto bajo licencia Apache 2.0.
Es probablemente la plataforma mas completa para la simulacion de sistemas
dinamicos. Algunas de sus principales caracteristicas son sus graficos 3D avanzados,
que ofrece una representacion realista de ambientes incluyendo iluminacion de alta
calidad, sombras y texturas. Ofrece también la generacion de informacion de sensores,
incluyendo ruido de sensores laser, camaras 2D/3D, sensores estilo Kinect, etc.
Finalmente también incluye muchos modelos robdticos como el PR2, Pioneer2 DX,

iRobot, etc. Ver http://gazebosim.org/ para mayor informacion.

Gazebo entonces se integra a ROS como una herramienta de simulacion de sistemas

dinamicos.

Actualmente, existe una reducida gama de paquetes de simulacién de vuelo de
cuadricopteros en Gazebo, uno de ellos es por ejemplo el paquete llamado

hector_cuadricoptero (ver Figura 3.2).Ver http://wiki.ros.org/hector cuadricoptero

para mayor informacion. Para la presente tesis, el paquete de simulacion a usar es

llamado tum simulator el cual se describe mas adelante.

a Flgura?2_ Simulador de un cuadricoptero en Gazebo.
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3.1.1 Principios del simulador

Para entender el funcionamiento de la multiplataforma ROS, se dara una breve

resefia de los principales conceptos de ROS:

e Nodos

Un nodo es un proceso que realiza el computo. Los nodos se combinan en un
grafico y se comunican entre si utilizando topicos, servicios RPC (Remote Procedure
Calls) y servidores de parametros. Estos nodos estan destinados a operar a una escala
pequeiia, un sistema de control de un robot por ejemplo, normalmente comprendera
muchos nodos; un nodo controla un sensor laser, un nodo controla las ruedas del robot,
un nodo lleva a cabo la localizacién, un nodo lleva a cabo la planificacién de la

trayectoria, otro nodo proporciona una vista gréafica del sistema, y asi sucesivamente.

e Topicos

Son los buses mediante los cuales los nodos intercambian mensajes. Los
topicos tienen una semantica anonima de publicacion/suscripcion. En general, los
nodos no son conscientes de con quién se estan comunicando. En vez de ello, los nodos
que se interesan en la data se suscriben a un topico relevante, y los nodos que generan
data publican a un tdpico relevante. Puede haber multiples publicadores y suscriptores

a un topico.

e Mensajes

Los nodos se comunican entre ellos mediante la publicacion de mensajes a los
topicos. Un mensaje es una estructura de datos simple, que comprende campos de

varios tipos de datos. Se admiten tipos de datos estandar (entero, de coma flotante,
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booleanos, etc.) asi como los arreglos de dichos tipos. Los mensajes pueden incluir
estructuras anidadas y matrices (similar a las estructuras en lenguaje C). Los nodos
también pueden intercambiar un mensaje de solicitud y respuesta como parte de una
llamada de servicio de ROS. Estos mensajes de solicitud y respuesta se definen en

archivos srv.

e Servicios

El modelo de publicacién/suscripcion es un paradigma de comunicacion muy
flexible, pero su transporte unidireccional no es apropiado para una solicitud/respuesta
RPC, que a menudo se requieren en un sistema distribuido. La solicitud/respuesta se
realiza a través de un servicio, que se define por un par de mensajes: uno para la
solicitud y otro para la respuesta. Un nodo en ROS ofrece un servicio bajo un nombre
string, y un cliente llama al servicio mediante el envio de un mensaje de solicitud y
espera por la respuesta. Como fue dicho, los servicios se definen usando archivos srv,

que se compilan en el cddigo fuente de una libreria cliente de ROS.
e Paquetes

Son la unidad principal para la organizacion de software en ROS. Un paquete
puede contener procesos de computo de ROS (nodos), librerias, sets de data, archivos

de configuracion, y demas componentes que son organizados juntos.

A continuacion se muestra la Figura 3.3, que grafica el uso de estos conceptos en la
simulacion de los algoritmos de control. Se describe con mayor detalle la estructura de

funcionamiento de la simulacion en el siguiente punto.
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Figura 3.3: Diagrama mostrando los nodos (encerrados en elipses) y tdpicos de la
ejecucion de los algoritmos en el simulador tum_simulator.

3.1.2 Estructura del paquete de simulacion tum_simulator

Como se vera en el CAPITULO IV, para la simulacién y su posterior
implementacion del modelo odométrico y del controlador de trayectoria para el Parrot
AR.Drone 2.0, se hara uso de un paquete en Gazebo implementado por el Grupo de
Vision Artificial de la Universidad Técnica de Munich denominado tum_simulator
(ver Figura 3.4). En este punto, se vera la estructura de funcionamiento de dicho

paquete.

Para desarrollo e implementacion de los algoritmos de control, la conexion con el
Parrot AR.Drone 2.0 se hace via WiFi a través del driver ardrone autonomy

implementado en ROS (ver Figura 3.5). Este driver esta basado en la version oficial

AR.Drone SDK 2.0 (https://projects.ardrone.org/projects/show/ardrone-api) y fue
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elaborado por el Laboratorio de Autonomia de la Universidad Simon Fraser. Mayor
informacion respecto al driver en la siguiente direccion de su repositorio:

https://github.com/Autonomyl ab/ardrone autonomy.
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Figura 3.4: Simulador del Parrot AR.Drone en Gazebo.

Para la simulacién en Gazebo, el paquete tum_simulator tiene como dependencia el
driver ardrone_autonomy, por lo que los algoritmos programados en esta plataforma
pueden ser trasladados directamente al Parrot AR.Drone mediante la conexién WiFi

entre la computadora y el cuadricdptero.

El paquete tum_simulator fue descargado de http:/wiki.ros.org/tum simulator cuya

estructura de funcionamiento se muestra en la Figura 3.6. Se puede observar la
similitud con la estructura del driver ardrone_autonomy mostrado en la Figura 3.5,
notandose que el paquete en Gazebo reemplaza (simula) la comunicacion via WiFi y

el driver del cuadricdptero. Esto significa que los algoritmos programados en esta
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plataforma pueden ser trasladados directamente al Parrot AR.Drone mediante el driver

ardrone_autonomy via WiFi.

PC
! ROS ':
WIFI .: ${ adrone_driver .
i 3 -
' 3 '
E ardrone_joystick |
' i '
usB 4—%—;-- Joy_node ,

Figura 3.5: Diagrama de bloques de la operacion del cuadricoptero mediante
joystick a través del driver en ROS.
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Figura 3.6: Diagrama de bloques de la operacion del simulador en Gazebo mediante
joystick.
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Seglin la informacién mostrada en el repositorio del driver en ROS, la informacion de
navegacion del Parrot AR.Drone es entregada a través del topico /ardrone/navdata
como se muestra en la Figura 3.7, la cual contiene informacion del sistema a bordo y
del cual es de interés las velocidades lineales obtenidas de su sistema interno de
odometria visual, y de los angulos de rotacion, obtenidos de su sistema de medicion

inercial (ver Tabla 3.1).

Guake Terminal

® -
7
0
_;_::_:.
u
E
o
Kol

Ed [‘[grminalg Terminal 1 ﬁen;inala Terminal 3

Figura 3.7: Impresion en pantalla de los datos de navegacion de simulador
tum_simulator obtenidos mediante el topico /ardrone/navdata.
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Tabla 3.1: Informacion de navegacion de interés del Parrot AR.Drone 2.0.
e vXx, vy, vz: Linear velocity (mm/s)

e rotX: Left/right tilt in degrees (rotation about the X axis)

e rotY: Forward/backward tilt in degrees (rotation about the Y axis)

e rotZ: Orientation in degrees (rotation about the Z axis)

Se puede apreciar en la Figura 3.3 la lectura de los datos de navegacion que nos entrega
el simulador a través del tdpico /ardrone/navdata, siendo estos procesados por el
nodo /Code, el cual contiene los algoritmos de control desarrollados, el que a su vez
entrega los comandos de control al simulador a través del topico /emd_vel. Se
describira con mayor detalle la implementacion de los algoritmos de control en el

proximo capitulo.

3.2 Simulador JavaScript

Para las diversas etapas de desarrollo de los algoritmos de control y
localizacion, haremos uso también de un simulador programado en JavaScript
desarrollado por el mismo Grupo de Vision Artificial de la Universidad Técnica de

Munich - TUM.

JavaScript es un lenguaje de programacién orientado a objetos que se utiliza
principalmente del lado del cliente, permitiendo crear efectos atractivos y dinamicos
en paginas web. Los navegadores modernos interpretan el codigo JavaScript integrado

en las paginas web.

La ventaja es que al estar alojado en el ordenador del usuario (cliente) los efectos
creados por JavaScript son muy rdpidos y dindmicos. Al ser un lenguaje de
programacién permite toda la potencia de la programacion como uso de variables,

condicionales, bucles, etc.
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Las drdenes al cuadricoptero del simulador JavaScript mostrado en la Figura

3.8 pueden ser programadas mediante lenguaje Python.

4 ” w ' " & [ &

import math
import plot
import time
from simulator.controller import MissionPlanner, PositionController

lise_planned_mission = True

1

2

3

4

5

6

7

8

9 v class InternalCode:

10~ def __init_ (self, simulator):
11 print("initializing simulation at %s” % time.time())
12

13

13

15 ~

16

self.simulator = simulator

if use_planned_mission:
mission = MissionPlanner()

b

initializing simulation at 1424357880.54

updating setpoint, position: [[@ © ©.5]] yaw: 0.0

updating setpoint, position: [[0 -1 ©.5]] yaw: 0.0

updating setpoint, position: [[@ -1 ©.5]] yaw: ©.785398163397

updating setpoint, position: [[1.8099 -0.010029 ©.5]] yaw: ©.785398163397

Figura 3.8: Simulador basado en JavaScript. En la parte superior se simula el vuelo
del Parrot AR.Drone, en la parte central se grafican las velocidades lineales y en la

parte inferior se muestra parte del algoritmo e impresiones en pantalla de variables.
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El simulador estd basado en la dindmica y datos de navegacion del cuadricoptero
comercial Parrot AR Drone 2.0, el cual nos brinda las velocidades relativas a su eje de
coordenadas obtenidas de su sistema de odometria visual. Asi mismo, nos brinda los
angulos de rotacion relativos a sus ejes obtenidos de su unidad de medicion inercial

IMU.

El simulador, al igual que el driver del cuadricoptero entrega la informacion de
navegacion en la variable clase navdata, de la cual se obtienen las velocidades lineales

y angulos de rotacion, la suscripcidn ver siguiente co6digo:

def measurement_callback(self, t, dt, navdata):
rot = self.rotation_to_world(navdata.rotZ)
self.state.lin_velocity = np.dot(rot, np.array([[navdata.vx], [navdata.vy],
[navdata.vz]]))

B W —

La funcion measurement callback es una funcién interna del simulador la cual es
llamada con la frecuencia de lectura del navdata, la cual es efectuada normalmente
cada 5Sms [8] p. 39. Los datos de interés de la clase navdata son las velocidades
lineales y angulos de rotacion segin fue mostrado en la Tabla 3.1. Estos datos son
similares a las lecturas del topico /ardrone/navdata del simulador en Gazebo; por
ejemplo, para leer el angulo de giro Y, se refiere a la variable rotZ, llaméandola de la
siguiente manera: navdata.rotZ, como se observa en la linea 2 del coédigo de arriba
de igual manera las velocidades lineales vx, vy y vz son obtenidas de la clase navdata
de la siguiente manera respectivamente: navdata.vx, navdata.xy, navdata.vz. La

explicacion del cddigo serd vista en el proximo capitulo.



74

Con esta informacién podemos desarrollar los algoritmos para el seguimiento de
trayectorias y localizacion mediante estimacion de estado haciendo uso de ambas

plataformas de simulacion para visualizacion y posterior implementacion.



CAPITULO 1V
SOLUCION PROPUESTA

4.1 Modelo odométrico

La odometria es la prediccion de la posicion de un robot en el tiempo t + 1,
conociendo su posicion en el tiempo t y el movimiento ejecutado en la unidad de

tiempo.

Para conocer el movimiento del robot durante dicha unidad de tiempo, se toma
informacién de sus sensores de odometria, los cuales pueden ser encoders Opticos para
el caso de vehiculos con ruedas, o mediante una camara como se da en el caso del

cuadricoptero, a lo cual se le denomina odometria visual.

El cuadricoptero a través del topico /ardrone/navdata, nos brinda informacion de su
estado actual [8], la lectura de esta informacion serd explicada en la seccién 4.3. La
informacioén que nos brinda respecto a su estado de navegacion son la velocidad de

avance en el eje x v, la velocidad de avance en el eje y v,, la velocidad de subida o

bajada v, y los dngulos de rotacién respecto a sus ejes de rotacion.

Con la informacién brindada, queremos conocer la posicion actual de cuadricdptero,

para lo cual debemos integrar la velocidad respecto al tiempo.

75
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Tenemos las siguientes ecuaciones:

,_ax_
x——a—t—v 4.1)
xzfvat (4.2)

Al ser la velocidad una variable discreta, podemos aproximar la derivada de la posicion

de la siguiente manera:

0X _ Xey1 — X,
at — At (4.3)

Con lo cual obtenemos la siguiente aproximacidn que nos permite predecir la posicién
del robot en el tiempo t + 1 sabiendo la posicion en el tiempo t y la velocidad en el

instante de tiempo t:

Xesy = X + X At (4.4)
Como se observa en la Figura 4.1 y la Figura 4.2, las velocidades de avance del
cuadricoptero estan en el sistema de coordenadas del mismo, por lo que se requiere

llevarlo un sistema de coordenadas global.

La transformacion de coordenadas se realiza mediante una multiplicacion con la matriz

de rotacion R.
La velocidad de avance del cuadricoptero:

ve=()=(5) 4.5)

La transformacion de sistemas de coordenadas se realiza mediante la matriz de

rotacion:
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Vir: = RPq (4.6)

(COS(¢) —Sin('li))
sin(y)  cos(¥)

(4.7)

Y,

Figura 4.1: Ejes de coordenadas del cuadricoptero, donde se ilustra las velocidades
de avance y el angulo de giro .

Sistema de
Coordenadas
del Quadrotor

Y.

Sistema de
Coordenadas
Globales

X

Figura 4.2: Sistema de coordenadas global: Las velocidades de avance que brinda el
cuadricoptero estan en un sistema de coordenadas relativo al mismo.
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Reemplazamos la velocidad global en la ecuacion (4.4), para obtener la prediccion de

la posicion para el tiempo t + 1:

x[q_l =Ir + Rtﬁgﬂt

(4.8)
Xr+1 Ct (Ye)  —sin(yy) .
(;,41) - Gt) ¥ c'ijrf(l,bt] c?s'}wf) )(;i) at (4.9)
(xt.” (X + At(cos(y,) x; — sin(3P)y,)
}"t+1) - (x: + At(sin(yp,) %, + cosl[u'a',}jl',}) (4.10)

De igual manera, aplicamos la ecuacidn (4.4) para conocer el angulo de orientacion ¥

para el tiempo t + 1:

Yes1 =Y + lj}tAt (4.11)
De las ecuaciones (4.10) y (4.11), tenemos la prediccion de la posicidon y orientacion

del cuadricoptero para el tiempo t + 1, a lo cual lo llamaremos modelo odométrico:

Yer1 | = | ye + At(sin(y) X, + cos(P,)ye)

(xt“) x¢ + At(cos(Pe) X¢ — sin(¥e) y¢)
Yeir Y, + Aty

(4.12)
El modelo odométrico desarrollado en las ecuaciones sera utilizado como una
estimacion previa de la posicion del cuadricoptero en la seccion 4.4 como el feedback

del controlador de trayectoria, y posteriormente con el filtro de Kalman para la

correccion y una mejor estimacion de la posicion del cuadricoptero.

4.2 Vision monocular

Como se vera mas adelante en el subcapitulo 4.5 y en los resultados del
CAPITULO V, para la navegacién del cuadricoptero, se tendra que colocar
marcadores (landmarks) en el suelo sobre la proyeccidn de la trayectoria del

cuadricdptero, que serdn detectados a través de una camara digital incorporada en el
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robot, para asi poder corregir desvios en la trayectoria deseada del cuadricéptero, y

localizarse mejor en su entorno.

: e _. e : S:._sleﬁa:;} e _ . e <
= |Goomenedes
- < ~7"|de! Quadrotor.

Figura 4.3: Transformaciones entre sistema de coordenadas.

Podemos calcular entonces la posicion del landmark con respecto al cuadricdptero,
conociendo la posicion del landmark en el sistema de coordenadas global y la matriz
de transformacion del cuadricéptero (ver Figura 4.3). La posicion del landmark
calculada, relativa al cuadricdptero, serd posteriormente comparada con la posicion
observada por la cdmara del cuadricdptero, lo que servird para la correccion de la

posicién estimada del cuadricoptero mediante un filtro de Kalman (Seccién 2.3.6).

En la Figura 4.3, tenemos:

. Tbg es la posicion del cuadricoptero que puede expresarse en una matriz de

transformacion en coordenadas homogéneas.
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e T} eslaposicion del landmark ya definida en el sistema de coordenadas global
o TQM es la posicion relativa del landmark, que puede ser observada por la cdmara

inferior del cuadricdptero.

De la ecuacion (2.10), se obtiene la posicion del landmark respecto al cuadricdptero:

M _
T =Tg'TW (4.13)
Donde:
-1
T = (Tw (4.14)
re=(R %)
w = \oT 1 (4.15)
cos(¥,) —sin(Pe) x;
Ty =|sin(e) cos(Pr) ¥ (4.16)
0 0 1
De la ecuacion (2.11), tenemos:
eyt _ (Re -
Ty =(Tw) = (ﬂr 1) (4.17)
TW = (R,T —R,Tt,)
cos(Pr)  sin(Pr) —x,cos(Pr) = yesin(Py)
ngv = =sin(y,) cos(¥,) x,sin(¥h) — yrcos(i,) (4.19)
0 0 1
Se conoce la posicidn del landmark en el sistema global representado por:
o
L4 yid (4.20)

En coordenadas homogéneas:
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M
Tw =\ y (4.21)
Reemplazando las ecuaciones (4.19) y (4.21) en la ecuacion (4.13), se tiene que:

y ( cos(y) sin(y,) —x, cos(y,) — )’tSin(wt)) xf{’,-
Tg =

—sin(y,) cos(¥,) x,sin(y,) — yrcos(P,) i (4.22)
0 0 1 1
(xjy — xp)cos(Y,) + (}’VMV — ¥e)sin(¥,)
T(’?w = _(x‘l:d/ - Xt)Sin(l/Jt) + ()’x - yt)COS(l/Jt) (4.23)

1
En coordenadas cartesianas:

™ — ( (x — x)cos(h) + (w — Ye)sin(Pe) )
¢ =Gl = xOsin(We) + O — y)cos(he) (4.24)
La orientacion relativa del landmark con respecto al cuadricoptero, es simplemente la

diferencia de sus angulos:

Ui =V — e (4.25)
Las ecuaciones (4.24) y (4.25) seran implementadas en simulacion en la seccion

4.5.2 en la etapa de correccion del filtro de Kalman.

4.3 Comandos de vuelo

Como se encuentra descrito en la referencia bibliografica [8] p. 17, el sistema
de control del cuadricdptero ofrece un control de vuelo en base a comandos de vuelo
los cuales son las velocidades lineales en los ejes x, y y z, y la velocidad de giro (yaw)
mostrados en la Tabla 4.1. Asimismo comandos tipo booleano para el despegue y

aterrizaje (take off & land flags).
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Tabla 4.1: Entradas de control del cuadricéptero AR Drone Parrot 2.0.

-linear.x: move backward
+linear.x: move forward
-linear.y: move right
+linear.y: move left
-linear.z: move down
+linear.z: move up

-angular.z: turn left
+angular.z: turn right

De manera similar a como los datos de navegacion de cuadricdptero son obtenidos del
topico /ardrone/navdata mediante la suscripcion al mismo, los comandos de
velocidad son publicados al topico /ecmd_vel en los que se encuentran los comandos
mostrados en la Tabla 4.1. Los valores de entrada a estos comandos se encuentran

definidos en el rango de [-1, 1].

4.4 Control de trayectoria

Para el seguimiento de la trayectoria deseada, se ha de disefiar un controlador
con retroalimentacion de estado. Este controlador tendra entonces como entradas al
valor de referencia del estado deseado, y al estado actual estimado, el cual solo ha sido

obtenido por el momento del modelo odométrico del cuadricdptero.

En el disefio del controlador de trayectoria del cuadricdptero, se debe tener presentes

los siguientes puntos:

e Debe ser tolerante a perturbaciones del entorno como el viento u alguna accidén
humana.

e Debe ser tolerante al ruido de los sensores de odometria visual, siendo la camara
inferior del cuadricoptero el sensor principal. Nota: mds adelante se vera que la

posicion obtenida por odometria visual es muy imprecisa y conlleva a grandes
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errores en la estimacion de la posicion, por lo que se incluira informacion de
observaciones mediante un filtro de Kalman.
e Debe permitir un avance estable con pocas oscilaciones durante todo el tramo de

la trayectoria deseada.

Todas estas caracteristicas importantes, las podemos obtener mediante un controlador

proporcional integral derivativo PID.
4.4.1 Controlador PID

El controlador PID es una extensidon mas desarrollada al clasico control
ON/OFF de muchos procesos. Es un controlador de lazo cerrado y es el mas usado

dentro de la teoria de control clasica. Como su nombre lo indica, combina tres acciones

importantes: proporcional, integral y derivativo.

La representacion matematica del controlador PID, para una variable continua, esta

expresado de la siguiente manera:

de(t)
at

u, = Kye(t) + K,—fe(t)at + K, (4.26)

Donde K, K; y K4 son los parametros de la parte proporcional, integral y derivativa

del controlador respectivamente.

Para una variable discreta, la expresion matematica del controlador PID es la

siguiente:

k
u(k) = Kye(k) + K, Z e()At + K, etk) —L(k — U 427)
i=0

Para nuestro caso, el esquema de control de lazo cerrado se muestra en la Figura 4.4.
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elerencis +  Error Stado Real
. - i = Controlador PID Contrel Quadrotor
Xdes -4 & U,
Odometria
Estado X, Visual

Predictor

Quadrotor

Figura 4.4: Control de lazo cerrado.

Se optara por descartar la parte integral del controlador, por lo que se trabajara con la
parte proporcional y derivativa, siendo denominado a este controlador como

controlador PD (ver Figura 4.5).

P Y | ¢
Kd a@menta i

B R

Figura 4.5: Control PD. Conforme Kd aumenta se consigue una mejor
amortiguacion de la respuesta de control.

Las propiedades del controlador PD son las siguientes:

e Mejora la estabilidad
¢ Disminuye las oscilaciones

e Aumenta la velocidad de respuesta
El controlador PD estd representado de la siguiente manera:

u(k) = K,e(k) + Kqe(k) (4.28)
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u(k) = Kp(IdU\'] = f{-‘f)) + Ka(xa(k) = 2(K)) (4.29)

U = Kn(x:f{ - xf) + Kﬂ(i‘dl - X[} (430)

Siendo x4, y %4, la posicion y velocidad deseada para el instante t, asi como x, la

posicion estimada obtenida en la ecuacion (4.12).
4.4.2 Programacion con el simulador de JavaScript

En el concepto de seguimiento de trayectoria, se ha optado por un control de
trayectoria parametrizado, y se ha escogido una trayectoria de forma circular, ecuacion

mostrada anteriormente en la Figura 2.7, que es programada de la siguiente manera:

def update_setpoint(self, t):
self.radio = 1
self.state_desired.position[0] = self.radio*math.sin(math.pi/ 10.0 * t)
self.state_desired.position[1] = self.radio*math.cos(math.pi/ 10.0 * t)
self.state_desired.position[2] = 1.5

wnh W =

La variable state_desired.position de tipo array contiene la posicion deseada en metros
en los ejes x, y y z. Se observa que para este caso el radio de la circunferencia es de un
metro, el periodo es de 20 segundos y la altura deseada es de 1.5 metros. En la Figura
4.6 se puede observar la trayectoria circular programada ejecutada en el simulador de
JavaScript. La linea celeste representa la trayectoria deseada programada lineas arriba.
El error e(t) del controlador (ver ecuacidon (4.26)) sera la diferencia de la posicion
deseada en el tiempo t programada anteriormente y la posicion actual estimada, por el
momento adquirida solo del modelo odométrico del cuadricoptero. Para efectos de
simulacién y prueba del controlador PD, se reconoce a la posicion obtenida por la

odometria como la posicidn estimada del cuadricdptero. En la Figura 4.6 la linea azul
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representa la posicion obtenida por odometria, mientras la linea morada representa la

posicion real del simulador.

Figuré 4.6: Control de trayectoria (pruebas en simulad.;)r de Javéscript).

La estimacion de posicion la obtenemos de las ecuaciones de odometria desarrolladas

en el subcapitulo 4.1. Su programacion se muestra a continuacion:

1
2
3
4
5
6

def measurement_callback(self, t, dt, navdata):
rot = self.rotation_to_world(navdata.rotZ)
updated_state.velocity = np.dot(rot, np.array([[navdata.vx], [navdata.vy],
[navdata.vz]]))
updated_state.position += dt * updated_state.velocity
self.state.append(updated_state);

En la linea 2 se obtiene la matriz de rotacion a través de la funcion rotation_to_world.

De la linea 3 a la 5, se programa la odometria para la estimacion de las posiciones en

las coordenadas globales x, y y z, segtin la ecuacién (4.9).

La funcion rotation_to_world se define de acuerdo a la ecuacion (4.7):

1
2

def rotation_to_world(self, yaw):
return np.array([[cos(yaw), -sin(yaw), 0], [sin(yaw), cos(yaw), 0], [0, 0, 1]])
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La funcién measurement_callback es llamada internamente por el simulador en

cuanto una lectura de la clase navdata es efectuada.

La programacion del controlador se muestra a continuacidén, los parametros
proporcionales y derivativos del controlador han sido seteados de manera experimental

y logran un adecuado control de la posicién deseada segin se observa en la Figura 4.6.

1 def __init__(self):
2 Kp xy=1.7
3 Kp_z=0.5
4 Kd xy=0.8
5 Kd z=0.25
6 self. Kp = np.array([[Kp_xy, Kp_xy, Kp_z]]).T
7 self.Kd = np.array([[Kd_xy, Kd_xy, Kd z]]).T
8 def compute_control_command(self, t, dt, state, state_desired):
9 self.plot(state.position, state_desired.position)
10 u = self.Kp * (state_desired.position - state.position) + self.Kd *
11 (state_desired.velocity - state.velocity)
12 return u

De la ecuacidn (4.30) se escriben las lineas 10 y 11. Con la funcion plot de la linea 9

se grafica la posicion estimada y la posicion deseada mostrados en la Figura 4.7.

5
Figura 4.7: Respuesta del controlador de trayectoria.

25
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Los parametros del controlador son definidos en __init__(self). Los valores de estos
parametros fueron sintonizados partiendo de valores referenciales cercanos a la
unidad, varidndolos de a pocos en miltiples intentos, hasta llegar a los valores
mostrados arriba que logran una respuesta de control es rapida, sin oscilaciones y

estable, segiin se observa en la Figura 4.7.

Finalmente dentro de la funcion measurement callback se afade la salida del
controlador como comandos de entrada al simulador. Mayor detalle de la funcion

set_input_world de la linea 4 sera vista con el simulador de Gazebo:

def measurement_callback(self, t, dt, navdata):
lin_vel = self.user.compute_control_command(t, dt, current,
self.copy_state(self.state_desired))
self.simulator.set_input_world(lin_vel, 0)

H LN —

Como fue mencionado, se presentd los valores de los parametros del controlador PID
que logran un buen control de trayectoria. A continuacidon describimos las respuestas

obtenidas variando estos valores en unos cuantos decimales.

Si el parametro derivativo disminuye, se consigue una respuesta sub-amortiguada

como es mostrado en las Figura 4.8 y Figura 4.9, lo cual no es deseado.

En la Figura 4.9 se puede observar un pico en la respuesta de la posicion en el eje y
debido al bajo valor del pardmetro derivativo, esto se traduce en como una ligera

desviacion del vehiculo al intentar alcanzar la posicion deseada (ver Figura 4.8).



89

Figura 4.8: Control de trayectoria con respuesta sub-amortiguada.

/

=10 -5 o L

Figura 4.9: Respuesta sub-amortiguada del controlador.

Asimismo, si se aumenta el parametro derivativo, la respuesta del controlador oscila
bastante segiin se observa en la Figura 4.10a. Este comportamiento es muy similar
cuando se aumenta el parametro proporcional, obteniendo una respuesta con muchos
transitorios (ver Figura 4.10b), la diferencia es que en la Figura 4.10a el sistema es

sobre-amortiguado a diferencia de la Figura 4.10b que el sistema es sub-amortiguado.
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Figura 4.10: Respuesta con oscilaciones.

4.4.3 Programacion con el simulador de Gazebo (tum_simulator)

Un paso previo a la implementacion del controlador de trayectorias en el Parrot
AR.Drone, es la programacion en ROS haciendo uso del simulador en Gazebo

tum_simulator (ver Figura 4.11).

Similar a la programacion realizada con el simulador JavaScript, en esta nueva
plataforma se va a definir la funcion ReceiveNavdata la cual va a ser suscrita al topico
/ardrone/navdata del simulador, el cual es el mismo topico enviado por el Parrot

AR.Drone via conexién WiFi [8]:

1 self.subNavdata =
2 rospy.Subscriber('/ardrone/navdata',Navdata,self.ReceiveNavdata)

La lectura del topico /ardrone/navdata es realizada, con la frecuencia de

aproximadamente 200Hz [8] p. 39.
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La programacion de la odometria y el controlador de trayectoria es muy similar al del
simulador de JavaScript. La funcién set_input_world envia los comandos de control

al tépico /emd_vel como se muestra a continuacion:

def set_input_world(self, lin_vel):
twist = Twist()
self.cmd = lin_vel.compute control command()
twist.linear.x = self.cmd[0,0]
twist.linear.y = self.cmd[1,0]
twist.linear.z = self.cmd[2,0]
self.pub.publish(twist)

NN DN AW —

La funcion lin_vel.compute_control command contiene la salida del controlador, que

son los comandos de control que van como entrada al cuadricdptero.

Los resultados obtenidos con este simulador son muy similares a los presentados en el

punto anterior donde se utilizo el simulador JavaScript.

Hasta el momento se ha obtenido comando de control para las velocidades lineales
del cuadricdptero, sin variar su angulo de giro . Se puede afiadir un controlador

adicional para este angulo de la siguiente manera:

1 def ReceiveNavdata(self,navdata):
2 lin_vel = PD_lin(self state, self.state_desired)
3 ang_vel = PD_ang(self.state, self.state_desired)
4 self.set_input_world(lin_vel, ang_vel)
Se observa que la funcion set_input_world ahora tiene dos argumentos de entrada,

lin_vel con los comandos de control para las velocidades lineales, y ang_vel con los

comandos de control para las velocides angulares del cuadricoptero.

A la funcién set_input_world se le agrega el segundo argumento segun se muestra en

las lineas 4 y 8 del siguiente cddigo:
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def set_input_world(self, lin_vel, ang_vel):
twist = Twist()
self.cmd = lin_vel.compute control command()
self.cmd_ang = ang_vel.compute_control_command()
twist.linear.x = self.cmd[0,0]
twist.linear.y = self.cmd[1,0]
twist.linear.z = self.cmd[2,0]
twist.angular.z = self.cmd_ang
self.pub.publish(twist)

O 00 I N W —

Las clases PD_lin y PD_ang contienen a la funcién compute_control_command

Visto anteriormente.

Estos algoritmos forman parte del nodo /Code visto en la Figura 3.3. Este nodo fue
creado mediante programacion en la multiplataforma ROS conteniendo las lineas de
codigo expuestas en el presente capitulo. Un diagrama de flujo que representa mejor
el contenido del nodo se puede observar en la Figura 4.12. Como se puede observar,

el contenido del nodo /Code se basa en el diagrama mostrado en la Figura 4.4.

Los algoritmos desarrollados en esta plataforma se pueden trasladar directamente al

cuadricéptero, via conexién WiFi.

Generacion de

Contralador
de trayectoria
D

trayectoria
circular

l PARROT I
AR.DRONE 2.0 |

; | |
/Code Modelo /ardrone/navdata | f
Odométrico _] Il'l\ |

|
\I.

Figura 4.12: Diagrama de flujos representando el contenido del nodo /Code.



94

4.5 Localizacion del cuadricéptero

En la presente seccion, se va a desarrollar el algoritmo del filtro de Kalman

Extendido con los modelos del cuadricptero desarrollados en el CAPITULO II.

El estado estimado a la salida del filtro de Kalman sera el feedback de la posicion
deseada de referencia, con el que se determina el error de posicion que sera la entrada
para nuestro controlador de trayectoria PID desarrollado en el capitulo de Control de

Trayectoria, seccion 4.4 (ver Figura 4.13).

Referencia + Error_ Control O iadiotor Estado Real
u;

X Controlador PID
Xdes -4#4 €

Observacion

Estado ” Filtro de Kalman Sensor
Estimado Xt

Figura 4.13: Diagrama de bloques para el control de posicion del cuadricdptero
mediante estimacion de estado aplicando filtro de Kalman.

La funcion de estado del cuadricdptero contiene como elementos la posicién x y y en

las coordenadas globales, y la orientacion .

X
x=(Y) (4.31)
"

Como fue descrito en la odometria del cuadricdptero (ver seccidén 4.1), el modelo

matematico del movimiento del cuadricdptero es:

Xeg1 x; + At(cos(y,) % — sin(Pe)ye)
f(x,u,) = (yt+1) = | y, + At(sin(yp,) x; + cos(Pe)y)

VYes1 U, + Aty (4.32)

Para la implementacion de filtro de Kalman Extendido, se necesita la matriz Jacobiana

de la funcion f tal como fue definido en la ecuacidon (2.65). Se obtiene lo siguiente:
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af (x,u) 1 0 At(=sin(¥)x; — cos(¥,) yt)
F= T =] = g (1) At(cos(,) th_ sin(¥e)ye) (4.33)

La observacion del landmark a través de la camara del cuadricoptero contiene como

elementos la posicion relativa x,,, y y,, en las coordenadas del cuadricoptero, y la

Xm
z=| Ym
() e

La ecuacion del modelo de observacion de la camara del cuadricoptero

orientacion relativa y,,.

z = h(x,) fue obtenida en la seccion 4.2:

cos(e) . (xiy — x¢3 + sin(yy). Ow =Y
h(x,) = | —sin(Yy). (xp — x) + cos(Ye) . Ow — ¥Yr) (4.35)
Yw — Y
Para la implementacion de filtro de Kalman Extendido, se necesita de igual manera la

matriz Jacobiana de la ecuacion de observacion h tal como se definid en la ecuacion

(2.68). Se obtiene lo siguiente:

_ dh(x)
H= ox lx
—cos(P,) —sin(y,) —sin(y,). (xpy — Xe) + cos(Wy) . (Ym — V)

= ( sin(,)  —cos(¥,) —cos(y). (xpm — x¢) — sin(Pe) . (Ym — yt))
0 0 -1

t

(4.36)

4.5.1 Inicializacion

Se define el ruido en el proceso de la odometria visual y en las observaciones

de la camara a través de las covarianzas Q y R respectivamente. Siendo el estado x, y
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las observaciones z, € R3, sus covarianzas pertenecen a la dimensién R3*3. Asimismo

se espera que el ruido sea constante e invariable en el tiempo:

&2 0 0

Q= g fgz 632 (4.37)
55 0 0

i g 532 622 (4.38)

De igual manera se inicializa con un valor determinado cercano o igual a cero a la

covarianza del filtro de Kalman:

— 3x3
Al (4.39)

Donde o es una constante e I es la matriz de identidad.

4.5.2 Programacion

A continuacion se muestra la progranl1acic’)n del filtro de Kalman extendido, las
lineas de codigo que se presentan a continuacion son la transcripcion en lenguaje
Python de las ecuaciones del algoritmo, las que se dan referencia en el comentario
previo que inicia con el simbolo numeral # o entre los simbolos "' como encabezado al

iniciar el codigo.

e Inicializacion

—

def __init__(self):

# ruido en la odometria, ver ecuacion (4.37):

pos_noise_std = 0.005

yaw_noise_std = 0.005

self.Q = np.array([
[pos_noise_std*pos_noise_std,0,0],
[0,pos_noise std*pos_noise_std,0],
[0,0,yaw_noise std*yaw_noise_std]

NN »mBes W
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D

# ruido en las observaciones, ver ecuacion (4.38):

z_pos_noise_std = 0.005

z_yaw_noise_std = 0.03

self.R = np.array(][
[z_pos_noise_std*z_pos_noise_std,0,0],
[0,z_pos_noise std*z pos_noise_std,0],
[0,0,z_yaw_noise_std*z_yaw_noise_std]

D

# vector de estado [x, y, yaw] en coordenadas globales (ecuacion (4.34)):

self.x = np.zeros((3,1))

# matriz 3x3 de covarianza de estado (ecuacion (4.37)):

self.alpha = 0.01

self.sigma = self.alpha * np.identity(3)

EKF - prediccion

def predictState(self, dt, x, u_linear_velocity, u_yaw_velocity):

Odometria: Predice el estado futuro usando el estado actual y las
entradas de control (velocidades lineales angulo de giro yaw), ver
ecuacion (4.12). La funcion rotation es la matriz de rotacion
previamente definida segun la ecuacion (4.7).

x_p =np.zeros((3, 1))

x_p[0:2] = x[0:2] + dt * np.dot(self.rotation(x[2]), u_linear_velocity)

x p[2] =x[2] +dt*u yaw velocity

x_p[2] =self.normalizeYaw(x_p[2])

return X_p

def calculatePredictStateJacobian(self, dt, x, u_linear_velocity,
u_yaw_velocity):

Calcula la matriz Jacobiana del modelo odométrico, ver ecuacion (4.33):
s_yaw = math.sin(x[2])
c_yaw = math.cos(x[2])
dRotation_dYaw = np.array([
[-s_yaw, -c_yaw],
[ c_yaw, -s_yaw]
),
F = np.identity(3)
F[0:2, 2] = dt * np.dot(dRotation_dYaw, u_linear velocity)
return F
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def predictCovariance(self, sigma, F, Q):
#Predice la covarianza de acuerdo a la ecuacion (2.71):
return np.dot(F, np.dot(sigma, F.T)) + Q

EKF - correccion

def predictMeasurement(self, x, marker_position_world,
marker_yaw_world):
Predice la posicion del landmark respecto al cuadricoptero, ver ecuacion
(4.35):
x_w = marker_position_world[0]
y_w = marker_position_world[1]
s_yaw = math.sin(x[2])
¢_yaw = math.cos(x[2])
z_predicted = np.array([
[c_yaw*(x_w-x[0])+s_yaw*(y_w-x[1])],
[-s_yaw*(x_w-x[0])+c_yaw*(y_w-x[1])],
[marker yaw_world-x[2]]

D

return z_predicted

def calculatePredictMeasurementJacobian(self, x,
marker_position_world, marker_yaw_world):
#Matriz Jacobiana del Modelo de observacion, ver ecuacion (4.36):
s_yaw = math.sin(x[2])
¢_yaw = math.cos(x[2])
x_w = marker position_world[0]
y_w = marker_position_world[1]
H = np.array([
[-c_yaw, -s_yaw, -s_yaw*(x_w-x[0]) + c_yaw*(y_w-x[1])],
[s_yaw, -c_yaw, -c_yaw*(x_w-x[0]) - s_yaw*(y_w-x[1])],
[0, 0, -1]
D

return H

def calculateKalmanGain(self, sigma_p, H, R):
#Calcula la ganancia de Kalman, ver ecuacion (2.74):
return np.dot(np.dot(sigma_p, H.T), np.linalg.inv(np.dot(H,
np.dot(sigma_p, H.T)) + R))

def correctState(self, K, x_predicted, z, z_predicted):
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Corrige el estado estimado usando la ganancia de Kalman, las
observaciones de la camara, el modelo de las observaciones y el modelo
odométrico previamente calculado, ver ecuacion (2.72):

m

x_corrected = x_predicted + np.dot(K,(z - z_predicted))

return x corrected

def correctCovariance(self, sigma_p, K, H):
#Corrige la covarianza del estado estimado, ver ecuacion (2.73):
return np.dot(np.identity(3) - np.dot(K, H), sigma_p)



CAPITULO V
RESULTADOS DE LA PROPUESTA

5.1 Resultados de simulacion del control de trayectoria

En la prueba de simulacion del controlador PD, dados los parametros
indicados, se logra un seguimiento de trayectoria suave sin oscilaciones (ver Figura
4.8). En multiples pruebas de la sintonizaciéon de los parametros del controlador, se

observd oscilaciones y desviaciones de la trayectoria deseada (ver Figura 4.10).

Por ejemplo, al disminuir pocas décimas el valor del parametro derivativo, se obtiene
una respuesta sub-amortiguada, en la que el cuadricdptero al despegar y querer llegar
a la circunferencia deseada desde su punto de partida (centro de la circunferencia),
sobrepasa ligeramente el radio de la circunferencia para luego regresar a la misma y

estabilizarse (ver Figura 4.9).

De igual manera, aumentando mesuradamente el valor del pardmetro derivativo, se
obtiene una respuesta oscilatoria durante todo el recorrido del cuadricdptero (ver

Figura 4.10).

100
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Con otros valores de parametros del controlador, se consiguen respuestas inestables,
en la que el cuadricoptero sigue trayectorias espirales alejandose del centro, o

desviandose significativamente de la posicion deseada.

De esta manera, se consiguido experimentalmente sintonizar los pardmetros a los
valores indicados en las lineas de programacion. Con estos valores, se dejo en
simulacion un tiempo prudente comprobando el correcto seguimiento de la trayectoria
deseada. Al pasar el tiempo sin embargo, el cuadricdptero se desvia ligeramente, esto
debido a la falta de precision de la estimacion de la posicién por medio de la odometria

inclusive en simulacion.

Existen multiples variables que no son simuladas como por ejemplo el viento. Debido
a ello, a continuaciéon se va a implementar los algoritmos desarrollados en el
cuadricoptero comercial Parrot AR.Drone 2.0 para la verificacion de los resultados en

simulacion.

5.2 Implementacion del control de trayectoria

Antes de trasladar el algoritmo desarrollado de control de trayectoria al Parrot
AR.Drone 2.0, se probd el funcionamiento del algoritmo de la odometria visto

anteriormente en la seccion 4.1:

def ReceiveNavdata(self, t, dt, navdata):
rot = self.rotation_to_world(navdata.rotZ)
updated_state.velocity = np.dot(rot, np.array([[navdata.vx], [navdata.vy],
[navdata.vz]]))
updated state.position += dt * updated state.velocity
self.state.append(updated_state);

()RR, TN VS I S R
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Se enviaron comandos de avance lineal en los ejes x y y del cuadricoptero con una
velocidad mesurada, para comparar el avance real en vuelo medido con una cinta
métrica desde el punto de despegue al punto de aterrizaje, contrastado con el calculo
de la estimacion de la posicion mediante la odometria (ver Figura 5.1). Los resultados
obtenidos fueron aceptables, el rango de error se situ6 con una media de 0.1 y 0.04
metros y una desviacion estandar de 0.12 y 0.23 metros en x y y respectivamente (ver
Tabla 5.1). Asimismo, se comprobd que los cambios bruscos en vuelo debido a
perturbaciones como rafagas de viento y fuerzas externas como el empujarlo
intencionalmente en pleno vuelo, son percibidas por los sensores internos del
cuadricoptero y trasladadas en cambios bruscos de sus velocidades lineales que nos
entrega a través de su informacion de navegacion en el topico /ardrone/navdata. En
consecuencia, la posicion estimada calculada por el modelo odométrico también
contempld estos cambios bruscos de posicién debido a las perturbaciones, pero con

cierto margen de error cercanos a los mostrados en la Tabla 5.1.

ol NN R ST I
Figura 5.1: Medicion del punto de despegue al punto de aterrizaje para ser
comparado con el calculo de la odometria.
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Tabla 5.1: Mediciones de odometria.
Odometria Real

o y X y
1.02 2.05 1.00 1.80

0.32 1.72 0.50 2.00
1.18 l:15 1.40 1.20

-1.44 1.22 -1.60 1.40
1.15 1.19 1.30 1.40
1.07 -1.32 1.30 -1.50

Luego de las pruebas de odometria, el algoritmo desarrollado en la seccion 4.4.3 fue
trasladado directamente al cuadricoptero comercial Parrot AR.Drone 2.0 obteniendo
respuestas muy alejadas a los resultados de las simulaciones; esto debido
principalmente a factores externos del mundo real que no se contemplan en las
simulaciones, como por ejemplo el viento. A pesar de ello, se pudo corregir estas
dificultades mediante otra sintonizacion de los parametros del controlador, que
tuvieron que ser disminuidos en cierto porcentaje. Con nuevos valores de parametros
un poco mas bajos que los que habian sido sintonizados en simulacion, se logrd un
control aceptable de la trayectoria deseada. Sin embargo, no se pudo evitar las
desviaciones constantes de la trayectoria deseada debido a las rafagas de viento que
siempre estaban presentes en las pruebas experimentales, siendo este factor el principal
desestabilizante del vuelo controlado del cuadricoptero. En la Figura 5.2 se muestra

una foto de las pruebas realizadas con el Parrot AR.Drone 2.0.

En los videos anexos a la presente tesis se pueden observar al cuadricdptero en vuelo
ejecutando los algoritmos de control desarrollados en la presente tesis, tanto de las

simulaciones como de la implementacion fisica.
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Figura 5.2: Implementacion del controlador PD en el Parrot AR.Drone 2.0.

5.3 Resultados de la simulacion de localizacion

Para la prueba del filtro de Kalman, se ha definido el seguimiento de una
trayectoria cuadrada mostrada en la Figura 5.3. Como se observa en la figura, se han
colocado landmarks en el suelo en la proyeccion de dicha trayectoria separados por
una corta distancia arbitraria entre ellos. Las lineas amarillas simbolizan la observacion
del landmark realizada por la camara del cuadricoptero. En la simulacién, se puede
observar el incremento de la covarianza del modelo odométrico conforme el
cuadricoptero avanza, que es eliminada inmediatamente después de la observacion de
algun landmark. La linea roja representa la posicién del cuadricéptero segiin su

modelo odométrico. La linea celeste representa la posicion real del vehiculo.
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Figura 5.3: Trayectoria seguida por el cuadriééptéro erhpleamfo filtro de Kalman.

Se observa que debido a la observacion de los /andmarks para la correcciéon de la
posicion, el cuadricoptero logra mantener la trayectoria deseada sin desviarse de ella,
lo que no sucede con la ausencia de la implementacidn de la correccién de la posicion

por las observaciones de landmarks, seglin se comenta a continuacion.

En la simulacién mostrada en la Figura 5.4 se ha eliminado intencionalmente el filtro
de Kalman. Se puede observar un desvio importante de la trayectoria deseada, debido
a la gran diferencia entre la posicion calculada por el modelo odométrico del
cuadricéptero y la posicion real, después de haber avanzado cierta distancia, ya que
mientras el vehiculo cree estar en la posicidn correcta segiin el modelo odométrico, en
realidad se va alejando cada vez mas de la posicion deseada, a causa de la informacion
imprecisa obtenida por sus sensores de odometria (velocidades lineales y angulares).
Nota: En la Figura 5.4 también se representa las observaciones de landmarks, pero

estas no fueron consideradas en el algoritmo debido a la ausencia del filtro de Kalman.
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La elipse de color rojo alrededor del cuadricoptero representa la incertidumbre
calculada por la matriz de covarianza, la cual crece conforme el vehiculo avanza por
ausencia de la correccion efectuada mediante el filtro de Kalman. Esta crece de manera

cuadratica segun el ruido en la odometria, lo cual se consider6 constante.

La covarianza en una representacion matematica de la incertidumbre, pero no refleja
necesariamente la desviacion del vehiculo de su trayectoria deseada, la cual depende

mucho de factores externos como el viento.

Comparando ambas figuras se puede observar con claridad el gran aporte de la
correccion de la posicidn mediante las observaciones de landmarks para la estimacion
del estado del cuadricoptero, brindando un adecuado seguimiento de la trayectoria

deseada de manera autdnoma, sin necesidad de ningin mando remoto.

% L1 —'Jtl"_ &

Figura 5.4: Seguimiento de trayectoria sin filtro de Kalman, se observa un desvio de
la trayectoria deseada debido al alto ruido del modelo odométrico, representado por
la elipse roja como una muy alta covarianza.
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5.4 Implementacion del algoritmo de localizacion

Para la implementacion del filtro de Kalman al Parrot AR.Drone, se ha
utilizado como landmark una imagen predisefiada la cual es detectada

automaticamente por la unidad de procesamiento del cuadricoptero (Ver Figura 5.5).

Figura 5.5: Imagen predisefiada que es detectada por defecto por la unidad de
procesamiento del Parrot AR.Drone.

Esta imagen fue impresa y colocada cada cierta distancia en la proyeccion de la
trayectoria deseada, para que sea detectaba por la camara digital inferior del Parrot
AR.Drone, el cual al ser detectaba, nos envia informacion respecto a la distancia
aproximada a la que se encuentra y su posicion relativa al cuadro de la imagen recibida.
Esta informacion es procesada para obtener la posicion relativa x,,, y ¥,,, del landmark
en las coordenadas del cuadricdptero, y la orientacion relativa y,,, afiadidas al vector

de la ecuacion (4.34).

Al detectar a esta Gnica imagen como /andmark, se ha optado por cambiar la
orientacion de la imagen en el suelo 180° para los landmarks de orden impar con
respecto a los de orden par, siendo necesaria la deteccion de todos los landmark en

orden consecutivo para no perder la ilacién del orden de cada uno de ellos. Esta
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limitacion se veria solucionada al tener una imagen distinta por cada posicion, pero

teniendo como consecuencia la deteccidn de cada una de esas imagenes.

En las pruebas experimentales de la implementacion del algoritmo de localizacién, se
logré un comportamiento similar al de la simulacion, pero con mayores perturbaciones
debido al viento y con error mucho mayor de la estacion de la posicion segin su
modelo odométrico. Finalmente, esta posicidon equivocada es corregida apenas se
detecta un landmark, mejorando su posicion segun la trayectoria deseada previamente
definida. Asimismo se observa un comportamiento oscilatorio en el seguimiento de la
trayectoria, lo que se puede corregir ajustando nuevamente los pardmetros del

controlador PD sintonizados previamente.

Figura 5.6: Implementacion del EKF en el Parrot AR.Drone mediante deteccion de
landmarks.

La implementacion se muestra también en los videos anexos a la presente tesis.
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CONCLUSIONES

Mediante el uso del filtro de Kalman se logra una estimacion eficiente de la
posicion en vuelo del cuadricoptero, haciendo uso de las observaciones de
landmarks a través de su camara digital y de su informacion de navegacion
obtenida por odometria visual. De esta manera, se consigue el seguimiento de una
trayectoria deseada, evitando la desorientacidon gracias a la localizacion continua
en el entorno, eliminando la necesidad de ser controlado remotamente para el
cumplimiento de este objetivo, proporcionando asi cierto grado de autonomia en
la navegacion.

Los modelos matematicos obtenidos para el cuadricoptero, son modelos no lineales
como la mayoria de sistemas dinamicos, sin embargo, mediante su linealizacion
por aproximaciones de Taylor, fue posible adaptar al sistema para su estimacién
de estado a través del denominado filtro de Kalman Extendido — EKF. Los
resultados obtenidos fueron muy positivos.

En la actualidad existe un amplio desarrollo de paquetes de simulacién para una
amplia variedad de sistemas roboticos, de libre acceso por ser desarrollados bajo
licencia de cddigo abierto, en plataformas multi-colaborativas como es el caso de

la plataforma de simulacion Gazebo y la multiplataforma ROS. Esto incentiva a la
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investigacion y desarrollo de técnicas y algoritmos que pueden ser testeados en
dichos entornos de programacion.

Para el control del seguimiento de una trayectoria deseada, resulta muy practico el
uso de un controlador PID o PD, siendo la entrada del controlador el error generado
por la diferencia entre el estado deseado y el estado estimado. Los resultados
obtenidos en la simulacion tanto en condiciones ideales y reales confirman el
adecuado uso de este controlador clésico.

La estimacion de la posicion del cuadricoptero a través del modelo odométrico
presentado en el capitulo correspondiente, se vuelve muy imprecisa conforme
avanza el cuadricoptero. Esto lo podemos observar en el seguimiento de la
trayectoria circular programada, que al dar mdas vueltas alrededor de la
circunferencia programada, el centro de la misma se desvia y la trayectoria va
perdiendo la referencia original. También se observa esto en el seguimiento de las
trayectorias lineales. Es este el motivo por el cual se desarrolla una mejor
estimacion de estado a través de las observaciones de la camara digital del

cuadricdptero, mediante el filtro de Kalman.
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RECOMENDACIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Respecto al reconocimiento de landmarks, seria recomendado la identificacion de
otras figuras como landmarks o de la misma afiadiendo colores u otra
caracteristica, esto anularia la necesidad de reconocer cada landmark en orden

consecutivo.

Como limitacion, se debe tener definidas las ubicaciones de los landmarks, esta
limitacién se puede anular afiadiendo algoritmos de mapeo simultaneo, lo que

también requeriria la identificacion unica de cada landmark por ubicacion.

Asimismo, se puede hacer uso de la cdmara frontal para el reconocimiento de
landmarks, los cuales podrian ser diversas caracteristicas unicas de la imagen

recibida.

Actualmente se viene desarrollando muchas técnicas de reconocimiento de
landmarks y localizacion y mapeo simultdneo (SLAM) en el campo de la vision

computacional y la robdtica.
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