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Introduccion

Los vehiculos aéreos no tripulados Unmanned Aerial Vehicles (UAV’s por sus siglas
en Inglés) son vehiculos sin tripulacién, capaces de mantener de manera auténoma un
nivel de vuelo controlado. El diseno de los UAV’s tiene una amplia variedad de formas,
tamanos, configuraciones y caracteristicas. Debido a la gran variedad existente, la comu-

nidad cientifica los ha clasificado de acuerdo a su peso y rango de operacion tal como se
muestra en la Tabla [[.1l

Tipo Peso maximo Rango maximo

Nano 200 grs 5 Km
Micro 2 Kg 25 Km
Mini 20 Kg 40 Km
Ligero 50 Kg 70 Km
Pequeno 150 Kg 150 Km

Tabla 1.1: Clasificaciéon de UAV’s

Especial interés han recibido los micro vehiculos aéreos Micro Aerial Vehicles (MAV’s
por sus siglas en Inglés) debido a su tamano reducido. En la Figura se muestran las
subcategorias que comprende ente tipo de vehiculos [1].

L MAY

[ Alas fijas ] [ Alas giratorias ] [ Alas batientes ]

\) ) |2 \’

[ Helicoptero ] [Cuadric()ptero] [ Hexacoptero ] [ Octocdptero ]

Figura 1.1: Clasificacién de MAV’s.
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12 Capitulo 1. Introduccion

De entre ellos los cuadricopteros han cobrado interés debido a sus particulares carac-
teristicas que lo diferencian de otros tipos de vehiculos aéreos, tales como: su estructura
simple, la habilidad de mantenerse en vuelo estacionario y la capacidad de despegar y
aterrizar de forma vertical. Un cuadricéptero como su nombre lo indica es un vehiculo con
cuatro rotores los cuales se encuentran distribuidos de manera estratégica para formar una
estructura en forma de cruz. Cada rotor se ubica en cada extremo de forma equidistante
hacia el centro de masa del cuadricéptero.

1.1. Antecedentes

1.1.1. Vehiculos Cuadricépteros

El primer vehiculo tipo cuadrirrotor fue presentado en Francia por los hermanos
Breguet en 1907 y es conocido como el Giroplano Breguet-Richet No. 1, Figura[l.2] Cada
rotor consistia de dos hélices tipo biplano las cuales estaban interconectadas mediante un
complejo sistema de poleas. El vehiculo estaba propulsado por un motor de combustién
interna. Los cuatro rotores fueron configurados del tal forma que un par girara en sen-
tido horario y el otro par en sentido antihorario con el objetivo de cancelar los efectos
de torsion. Este diseno se sigue utilizando en los cuadricopteros modernos el cual se ha
convertido en un estandar. Debido a inestabilidad del modelo y por falta de un sistema
de control adecuado, el vehiculo resulto ser poco préactico .

Figura 1.2: Giroplano Breguet-Richet No. 1.

En 1920 Etienne Oehmichen experimenté con el prototipo Oehmichen No. 2, Figura
[1.3] el cual incorporaba 4 rotores de dos aspas ubicados en los extremos del marco principal
construido a partir de tubos de metal. Las hélices utilizadas permitian variar el angulo de
ataque por lo que proveia cierto grado de control. Cinco hélices ubicadas en los laterales
permitian controlar el angulo en yaw. Este modelo es considerado méas bien como una
combinacion entre un cuadrirrotor y un helicéptero. El vehiculo tuvo cierto grado de
estabilidad permitiendo realizar mas de mil vuelos de prueba. Consiguié permanecer varios
minutos en el aire y en 1924 logré desplazarse una distancia de 360 metros. Su maximo
logro fue el haber viajado 1 kilémetro de distancia en un tiempo de 7 minutos [3].



1.1. Antecedentes 13

Figura 1.3: Cuadrirrotor Oechmichen No. 2.

En 1922 George de Bothezat e Ivan Jerome mejoraron el disenio de Oehmichen al incluir
rotores de 6 aspas, Figura [1.4] Ademds de anadir ruedas en la parte inferior del vehiculo
con el objetivo de conseguir despegues y aterrizajes mas suaves. Este vehiculo efectué su
primer vuelo en octubre de 1922 y hasta 1923 ya habia completado mas de 100 vuelos
exitosos, alcanzando una altura maxima de 5 metros [4].

A RS S Yo m83

Figura 1.4: Modelo de George de Bothezat e Ivan Jerome.

A pesar del interés inicial en el desarrollo de cuadricopteros, no hubo avances signi-
ficativos durante las siguientes dos décadas, no fue sino hasta 1956 cuando el vehiculo
Convertawings Modelo A fue presentado, Figura Los rotores de este vehiculo eran
propulsados por dos motores. Este cuadrirrotor fue el primero el efectuar desplazamientos
frontales. Diferentes pruebas de vuelo fueron efectuadas de manera exitosa, sin embargo,
debido al carente interés comercial el proyecto fue abandonado, [4].
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Figura 1.5: Cuadrirrotor Convertawings Modelo A.

En 1958 la empresa Curtiss Wright disend el modelo Curtiss-Wright VZ-7 para el
ejéreito de los Estados Unidos, Figura [I.6] La innovacién de este cuadricéptero es que se
utilizaron 4 controladores de velocidad, uno para cada rotor. Este diseno es considerado
el precursor de los cuadricopteros modernos.

Figura 1.6: Curtiss-Wright VZ-7.

La investigacién relacionada con cuadricépteros ha incrementado especialmente en el
nuevo milenio debido a los avances en las tecnologias de la computacion, sensores, y alma-
cenamiento de energia. Los modelos actuales se caracterizan por ser de tamano reducido,

Figura [1.7]
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Figura 1.7: Dron Phantom 3 de la empresa DJI.

1.1.2. Estrategias de control

Los vehiculos cuadrirrotores han cobrado especial interés en el area de control automati-
co debido a la naturaleza no lineal, multivariable y subactuada del modelo dinamico. El
control de un cuadricéptero se logra variando las velocidades angulares de cada rotor,
los cuales generalmente estan constituidos por motores eléctricos. El principio basico pa-
ra el control de un vehiculo cuadrirrotor consiste en calcular las velocidades angulares
adecuadas para que el vehiculo siga una trayectoria determinada.

Frecuentemente el modelo dindmico es dividido en subsistemas para llevar a cabo su
analisis por separado y asi disenar controladores independientes. Se han propuesto una gran
variedad de estrategias de control para este tipo de plataformas tales como: controladores
PID [5], [6] los cuales fueron de los primeros tipos de controladores empleados en estos
sistemas; Backstepping por ejemplo: [7], en donde el modelo dindmico es dividido en tres
subsistemas tomando en consideracién la dinamica de los rotores, el controlador se disena
basandose en la teoria de estabilidad de Lyapunov; no lineales H, como en [§] donde el
modelo es dividido en dos subsistemas, un controlador MPC para el control de movimientos
traslacionales y un controlador H, para el control de la orientacién del vehiculo; LQR [9] y
[10] los cuales emplean el modelo dindmico linealizado en condicién de vuelo estacionario
para el calculo de la senal de control; PD, por ejemplo: |11], el cual emplea el modelo
dindamico no lineal obtenido a partir de las ecuaciones de movimiento de Euler-Lagrange;
par calculado |12], este compensador no lineal se emplea para resolver el problema de
seguimiento de trayectorias; entre otros. En [13] se realiza una recopilacién de los trabajos
dedicados al control de cuadricopteros empleando distintas estrategias. En la Figura
se clasifican las estrategias de control encontradas en la literatura.

A pesar de que existe una gran variedad de algoritmos de control, la mayoria no toma
en consideracion la posible saturacién en los actuadores, asi como posibles restricciones
fisicas. Por tal motivo, en la 1ltima década ha habido un incremento en el diseno de
controladores predictivos para vehiculos aéreos, especialmente controladores MPC Model
Predictive Control. Este tipo de controladores tienen la habilidad de incluir restricciones
en el proceso de optimizacion, y con ello obtener una secuencia de control capaz de cumplir
con el objetivo de control obedeciendo las restricciones establecidas.
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El control MPC puede ser empleado tanto en sistemas lineales como en sistemas no
lineales. La sintonizacién de controladores MPC resulta una tarea sencilla.

Control de
Cuadricopteros

Control Lineal Control no Control
Robusto Lineal Inteligente
[ PID ] [ LQR ] [ H-infinito ] Linealizacion Backstepping Control por MPC Logica Redes
Modos Difusa Neuronales

por
Realimentacion Deslizantes

Figura 1.8: Estrategias para el control de cuadricépteros.

En la literatura se pueden encontrar una gran variedad de controladores MPC para el
control de cuadricépteros. En [14] se presenta un controlador MPC para el seguimiento
de trayectorias de un cuadricéptero donde unicamente se emplea un controlador MPC
que involucra la posicion y orientacién. Los resultados obtenidos son comparados con el
tradicional controlador PID y con un controlador Backstepping no lineal. En [15] y [16]
se emplean controladores MPC en cascada que utilizan funciones ortonormales para el
calculo de la secuencia de control, esta estructura divide la dindmica del cuadricéptero en
dos subsistemas: traslacion y rotacion, los cuales son controlados por dos algoritmos inde-
pendientes cada uno con diferentes ganancias de control. Finalmente en [17] de igual forma
se emplean funciones ortonormales para calcular la secuencia de control, sin embargo, el
modelo dinamico es dividido en tres subsistemas cada uno con su respectivo controlador
MPC. Existen trabajos en los que se emplean controladores tradicionales en conjunto con
un controlador MPC, tal es el caso de [18] en donde se usa un control H., para controlar
los movimientos rotacionales y un MPC para el control del subsistema de traslacion.

1.2. Estado del Arte

Existe actualmente una area de investigacion activa que tiene como objetivo principal
desarrollar estrategias de control para volver a los cuadricopteros vehiculos completamen-
te auténomos. Alrededor del mundo hay distintos centros de investigacion enfocados al
estudio de MAV’s; especialmente trabajos relacionados con cuadricépteros. Estos grupos
hacen uso de plataformas comerciales e incluso algunos de ellos se dedican a la construccién
de prototipos. El incremento en las investigaciones relacionadas con vehiculos cuadrirro-
tores se debe al creciente nimero de aplicaciones cotidianas, tales como: operaciones de
bisqueda aérea [19], inspeccién de edificios [20], agricultura 21|, vigilancia de trafico en
carreteras [22], recoleccién de informacién para la predicciéon meteoroldgica [23], vigilancia
de bosques [24], fotografia aérea [25], etc.
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1.3. Justificacion

El Control Predictivo de Modelo tiene la caracteristica principal de adelantarse a la
aparicion de perturbaciones, por lo que es de especial interés en el seguimiento de trayec-
torias de vehiculos aéreos. Actualmente y gracias a que las computadoras a bordo de los
drones han aumentado su capacidad de cémputo es posible implementar controladores de
bajo y alto nivel.

1.4. Objetivos

1.4.1. General

Disenio de un controlador basado en control predictivo de modelo y odometria visual
para el seguimiento de trayectorias de un dron basado en puntos de referencia.

1.4.2. Particulares

e Estudiar los diferentes métodos de localizacién basados en odometria visual.
e Estudiar los métodos de control predictivo de modelo.

e Seleccionar el método de localizacién a utilizar.

e Seleccionar el método de control predictivo basado en modelo a utilizar.

e Implementar el método de localizacién basado en odometria.

e Implementar el método de control basado en modelo para seguimiento de trayecto-
rias.

e Disenar un marco experimental para evaluar la localizacién visual y el seguimiento
de trayectorias utilizando el MPC.

e Publicacién de resultados.

e Escritura de la tesis



Modelo Dinamico

Un cuadricéptero es un tipo de helicoptero con cuatro rotores, los cuales se encuentran
ubicados estratégicamente para formar una estructura tipo “X” (Figura [2.1). Las hélices
generan un empuje en direccion perpendicular al plano definido por los rotores. La posicién
y orientacion del cuadricoptero se pueden controlar variando las velocidades angulares de
los rotores, sin embargo, esto resulta ser un reto debido a que se cuentan tinicamente con
cuatro motores contra los seis grados de libertad del dron lo cual hace que el cuadricéptero
sea considerado como un sistema subactuado. Los motores se encuentran divididos en dos
pares, cada par se caracteriza por su ubicacién opuesta en la estructura del cuadricoptero,
ademds de girar en el mismo sentido. Los motores 1 y 3 giran en el sentido contrario de las
manecillas del reloj, mientras que los motores 2 y 4 giran en el sentido de las manecillas
del reloj.

Y
<

W1 w2

w3

N

7z

Y
x

Figura 2.1: Diagrama de cuerpo libre de un Cuadricéptero.
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Dependiendo de la velocidad de rotacién de cada motor es posible efectuar cada uno de
los movimientos basicos del cuadricéptero. Al aumentar o disminuir la velocidad angular
de los cuatro rotores de manera simultdnea se obtiene un movimiento vertical a lo largo

del eje z (Figura 2.2).

x x
wg + Ay w1 + A, wy — Ay wy — A,
| |
w3 + Ay wo + A, w3 — Ay we — A,

Figura 2.2: Movimiento vertical.

Al aumentar la velocidad en el par de rotores traseros (2 y 3), y al mismo tiempo
disminuyendo la velocidad en el par de rotores frontales (1 y 4), se obtiene un desplaza-
miento frontal en direccién = (movimiento en pitch). De manera opuesta, se obtiene un
desplazamiento en direccién —z (Figura [2.3).

X e
wa — Ay w1 — A, wa + A, w1 + A,
| |
w3+Aw W2+Aw w3_AUJ w2_Aw

Figura 2.3: Movimiento en pitch.

Aumentando la velocidad en el par de rotores de la derecha (1 y 2), y al mismo tiempo
disminuyendo la velocidad en el par de rotores de la izquierda (3 y 4), se obtiene un
desplazamiento lateral en direccién y (movimiento en roll). De manera opuesta, se obtiene
un desplazamiento en direccién —y (Figura [2.4)).
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wa — A, w1 + A, wa + A, w1 — A,

QRO
@ ©

w3 — Ay wo + A, ws + Ay wa — Ay

Figura 2.4: Movimiento en roll.

Incrementando la velocidad en el par de rotores (1 y 3), y al mismo tiempo disminu-
yendo la velocidad en el par de rotores (2 y 4), se obtiene una de rotacién alrededor del
eje z (movimiento en yaw) en el sentido de giro contrario a las manecillas del reloj. De
manera opuesta, se obtiene una rotacion en el sentido de giro a las manecillas del reloj

(Figura [2.5)).

T x
wa — Ay w1 + A, wy + A, w1 — Ay
| |
w3 + Ay wo — A, ws — A, wo + A

Figura 2.5: Movimiento en yaw.

En la literatura existen principalmente dos enfoques para la obtencién de las ecuaciones
de movimiento que describen la dinamica de un cuadricoptero: Las ecuaciones de Euler-
Lagrange [26] y las ecuaciones de Newton-Euler [26]. Sin embargo, para este trabajo se
ha decidido seguir el formalismo de Euler-Lagrange debido a que este método describe de
manera explicita el balance de energia de un cuerpo en movimiento. El modelo dinamico
de un cuadricéptero consiste en un conjunto de ecuaciones diferenciales que describen los
movimientos traslacional y rotacional.
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Antes de efectuar dicho estudio se hacen las siguientes suposiciones:

El cuadricoptero es un cuerpo rigido.

La estructura mecdnica es simétrica.

Las hélices se consideran rigidas.

El efecto suelo es ignorado.

La posicion relativa del sistema de referencia del vehiculo { B} con respecto al sistema
de referencia inercial {I} se encuentra definida por el vector & € R? (Figura [2.1]).

(2.1)

o
I
ISEINSIIE

Asf mismo la orientacién del vehiculo estard representada por el vector 7 € R? el cual
estd compuesto por los angulos de Euler.

¢
n= |60 (2.2)
(&

Por lo tanto, las coordenadas generalizadas del vehiculo estaran dadas por el vector
q € RS.

a= m (23)

De esta forma se definen las ecuaciones de movimiento de Euler-Lagrange:

d {aaq,q)} 0L(a.d) _ {Fﬂ

i |0 o - (2.4)

dt

Donde L(q, q) representa el Lagrangiano del sistema, el cual resulta de la diferencia
entre la energia cinética K(q, q) y la energia potencial U(q).

L(q,q) =K(q,q) —U(q) (2.5)

Como se puede notar la dinamica total del sistema estda compuesta por la dindmica
traslacional y la dindmica rotacional. Por tanto el andlisis se lleva a cabo de forma in-
dependiente, sin embargo, al final podremos darnos cuenta de que ambos subsistemas se
encuentran intimamente interconectados.
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2.1. Ecuaciones de movimiento traslacional

La energia cinética del robot estd dada por la siguiente expresion:

(6.6 = JméTé (2.

Donde m representa la masa del vehiculo. La energia potencial esta relacionada direc-
tamente con la altura del cuadricéptero.

U(E) =mgz (2.7)

Donde ¢ representa la constante de aceleracion gravitacional. De esta forma, el La-
grangiano de la dindmica traslacional queda expresado de la siguiente manera:

L(E€) = yméTé — my: 23

Las ecuaciones de movimiento de Euler-Lagrange para el sistema de traslacién estan
determinadas por la siguiente expresion:

d

dt

OL(E,€)
€

OL(EE)
~ e = F; (2.9)

Evaluando las derivadas se obtiene la siguiente expresion:
mé + mg = Fy (2.10)

Donde F; € R? representa la fuerza aplicada al cuadricéptero generada por empuje
total de los rotores, misma que se representa de la siguiente forma:

F: = RF (2.11)

R € R**3 determina la orientaciéon del vehiculo relativa al sistema de coordenadas
inercial {I}. R(n) € SO(3) es el resultado de la multiplicacién de las siguientes matrices
de rotacién [27]:

[1 0 0

Ru(@) = |0 Cy —S, (2.12)
[0 Sy Co
[ Cy 0 Sy

R@=|0 1 0 (2.13)
BN
C, —S, 0

R.() =15 Cy O (2.14)
0 0 1
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Donde S, = sen(¢), Cy = cos(¢), Sy = sen(d), Cy = cos(f), Sy, = sen(y)) y Cy =
cos(1)).
R(n) = R.(¢)Ry(0)Ro (o)
CoCy  SeSpCy — CySy CuSeCy + SpSy
= CgS¢ S¢S@S¢ + C¢C¢ C¢SQS¢ — S¢C¢ (2.15)
—Sp SsCh CyCh

Al mismo tiempo se tiene que:

~

0
F=10 (2.16)
F

Donde F representa la sumatoria de los empujes ejercidos por cada rotor.

F = Zf (2.17)

El empuje de cada motor esta dado por:
fi = crpAiriw} (2.18)

Para ¢+ = 1,2,3,4. ¢p es el coeficiente de empuje que depende directamente de la
geometria de las hélices. p representa la densidad del aire. A; es el drea del disco generada
por la rotacion de la i-ésima hélice, r; indica el radio de la misma. Por ultimo, w; € R es
la velocidad angular del i-ésimo motor. De forma alterna, la expresién anterior se puede
reescribir de la siguiente forma:

fi = krw? (2.19)

Donde k7 > 0 es la constante de empuje. Sustituyendo a (2.15)) y (2.16]) en (2.11)) se
obtiene la siguiente ecuacion:

CyS9Cy + SsS,
F: = |CyS8ySy — SyCy | F (2.20)
CyCo

Sustituyendo a (2.20)) en (2.10]) se obtiene el siguiente sistema de ecuaciones:

T C¢S@C¢ + S¢S¢ 0
m y = C¢SQS¢ - S¢C¢ F— 0 (2.21)
Z CyChy mg

Estas ecuaciones describen la dindmica traslacional de cuadricéptero.
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2.2. Ecuaciones de movimiento rotacional

Para este caso, la energia cinética estara dada por la siguiente expresion:
: 1
K(Q,Q) = éﬂT]Q (2.22)

Donde © € R? representa el vector de velocidades angulares de {B} con respecto a
{I} expresado en {B}.

Q= (2.23)

SR

Ademas, suponiendo que la distribuciéon de masa del cuadricoptero es simétrica se
considera el tensor de inercia I € R**? la cual es una matriz diagonal con la siguiente
estructura.

L. 0 0
I=|0 I, O (2.24)
0 0 L.

Las componentes del vector de velocidad angular del cuadricoptero en el sistema de
referencia { B} se pueden representar de la siguiente forma:

Q = ¢i+0R2(¢)j + YRL($)RL(0)k

O bien,
p 6] [t 0 0770 Cy 0 —=Sp] [0
q|l = 10| + 1|0 C¢ S¢ 0| + S¢S@ C¢ S¢C@ O (2.25)
r 0 0 —S¢ Ofb 0 C¢Sg —S¢ C¢Cg w

Efectuando las operaciones correspondientes y agrupando términos, se obtiene la si-
guiente expresion:

P 1 0 =95 ¢
q| = 0 Cd) Sd)Cg 0 (2.26)
T 0 —S¢ C¢Og 77/1

Q=WwW,n (2.27)

Donde W, € R3*3 es el Jacobiano del sistema de rotacion.

1 0 =5
W,= 0 Cs S,C (2.28)
0 —S, CyCy

De forma alternativa se tiene la siguiente expresién para el vector de velocidades an-
gulares.
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o—US,
Q= |48,Co + 0C, (2.29)
CyCy — 05,

Sustituyendo a (2.27)) en (2.22)) se tiene lo siguiente:

. 1, .
K(n,m) = 50" Wy W5

De la expresién anterior es posible definir la matriz de inercia del cuadricéptero M (n) €
R?*3 la cual es definida positiva y por lo tanto simétrica.

M(n) = W IW, (2.30)

Por lo tanto, la energia cinética para el sistema de rotacién se puede reescribir de la
siguiente manera:

1

K(n.m) = 577TM("7)7'7 (2.31)

De esta forma, el Lagrangiano de la dinamica rotacional queda expresado de la siguiente
manera, notese que para la dindmica rotacional no se toma en cuenta la energia potencial
debido a que para este subsistema no existe variacion en la altura.

Llm.11) = 5" M(n)i (2.32)

Las ecuaciones de movimiento de Euler-Lagrange para el sistema de rotacion estan
determinadas por la siguiente expresion:

d [0L(n, 0L(n, 1
1) -
Para:
T¢ (fs = f)l
r=lml=|  (Gaefi (234
Ty Ml—M2+M3—M4

Donde [ es la distancia entre los ejes de los motores y el centro de gravedad del vehiculo.
M; es el par generado alrededor del eje de rotacién del i-ésimo rotor.

kp es conocido como coeficiente de arrastre. Finalmente se obtienen las siguientes
expresiones:

'&C(m 7) ]

o |- M(n)n (2:36)
% _aﬁ((;;?, n)— = M(n)ij+ M(n)n (2.37)
aﬁ((;,n) _ % % [ M ()] (2.38)
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De esta forma:

My + MGy = 55 [ MGnyi] = 7 (2.39)
M-+ [Nt = 5o [ M) | = 7 (2.40)

Esta tultima expresion puede reescribirse de la siguiente manera:

M)+ Cm,mn =1 (2.41)
10

Aqui C(n,n) = M(n) — 350 [ﬁTM(n)] representa la matriz de fuerzas centripetas y
de Coriolis [28]. Con lo anterior se obtiene la expresién del sistema de ecuaciones para la

dinamica rotacional del cuadricéptero.

M(n)i=7—C(n,nn (2.42)
Donde la matriz de inercia queda representada de la siguiente manera:

Loy 0 —1,.59
M(’I’]) = 0 IyyCi + [zzsgs [Iyy — [ZZ]S¢C¢C9 (243)
— LS [y — 1..]SsCsCy  L..Sp + Inyq%Cg + L..C3CF

La matriz de fuerzas centripetas y de Coriolis se obtiene a partir de la matriz de inercia
con la ayuda de los simbolos de Christoffel [28].

Ci1 Cia Cis
Cn,m) = |Cu Cxn O (2.44)
Cs1 O3 Csg
CH =0
Cro = (Iy — L..)(0CSy + 1S2Co) + (L.x — Ly )¥C2Cy — L,thCy
Ciz = (Izz [yy)¢C¢S¢C§
021 = (Izz ]yy)(00¢5¢ + 77/}8209) + (Iyy - ]zz),@Z)O;CG + ]a:arwcﬁ
(

Coy = (L — 1)) 0C4 5
Coy = —ItpSeCy + Ly t0S3.SCo + 1.9 C3SpCl
Cs1 = (Iyy — L)YCES4Cy — I,,0Cy
Cay = (L — L,y )(0C3S4Sp + $S3Co) + (I — 1) oC3Cq
+ L0 SeCy — Iyy¢525909 - Izz¢03,5909
Csz = (Iy — L..)$CySyCi — 1,,055CoSy — 1..0C5CySp + 1,,0C5Ss
Las ecuaciones y describen la dindmica completa de un cuadricéptero,
como se puede apreciar dichas expresiones se componen de términos no lineales. Las en-

tradas al sistema se encuentran determinadas por las ecuaciones (2.17)) y (2.34), mismas
que se pueden escribir de forma matricial:
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F /ﬂT kT /ﬂT kT w%
To | _ —lkT 0 lk’T 0 w%
wl =10 e 0 k| w2 (245)
Ty ]{?D —k'D ]{?D —ICD (,UZ

En la Figura 2.6 se pueden notar las entradas y salidas del sistema.

w:l w J"? y7Z

wa

w3 3
w 9 ¢, eaw
=4 >

Figura 2.6: Entradas y salidas del modelo dindmico.

En la siguiente seccion se presenta un procedimiento para llevar a cabo la linealizacion
del modelo dindmico para su posterior empleo en el diseno de controladores.

2.3. Linealizacion del modelo dinamico

Debido a la naturaleza subactuada de un cuadricéptero inicamente las coordenadas z,
¢, 0 y 1 se pueden controlar de manera directa tal como se aprecia en las Figuras [2.2]
2.4y 2.5 Las coordenadas x e y se pueden controlar indirectamente a través de los dngulos
0 y ¢ respectivamente. La linealizacién del modelo dindamico se lleva a cabo considerando
la situacién en la que el vehiculo se encuentra en vuelo estacionario (hovering), en donde
se satisfacen las siguientes condiciones de operacion:

§="5&

=0

-0 (2.46)
Y =1y

Lo cual implica,

£E=0

=0

i (2.47)
=0

Donde & es un vector de posicion constante y 14 el angulo en yaw constante deseado.
Empleando la aproximacion para angulos pequenos se obtienen las siguientes aproxima-
ciones:
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sen¢ ~ ¢~ 0

senf ~ 0 ~0
(2.48)
cos¢ ~ 1

cosf =~ 1
Considerando lo anterior, la expresién (2.41) adquiere la siguiente forma:

Lo 0 07[¢ T4
0 I, 0| |d|=]mn (2.49)
0 0 Izz 1/) TT/’

Como se puede apreciar, la matriz de inercia M(n) se reduce a una matriz diagonal
y, debido a que la matriz de fuerzas centripetas y de Coriolis C'(n, 1) multiplica al vector
de velocidades angulares, esta se vuelve cero. Adicionalmente, W, se reduce a la matriz
identidad, por lo que la expresién se reduce a lo siguiente:

10 0] [¢
=10 1 0] |4 (2.50)
00 1] [¢

SR

Con lo anterior se tiene que las velocidades angulares son aproximadamente las mismas
tanto en el sistema de referencia inercial {I}, como en el sistema de referencia unido al
vehiculo {B}.

PO
g~ 0 (2.51)
r o)

Con las consideraciones anteriores es posible obtener el modelo dinamico linealizado
del cuadricéptero de la siguiente manera:

il [0Cu,+06Su] [0

y| = |05y, —oCy,| —— |0

.. m

z 1 g

. - (2.52)
? T¢/IM

Q = 7'9/Iyy

v] LT/l

Cuando el vehiculo se encuentra en condicion de vuelo estacionario, la entrada de
control F' debe ser capaz de compensar los efectos gravitacionales para mantener al cua-
dricoptero suspendido de forma estable en el plano x —y. Por lo tanto se sustituye F' = mg
en los componentes x e y de las expresiones previas. Como resultado se obtienen las si-
guientes ecuaciones:
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=y [eclbd + (bsdﬂd]
y=g [051/%1 - ¢C¢d]

i=F/m—g
— (2.53)
é:TG/[yy
w:TzlJ/[zz
Si se considera ¥, = 0 las ecuaciones anteriores se reducen a lo siguiente:
T =gl
y=—99
i=F/m—g
g'z§:7'¢/] (2.54)
é:Tﬁ/[yy
wZTw/Izz
En su forma matricial:
(z] [0 00100 0 00O0O0TGO][z] JO O O 0F
y 000010 0 0O0O0TOO0||y 00 0 0
z 000001 0 0O0O0GO0O0|]= 0 0 0 0
& 000000 0O ¢goOOGOO|]| 0 0 0 0
(] 000000 - 0000 0] |y 0 0 0 0T @
dl2] 000000 0 00000 z‘+%0007¢
d|¢| [00000O0 O 0010 0f]|¢ 00 0 0] |n
0 000000 0O O0O0O0T1O0|]®¢ 0 0 0 0] |n
¥ 000000 0 0000 1f]|¥ 00 0 ©
¢ 000000 0 0000 Of]|o 0 7= 0 0
0 000000 0O 0O0O0GOO|]|6 0 0 4 0
] 000000 0 00000][¢] [0 0 0 ]
(2.55)

Donde G = F' — mg. Como se vera mas adelante, las expresiones resultantes seran de
gran utilidad durante la etapa de diseno de controladores para el seguimiento de trayec-
torias.



Control Predictivo de Modelo

El Control Predictivo de Modelo MPC, Model Predictive Control se desarroll6 a finales
de los anos setenta y ha tenido un desarrollo considerable desde entonces. El término
Control Predictivo no designa a una estrategia de control particular, sino a un conjunto
de métodos de control que hacen uso explicito de un modelo de la planta para obtener
la senal de control minimizando una funcién de costo, [29], [30], [31]. Estos métodos de
control dan lugar a controladores que tienen basicamente la misma estructura y los mismos
elementos:

e Uso explicito de un modelo para predecir la evoluciéon del proceso en los instantes
futuros.

e Minimizacién de una funcién de costo.

e Uso de un horizonte de control finito y deslizante que implica el calculo de la secuencia
de control 6ptima para todo el horizonte pero con la aplicacién de la primera senal
de la secuencia de control y la repeticion de todo el proceso en el siguiente instante
de muestreo.

Los distintos algoritmos de control predictivo difieren en el tipo de modelo utilizado
para representar al sistema, las perturbaciones y la funcién de costo considerada. El control
MPC presenta una serie de ventajas sobre otros métodos, entre las que destacan:

e Es una técnica particularmente atractiva para los operadores que requieren pocos
conocimientos de control porque los conceptos son muy intuitivos y la sintonizacién
relativamente simple.

e Se puede utilizar para controlar una gran variedad de procesos, desde procesos muy
simples hasta procesos con dinamicas complejas como procesos con grandes tiempos
muertos, procesos de fase no minima, procesos inestables o procesos multivariables.

e Su caracter predictivo lo hace compensar intrinsecamente los tiempos muertos.

e Introduce un control anticipativo y de forma natural se compensan las perturbaciones
medibles.

30
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3.1.

La ley de control resultante es facilmente implementable.

Es muy 1til cuando se conocen las referencias futuras, como ocurre en el caso de
robodtica o procesos por lotes.

Permite tratar las restricciones de una forma sistematica y conceptualmente muy
simple durante la fase de diseno.

Como es légico, también tiene sus inconvenientes:

Aunque su implementacion no es compleja, resulta mas dificil que la de los cldsicos
controladores PID.

Si la dindmica del sistema no cambia y no existen restricciones, la mayor parte de
los célculos se puede realizar fuera de linea y el controlador resultante es simple,
pudiéndose aplicar a plantas con dindamicas rapidas; en caso contrario, los requisitos
de calculo son mucho mayores.

La mayor dificultad que presenta para su aplicacion es la necesidad de un modelo
apropiado del proceso cuya obtencién requiere conocimientos minimos de control.

El control predictivo ha demostrado ser en la practica una estrategia razonable de
control y ha sido aplicado con éxito a numerosos procesos industriales.

Estrategia del MPC

La metodologia de todos los controladores pertenecientes a la familia MPC se carac-
teriza por la siguiente estrategia (Figura [3.1)):

1. Las salidas futuras para un horizonte determinado N, llamado horizonte de predic-

cion, se predicen cada instante k utilizando el modelo de la planta. Estas predicciones
de la salida g(k + j|k) para j = 1... N, dependen de los valores conocidos hasta
el instante k (entradas y salidas conocidas) y de las senales de control u(k + jlk),
j=0...N.—1, que han de ser calculadas y enviadas al sistema.

. La secuencia de senales de control futuras se calcula minimizando un criterio para

mantener al proceso lo mas cerca posible de la trayectoria de referencia. Este criterio
toma normalmente la forma de una funcién cuadratica del error entre la salida predi-
cha y la trayectoria de referencias futuras. En la mayor parte de los casos se incluye
también el esfuerzo de control dentro de la funcién de costo. La solucién explicita se
puede obtener cuando el criterio es cuadratico y el modelo lineal; en caso contrario
se ha de utilizar un método numérico para buscar la solucién.

. La senal de control u(k|k) se envia a la planta mientras que el resto de las senales

calculadas no se consideran, ya que en el instante siguiente de muestreo g(k + 1)
es ya conocida y los pasos anteriores se repiten con este nuevo valor. Por lo que
u(k + 1|k + 1) se calcula con informacién diferente y en principio serda también
diferente de u(k + 1|k).
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La Figura|3.2l muestra la estructura basica necesaria para implementar el MPC. Se usa
un modelo o planta para predecir la evolucién de la salida o estado del proceso a partir de
las senales de entrada y salidas conocidas. La acciones de control futuras se calculan con
el optimizador, que considera la funcién del coste y las posibles restricciones. El modelo
de proceso juega, en consecuencia, un papel decisivo en el controlador.

Pasado Futuro r ( k))

4
X

*—© @

—o— Referencia
—&— Salida predicha

—O— Secuencia de control

(o]
o
o
o
(o]
(o]
o

Figura 3.1: Estrategia del MPC.

El modelo elegido debe ser capaz de capturar la dindmica del proceso para predecir de
forma precisa la evolucién del sistema. Al mismo tiempo, debe ser suficientemente simple
de implementar y entender. Las distintas metodologias del control predictivo difieren fun-
damentalmente en el tipo de modelo utilizado. El optimizador es otra parte fundamental
de la estructura, ya que permite obtener las acciones de control a aplicar. Si la funcién
de coste es cuadratica, el modelo lineal y no existen restricciones, la solucién se puede
obtener de forma analitica. Si este no es el caso se ha de acudir a un algoritmo numérico
de optimizacion que requiere una mayor demanda de coste computacional. El tamano del
problema resultante depende del ntimero de variables, de los horizontes de control y pre-
diccion y del nimero de restricciones, aunque se puede decir que en general los problemas
de optimizacién resultantes en este contexto son problemas més bien modestos [32].
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. MPC Y
| ok + ) . L
! Predictor Au(k + j) 1
L r(k ) )tk +9) |

: \&/ . Au | Au(k)! y(k)

i Optimizador : Planta

r(k) @ : e(k) :
& :
y(k) i Funcién de costo Restricciones i

Figura 3.2: Estructura bésica del MPC.

3.2. MPC lineal

Existen dos razones principales para el uso de controladores MPC lineales: La identi-
ficacién de un modelo lineal resulta una tarea facil cuando se cuentan con los datos de la
planta, ademas los modelos lineales presentan un buen desempeno cuando la planta opera
cerca del punto de equilibrio. La mayoria de las veces el uso de un modelo lineal resulta
mas que suficiente para obtener buenos resultados. Ademas, el uso de un modelo lineal
en conjunto con una funcién de costo cuadratica da lugar a un problema de optimizacién
convexo cuya solucién es bien conocida dentro de la comunidad cientifica.

Considérese un sistema lineal con n estados y m entradas. A continuacién procedemos a
definir a & € R"™ como el vector de estados y u € R™ como el vector de entradas de control.
De forma similar definimos a ™/ € R" como los estados de referencia y a u™*/ € R™ como
la secuencia de control en estado estacionario. Tomando en cuenta restricciones lineales,
el problema de optimizacién se formula de la siguiente manera [33]:

N-1
iy D (llow = oo, + o = I, + e = w7, )
k=0

ref |2
+ HwN_meHP
s.a. @y = Az + Buy + Bidy;
dpi=dy, k=0,... N—1
u, € U
g = l'(to), do = d(to)
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Donde @, € R™™™ > 0 representa el peso dado a la minimizacién del error de estados
en el proceso de optimizacién, R, € R™*™ > 0 indica el peso dado a la minimizacién
de la secuencia de control, R € R™* > 0 denota el peso dado a la minimizacion de
los incrementos en la secuencia de control, P € R™" es el peso dado al error de estados
terminal. dj son las perturbaciones externas estimadas y IV el horizonte de prediccién.

3.3. MPC no lineal

El comportamiento de los sistemas dinamicos se representa de mejor forma empleando
ecuaciones diferenciales no lineales las cuales capturan la dinamica de los sistemas de una
manera mas precisa. El MPC no lineal hace uso del modelo dindmico no lineal para el
calculo de las senales de control 6ptimas en presencia de restricciones. La extension de las
ideas del MPC lineal a procesos no lineales resulta realmente sencillo, al menos de forma
conceptual. En este caso, el problema de optimizacién se define de la siguiente forma [33]:

gty [ (o0 = wstt)
+ (1) = s (7]

o+ [[w() = wrep (05, + [[ult) =t = D, ) at

(3.2)
sa. &= f(x,u);
u(t) e U
x(0) = x(to).

Donde f(x,u) es el modelo dindmico no lineal. A pesar de los avances relacionados
con el uso de controladores MPC no lineales, atin existen dificultades derivadas del uso de
modelos no lineales, tales como:

e Existe una carencia de técnicas de identificacién para sistemas no lineales.

e El problema de optimizacién resultante es no convexo y requiere de un mayor tiempo
de computo.

e FEl estudio de la estabilidad y robustez resulta en una tarea compleja para modelos
no lineales.

Algunos de los problemas anteriores han sido resueltos de forma parcial y se esperan
tener avances importantes a corto plazo debido a la intensa investigacion en esta area.



Odometria Visual

4.1. Fundamentos

La visiéon humana es un sentido muy poderoso la cual nos permite percibir una enorme
cantidad de informacion sobre el entorno que nos rodea. Es por ello que en los tltimos anos
la comunidad cientifica ha tratado de dotar a robots con sensores que emulen el sistema de
vision humano. Los sistemas de vision por computador se dividen principalmente en dos
etapas. La primera parte consiste en el desarrollo de dispositivos capaces de convertir la
luz en iméagenes digitales. La segunda etapa se enfoca en el desarrollo de algoritmos para el
procesamiento de dichas imédgenes y de esta forma efectuar tareas de propédsito especifico
tales como: estimacion de profundidad, deteccién de movimiento, deteccién de color, de-
teccién de caracteristicas, etc. [34]. Debido a la importancia de este tema, a continuacién
se hace una revisién de los fundamentos relacionados con la vision por computadora.

4.1.1. Modelo de la camara obscura

El diagrama de la Figura muestra el modelo basico de una lente delgada.

Objeto Lente

o | A

Imagen

A

Y
\ 4

z

Figura 4.1: Diagrama simplificado de la formaciéon de una imagen.

35
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Empleando el principio de los tridngulos semejantes se puede obtener la siguiente re-
lacion:

h/

Imagen

A

z

e
h oz
E_e_f_f_l
ho o f
& &
7ol
1 1 1
e 4.1
P37t (4.1)

Donde z representa la distancia hacia el objeto, e la distancia hacia la imagen, y f la
distancia focal de la lente. Cualquier objeto en la escena que satisfaga con la ecuacion (4.1))
estard enfocado. Es necesario ajustar el plano de la imagen de tal forma que los objetos en
el infinito se mantengan enfocados. Mientras los objetos en la escena parezcan estar mas
alejados, el plano de la imagen estarda mas cerca del plano focal. De la ecuacién anterior
se hace la siguiente consideracién.

Por lo tanto:

Finalmente se obtiene la siguiente relacion:

' f
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O bien,
n = gh (4.3)
Objeto Lente
~~~~~~~~ Punto

) R focal

; —=@== I ;

| Centro Ci "Tr-h fL

: optico -~

z f

Figura 4.3: Modelo aproximado de la caAmara obscura.

La expresién (4.3) explica por qué en una imagen digital los objetos lejanos aparentan
ser mas pequenos.

4.1.2. Modelo matematico de una camara

P.=P

& w

Figura 4.4: Geometria de una camara que emplea el principio de la camara obscura.

Considérese a (X,,Y,, Z.) como las componentes del sistema de coordenadas de la
camara con origen en C'y el eje Z. coincidente con el eje 6ptico. A continuacién se introduce
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un sistema de referencia bidimensional (z,y) para el plano de la imagen con origen en O
y los ejes u y v alineados con los ejes x y y respectivamente [34]. El objetivo principal
consiste en mapear un punto arbitrario representado en el sistema de referencia global P,
a su equivalente en coordenadas dentro de la imagen (u, v) dada en pixeles. El proceso
completo consta de las siguientes etapas:

1. Representar P. a su equivalente en coordenadas bidimensionales (x, y).
2. Convertir (z, y) a (u, v) dada en pixeles.

3. Realizar una transformacion para representar a P. en coordenadas con respecto al
sistema de referencia global P,,.

Paso 1: Por medio del principio de triangulos semejantes es posible obtener las siguien-
tes relaciones:

X
T—)Zc

P.=(X.,0,7.)T

Xe

C’/px
’ J
f > .

Figura 4.5: Proyeccién del punto P. en el plano de la imagen.

r X, £X,
y Y. fYe
=7 = v=7 (4.5)

De este modo el punto P. = (X, Y., Z.) es proyectado en el plano de la imagen

p = (2,9, f). Ignorando a f, el mapeo R?® — R? es llevado a cabo mediante la siguiente
expresion:

FXe fY\T
(X, Y., Z)" (7 7) (4.6)

Las ecuaciones (4.4)) y (4.5) pueden ser representadas mediante coordenadas homogéneas.

Considérese los siguientes vectores:

Xe

x

. - Y,

p=|y|l, P.= (4.7)
1

(¢}

Z,
1

o
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Como las coordenadas homogéneas de p y P. respectivamente. Las ecuaciones de pro-
yeccion se pueden reescribir de forma matricial:

Az fOO()i(,C
Ay| =10 f 0 0] |/ (4.8)
A 00 1 o0f |7

Notese que A = Z,. representa a la tercera coordenada de p la cual coincide con la
distancia que hay entre la base de la camara y el plano de la imagen, también conocida
como escala. La ecuacién asume que el origen del sistema de coordenadas del plano
de la imagen se ubica sobre el eje 6ptico, lo que en la practica no siempre resulta ser cierto.

Paso 2: Al tratarse de pixeles, el origen del sistema de coordenadas se suele ubicar
en la esquina superior izquierda del plano de la imagen, por lo que es necesario agregar
un offset. Ademas, debido a que las coordenadas de un punto en la imagen se miden en
pixeles se debe considerar un factor de escala para las direcciones horizontal y vertical.

00

y
O (u,v,)
v *r

Figura 4.6: Plano de la imagen en pixeles.

De este modo se tienen las siguientes ecuaciones:

kofX.
u=1uy+k,x = u=muy+ ; (4.9)
ko fYe
v=vg+tkyy = v=uvg+ Zf (4.10)
Para efectuar el siguiente mapeo.
kofXe o kofY\"
(Xe, Yo, Zo)" (uo + g Vo + Zf ) (4.11)

Lo anterior es expresado en coordenadas homogéneas.
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Au k.f 0 wug O i(/c
M| =10 kof vo O ZC (4.12)
A 0 0 1 0 1C

Paso 3: Suponiendo que el sistema de referencia global (X, Yy, Z,) no coincide con el
sistema de referencia de la cdmara (X, Y, Z.) es necesario anadir una transformacién entre
ambos sistemas (ver Figura [£.4)). Dicha transformacion estd compuesta por una rotacién
R seguida por una traslacion t.

Xe Xuw
Y.| =R |Y, | +¢ (4.13)
Z, Zy

Con esta transformacién la ecuacién (4.12)) se puede reescribir de la siguiente forma:

AU kof 0 wg| [rin T2 T3 4 i(/w
| = 0 kvf Vo T21 T922 T9o3 tz Zw (414)
/\ 0 0 1 31 T32 T33 tg 1w

A\p = K[R|t] P, (4.15)

Donde K se conoce como matriz de pardmetros intrinsecos y [R|t] como matriz de
pardmetros extrinsecos [35]. Estos pardmetros se obtienen durante el proceso de calibracién
de la camara.

4.1.2.1. Modelo de distorsion

La ecuacion describe como una cdmara efectia el mapeo de puntos tridimen-
sionales dados en coordenadas con respecto al sistema de referencia global a puntos bidi-
mensionales en el plano de la imagen. Sin embargo, las cdmaras incorporan lentes que a
menudo distorsionan las imagenes con mayor o menor medida dependiendo de su fabri-
cacion. Afortunadamente el modelo de la camara puede ser extendido para contemplar el
modelo de distorsion.

Ug = Ug + Oy

Vg = Vg + Oy
Para la mayoria de las cAmaras un modelo cuadratico produce buenos resultados.

I 10

Donde 1% = (u — ug)? + (v — vg)%
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Sin distorsion Distorsion positiva Distorsion negativa
ki >0 k; <0

Figura 4.7: Efecto que induce la distorsion radial en las imédgenes.

En el modelo anterior inicamente se contempla la distorsion radial la cual se manifiesta
cuando se proyectan lineas curvas en lugar de lineas rectas (ver Figura . Sin embargo,
el modelo de distorsién se puede extender considerando términos de orden superior dentro
del modelo de distorsion radial, asi como la inclusién de una expresion para la distorsion
tangencial la cual surge cuando la lente no se encuentra alineada de forma paralela al
plano de la imagen.

{(ﬂ _ {(U —up) (1 + kur? + kor? + k37"6)} [22?1 (u— o) (v — vo) + pa [r? + 2 (u — up)?]
o] L(v—0) (1+ kyr? + kor® + ksr®) p1 [r? 42 (v —v9)°] + 2ps (u — up) (v — vp)

s/ .

TV Vv
radial tangencial

(4.17)
De este modo, considerando el modelo de distorsién completo se obtienen cinco parame-
tros adicionales los cuales también son considerados como parametros intrinsecos.

D:[k’l kQ P1 P2 k‘g]T (418)

4.1.3. Calibracion de la camara

El proceso de calibracion consiste basicamente en obtener los parametros intrinsecos y
extrinsecos del modelo de la camara. Conociendo las coordenadas en pixeles de los puntos
en la imagen P y sus correspondientes coordenadas tridimensionales P, es posible calcular
los pardmetros K, R y t al resolver la ecuacion (4.15)).

4.1.3.1. Calibracién de la cAmara por medio de mallas planares

Este método consiste en ubicar frente a la cdmara un objeto con cierto nimero de
puntos de los cuales se conocen sus coordenadas tridimensionales, cominmente se suele
utilizar una cuadricula semejante a un tablero de ajedrez (aunque no es el tinico) debido
a que resulta mas facil efectuar la deteccion de las esquinas. Esta técnica requiere que la
camara capture varias imagenes de la cuadricula con diferentes posiciones y orientaciones
(minimo 6), cuidando que dicho tablero ocupe la mayor parte del campo de visién de la
camara.
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Figura 4.8: Calibracién por medio de mallas planares.

Empleando algoritmos de optimizacion es posible determinar los pardmetros intrinsecos
y extrinsecos previamente descritos. La precision de la calibracién incrementa a medida que
se aumenta el nimero de imédgenes utilizadas. Estos algoritmos han sido implementados
de forma exitosa en plataformas como MATLAB]y OpenCVf]

4.2. Odometria Visual

La odometria visual consiste basicamente en estimar la pose de un agente teniendo
como entrada Unicamente imagenes proporcionadas por una o varias camaras. El término
fue elegido por su similitud a la odometria convencional, la cual de manera incremental
estima la pose de un vehiculo al integrar el nimero de vueltas de las ruedas. La odometria
visual opera del mismo modo al estimar de forma incremental la pose de un vehiculo
examinando los cambios que el movimiento induce en las imagenes. La ventaja que ofrece
la odometria visual con respecto a la odometria convencional es que la primera no se
ve afectada por el deslizamiento de las ruedas. A menudo la odometria visual es usada
en conjunto con otro tipo de sensores (Encoders, GPS, IMU y Léaseres) para concebir
sistemas de localizaciéon mas precisos. En anos recientes ha incrementado el interés de la
comunidad cientifica por dotar a robots con sistemas de odometria visual para volverlos
completamente auténomos. El éxito de esta tecnologia es tal, que robots exploradores
en Marte han sido dotados con este tipo de sistemas, tal es el caso de los rovers Spirit

Thttp: / /www.vision.caltech.edu/bouguet;j/calib_doc/
Zhttps://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d /doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.html
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https://docs.opencv.org/2.4/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.html
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vy Opportunity , , ademas del vehiculo aéreo Mars Helicopter Ingenuity el cual
incorpora un sistema de odometria visual inercial.

(a) Rover Spirit (b) Dron Ingenuity

Figura 4.9: Robots exploradores que incorporan sistemas de odometria visual.

Un aspecto en contra de los sistemas de odometria visual es que la trayectoria estimada
solo se puede recuperar a un factor de escala. Afortunadamente, la escala absoluta se
puede determinar a partir de mediciones directas, restricciones de movimiento o mediante
la integracién con otros sensores.

4.2.1. Antecedentes

El problema de estimar la pose de un vehiculo a partir de una entrada visual comenzo
a principios de la década de 1980 y fue descrito por Hans Moravec (Figura en su
tesis doctoraﬂ Durante el periodo de 1980-2000 la mayor parte de las investigaciones se
realizaron para su implementacién en robots exploradores y fue motivada por el programa
de exploracion espacial de Marte de la NASA en un esfuerzo para proporcionar a los rovers
la habilidad de efectuar la estimacion de sus estados.

Figura 4.10: Hans Moravec.

3https://fre.ri.cmu.edu/ hpm/project.archive/robot.papers/1975.cart /1980.html.thesis/index.html
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No fue sino hasta 2004 cuando la comunidad cientifica retomo el interés en esta area
con el articulo de David Nister [38] en donde se acunié por primera vez el término “Odo-
metria Visual”. A partir de este ano ha habido un gran incremento en el desarrollo e
implementacion de algoritmos de odometria visual, en parte debido al aumento en la ca-
pacidad de procesamiento de los computadores. Actualmente existe un enfoque que tiene
como objetivo el desarrollo de sistemas de odometria visual para vehiculos aéreos.

4.2.2. Formulaciéon del problema

En este caso el andlisis se llevara a cabo considerando un sistema de odometria visual
monocular. Para extender al caso estéreo basta con considerar la distancia existente entre
ambas cdmaras, tomando como origen la caAmara del lado izquierdo. Un agente se mueve a
través de un entorno tomando imagenes con una camara en instantes de tiempo discreto
k. En el caso de un sistema monocular, el conjunto de imagenes tomadas en los tiempos k
estard denotado por lo., = {lo, ..., 1,} [39], [40]. La Figura[4.11]ilustra esta configuracién.

Figura 4.11: Ilustracién del problema de Odometria Visual. Las poses relativas T}, ,—1 de las
posiciones adyacentes de la camara son calculadas a partir de caracteristicas visuales y posterior-
mente concatenadas para obtener la pose absoluta Cj, con respecto al sistema de coordenadas
inicial en k = 0.

Por simplicidad, se considera que el sistema de coordenadas de la camara es también
el sistema de coordenadas del agente. Dos posiciones de la camara en instantes de tiempo
adyacentes k—1 y k estén relacionadas por la transformacién Ty ;1 € R?* de la siguiente
forma:

Rig—1 trp
Thr1= ’ ’ 4.1
kk—1 [ 0 1 (4.19)

Donde Ry ;1 € SO(3) es la matriz de rotacién, y ¢ 1 € R3*! el vector de traslacién.

El conjunto T'., = {110, ..., Thn-1} contiene todos los movimientos subsecuentes.
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T Ty k-1

\’—' Ik:

Figura 4.12: Transformacion entre dos imégenes consecutivas.

Para simplificar la notacién, desde ahora en adelante, se emplea T}, en lugar de T}, ;1.
El conjunto de poses de la camara Cy.,, = {Cy, ..., C,} contiene las transformaciones de la
camara con respecto al sistema de coordenadas inicial en & = 0. La pose actual C,, puede
ser calculada concatenando todas las transformaciones Tj, donde &k = 1...n. Por lo tanto:

Cp = CprT), (4.20)

Con () siendo la pose de la camara en el instante £ = 0. Después de este paso se puede
realizar un refinamiento iterativo sobre las ultimas m poses para obtener una estimacién
méas precisa de la trayectoria local.

Figura 4.13: Refinamiento iterativo sobre las ultimas m poses.

Este refinamiento iterativo funciona al minimizar la suma de los cuadrados de los erro-
res de reproyeccion de los puntos 3D reproyectados en las tultimas m imagenes, conocido
como windowed-bundle adjustment. Los puntos tridimensionales se obtienen por triangu-
lacién de los puntos detectados en cada imagen.
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P =7 / Error de

reproyeccion

Figura 4.14: Error de reproyeccion.

El diagrama a bloques del algoritmo de odometria visual se resume en la Figura [4.15
Para cada nueva imagen I, el primer paso consiste en detectar las caracteristicas mas so-
bresalientes de la imagen. Para el segundo paso se puede emplear ya sea la correspondencia
entre los puntos de la imagen actual I; con los detectados en la imagen anterior I_; o el
seguimiento de los mismos en imégenes posteriores. El tercer paso consiste en calcular el
movimiento relativo T}, entre las imagenes I_; e I (Figura . Para el caso monocular
unicamente se puede estimar el movimiento a partir de correspondencias 2D-2D debido a
que de antemano se supone que no se tiene conocimiento de las dimensiones de objetos 3D
en la escena. La pose de la camara C}, se calcula mediante la concatenacion de Ty con las
poses anteriores. Finalmente, se puede realizar un refinamiento de las ultimas m imagenes
para obtener una estimacién mas precisa de la trayectoria.

[ Secuencia de imagenes ]

[ Deteccion de caracteristicas ]

I
\J \

Correspondencia Seguimiento
de caracteristicas de caracteristicas

| . |
\f

[ Estimacion de movimiento ]

2D-2D 3D-3D 3D-2D

[ Optimizacion local ]

Figura 4.15: Diagrama a bloques que muestra los componentes principales de un sistema basado
en odometria visual.
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4.2.3. Deteccion de caracteristicas

El concepto de puntos de interés se basa en la idea de trabajar con puntos especificos
de una imagen para su analisis de forma local en lugar de procesar la imagen como un
todo. Esta aproximacion funciona bien mientras se cuente con suficientes puntos en la
escena, ademas de que estos puntos sean lo suficientemente distinguibles para que puedan
ser localizados de manera precisa. Idealmente los puntos de interés deberian ser detectados
en la misma escena, sin importar el punto de vista, escala, u orientacion desde la cual la
imagen haya sido tomada. Existen dos enfoques principales para calcular el movimiento
relativo T}: métodos basados en apariencia, los cuales utilizan la informacién de la inten-
sidad de todos los pixeles en la imagen, y métodos basados en caracteristicas, los cuales
solo utilizan caracteristicas destacadas y repetibles. Los métodos basados en apariencia
son menos precisos que los métodos basados en caracteristicas y demandan mayor capa-
cidad de computo. Los métodos basados en caracteristicas requieren de la capacidad de
relacionar (o rastrear) las caracteristicas a través de las imdgenes, pero resultan ser mas
rapidos y precisos. Por consecuencia, la mayoria de las implementaciones de odometria
visual emplean métodos basados en caracteristicas.

4.2.3.1. Detectores de caracteristicas

Uno de los detectores de esquinas mas conocido es el desarrollado por Chris Harris
y Mike Stephens en 1988 . El cual basicamente se encarga de calcular la diferencia
en intensidad para un desplazamiento el todas direcciones, a partir de los valores propios
obtenidos en cierta region, es posible detectar esquinas. El detector GFTT (Good Features
To Track) propuesto por Shi y Tomasi es una version mejorada del detector de Harris,
el cual hace que las esquinas detectadas se encuentren distribuidas de manera més uniforme
dentro de la imagen, ademas evita el uso del parametro .

o o o

D. o

TT

(a) Detector Harris (b) Detector GF

Figura 4.16: Detectores basados en el algoritmo de Harris

Los detectores anteriores constituyen una solucién sencilla al problema de deteccion,
sin embargo, ambos demandan considerable carga computacional, ya que el algoritmo en
si implica el uso de derivadas. El operador FAST (Features from Accelerated Segment
Test) fue concebido para realizar una rapida detecciéon de los puntos de interés, su
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algoritmo se basa en la comparacion rapida de un conjunto pequeno de pixeles. Este
algoritmo es recomendado para aplicaciones donde varios puntos deben ser detectados de
forma simultdnea y de manera eficiente.

——

Figura 4.17: Detector FAST

Una de las propiedades mas importantes de los detectores es la invarianza al cambio en
la escala, es decir, la capacidad de reconocer caracteristicas sin importar el cambio en la
escala en imagenes consecutivas. Dentro de los detectores invariantes ante el cambio en la
escala sobresale el operador SIFT Scale-Invariant Feature Transform [44]. Como se aprecia
en la Figura[4.18los circulos trazados son proporcionales a la escala de cada caracteristica
detectada, de forma similar la linea en el interior de los circulos indica la orientacién de cada
caracteristica. El detector SURF Speeded Up Robust Features parte del detector SIFT,
sin embargo, este emplea distintos algoritmos que reducen la carga computacional lo que
da lugar a un operador mas eficiente. Ambos detectores poseen robustos descriptores que
permiten reconocer los mismos puntos de interés en imagenes subsecuentes. Es importante
mencionar que tanto el detector SIF'T como el detector SURF se encuentran patentados
por lo que su uso comercial se encuentra sujeto a términos y licencias.

P

(b) Detector SURF

Figura 4.18: Detectores patentados

Recientemente se han propuesto un par de detectores que cumplan con la tarea de
una rapida detecciéon asi como invarianza a los cambios en la escala, el detector BRISK
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Binary Robust Invariant Scalable Keypoints [46] se basa en el operador FAST para la
deteccién y para la propiedad de la invarianza a la escala emplea un algoritmo similar al
de SIFT, la desventaja que presenta es su alto costo computacional. ORB Oriented FAST
and Rotated BRIEF es otro tipo de detector eficiente e invariante al cambio de escala
el cual comparte caracteristicas similares al detector BRISK. Ambos detectores surgen
como una alternativa libre a los operadores SIFT y SURF.

(a) Detector BRISK (b) Detector ORB

Figura 4.19: Detectores invariantes al cambio en la escala

4.2.3.2. Descripcion y correspondencia entre caracteristicas

Una vez detectados los puntos de interés dentro de una imagen, el siguiente paso
consiste en detectar las mismas caracteristicas en la imagen consecuente. Ciertamente
un solo pixel no es suficiente para realizar una comparacién entre dos caracteristicas,
es por ello que se sugiere efectuar el andlisis considerando un &area alrededor de dichas
caracteristicas, si las dos areas corresponden al mismo elemento en la escena, entonces,
uno podria esperar que los pixeles exhiban valores similares.

-

Figura 4.20: Correspondencias entre caracteristicas

Algunos de los detectores previamente descritos cuentan con descriptores los cuales no
son mas que vectores de 1 o 2 dimensiones compuestos de valores binarios, enteros, o de
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punto flotante que describen el punto de interés y su vecindario. Un buen descriptor debe
ser capaz de representar de manera tnica a cada una de las caracteristicas detectadas en la
imagen; debe ser robusto a posibles cambios en la iluminacién o variaciones geométricas.
Una de las aplicaciones mas comunes que emplea detectores de caracteristicas en conjunto
con descriptores es la correspondencia entre imagenes subsecuentes.

4.2.3.3. Flujo 6ptico

El flujo 6ptico se define como el patrén de aparente movimiento de objetos dentro de
dos imégenes consecutivas causado por el desplazamiento de la cdmara. En Bruce
Lucas y Takeo Kanade describen detalladamente un algoritmo que permite implementar
este procedimiento tomando en cuenta las siguientes consideraciones:

e La intensidad de los pixeles que conforman un objeto no cambian en imégenes con-
secutivas.

e Pixeles en un vecindario aparentan movimiento similar.

Figura 4.21: Flujo éptico

Una de las aplicaciones mas interesantes de esta técnica se encuentra relacionada con
el seguimiento de puntos de interés a través de imagenes. Para iniciar el proceso de se-
guimiento, primeramente se deben detectar las caracteristicas en una primera imagen, a
continuacion, empleando el algoritmo de flujo 6ptico estimar la ubicacién de dichas carac-
teristicas en las imagenes subsecuentes. A medida que la escena cambie completamente
con respecto a la imagen inicial, inevitablemente llegard el momento en que se pierda el
rastro de algunas de caracteristicas iniciales, por tal motivo es buena idea detectar nuevas
caracteristicas cada vez que el nimero de puntos de interés se reduzca por debajo de un
umbral preestablecido.
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4.2.4. Estimacion de movimiento 2D-2D

En esta etapa, se calcula el movimiento de la caAmara entre la imagen actual y la imagen
anterior.

I 1

\’—' Ik
Figura 4.22: Estimacién de movimiento a partir de correspondencias 2D-2D.

Mediante la concatenacién de todos estos movimientos individuales, se puede recuperar
la trayectoria completa de la cdmara y por lo tanto del agente. A continuacién se explica
c¢émo la transformacién T}, entre dos imagenes I 1 e I} se puede calcular a partir de dos
conjuntos de caracteristicas fy_1, fr. Aqui Unicamente se abordara el caso en el que las
correspondencias se especifican en 2D-2D (puntos representados en coordenadas de las
imagenes) debido a que el sistema en cuestién incorpora una cdmara monocular.

4.2.4.1. CAalculo de la matriz esencial

Las relaciones geométricas entre el par de imagenes I e I;_; de una camara calibrada
estan descritas por la denominada matriz esencial F € R?**3. Esta contiene los pardmetros
de movimiento de la camara:

Ey, ~ t: Ry, (4.21)
Donde:
A 0 —t. 1 i1 T2 T13
t, = | t. 0 —t, Ry = |ro1 roa o3 (4.22)

—ty, ty O r31 T3z 133
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El simbolo ~ es usado para denotar que la igualdad es véalida a un factor de escala.
La matriz esencial puede ser calculada a partir de correspondencias 2D-2D para posterior-
mente extraer la rotacion y traslacion directamente de E. La estimacion del movimiento
2D-2D hace uso de la restriccién epipolar la cual se describe a continuacion:

Figura 4.23: Restriccién epipolar.

Considérese el esquema de la Figura [4.23] utilizando tnicamente la imagen de la iz-
quierda C es imposible hallar el correspondiente punto 3D P de p; debido a que cada
punto sobre la linea C7 P se proyecta sobre el mismo punto de la imagen. Al anadir una
nueva imagen ahora varios puntos de la linea CP proyectan diferentes puntos p, en la
segunda imagen. Con las dos imagenes es posible obtener la correcta ubicacién de P me-
diante triangulacion. La proyeccion de distintos puntos sobre C; P forman una linea en la
segunda imagen [y conocida como linea epipolar correspondiente al punto p;. Lo anterior
significa que para encontrar el punto p; en la segunda imagen basta con buscar a lo largo de
la linea [y lo mismo aplica con cada punto cada uno con su correspondiente linea epipolar.
Lo anterior se conoce como restriccion epipolar. El plano formado por € PC5 es llamado
plano epipolar. En la imagen C1 y Cs son los centros de las camaras, la proyeccion
de C5 aparece en la primera imagen e; conocido como epipolo de forma inversa ey es la
proyeccion de C en la segunda imagen. En algunos casos no sera posible ubicar el epipolo
dentro la imagen, el cual podria estar fuera de ella. Todas las lineas epipolares deben pasar
por su correspondiente epipolo. La restriccion epipolar se define de la siguiente manera:

Py Epr =0 (4.23)

Donde ps es la ubicacion de una caracteristica en la imagen actual I, y p; es la ubi-
cacion de la misma caracteristica en la imagen previa I;_1. p; y p2 son coordenadas de la
imagen normalizadas de la forma: p = [u, v, 1]T. La matriz esencial se calcula a partir de
correspondencias 2D-2D haciendo uso de la restriccién epipolar. Una solucion simple y di-
recta para n > 8 puntos no coplanares es el algoritmo de ocho puntos de Longuet-Higgins
[49], el cual se muestra a continuacién. Cada correspondencia entre dos puntos genera una
restriccion de la siguiente forma:

[Uotiy Uty Uy Vet V201 Uy W Uy 1] E =0 (4.24)

Donde:
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T
E=len e e e e €3 €31 €3 e (4.25)

Al apilar restricciones de ocho puntos se obtiene el sistema de ecuaciones lineal QF = 0.
Este sistema de ecuaciones homogéneo se puede resolver utilizando la técnica de descom-
posicién en valores singulares (SVD) y con ello obtener los pardmetros de E. Tener mas
de ocho puntos conlleva a tener un sistema sobre-determinado. La descomposicion en va-
lores singulares de () tiene la forma Q = USV7, y la estimacién por minimos cuadrados
de E con ||E| = 1 se puede encontrar en la ultima columna de V. Sin embargo, esta
estimacién lineal de £ no cumple con las restricciones internas de una matriz esencial,
las cuales provienen de la multiplicaciéon de la matriz de rotacion R y la matriz de trasla-
cién antisimétrica t. Estas restricciones son visibles en los valores singulares de la matriz
esencial. Una matriz esencial valida después de la descomposicion en valores singulares es
E =USVT y tiene su diagonal diag(S) = {s, s,0}, lo que significa que los valores singula-
res primero y segundo son iguales y el tercero es cero. Para obtener una matriz esencial
valida que cumpla con las restricciones, la soluciéon debe proyectarse en el espacio de ma-
trices esenciales validas. La matriz esencial proyectada es £ = U diag {1,1,0} V7. Observe
que la solucion del algoritmo de ocho puntos se degenera cuando los puntos 3D son copla-
nares. Finalmente, observe que el algoritmo de ocho puntos funciona tanto para camaras
calibradas (perspectiva u omnidireccional) como para no calibradas (solo perspectiva).

4.2.4.2. Extraccién de R y t a partir de F

A partir de la estimacion de E, se pueden extraer las partes de rotacion y traslacion. En
general, hay cuatro soluciones diferentes para R, ¢ para una matriz esencial; sin embargo,
mediante la triangulacién de un solo punto, se puede identificar el par R, t adecuado. Las
cuatro soluciones son:

R=UFWhHVT (4.26)
t=U(FW)Su*

Donde:

+1
Wh=1|x1 0
0

0
0 (4.27)
0 1

La solucion correcta es en la que el punto triangulado se encuentra frente a las dos
cdmaras (Figura ) Después de seleccionar la solucién correcta se debe realizar una
optimizacién no lineal de los parametros de rotacién y traslacion utilizando la estimaciéon
de R, t como valores iniciales.



54 Capitulo 4. Odometria Visual

C2

e To@xXX”

Figura 4.24: Posibles soluciones para R y t.

4.2.4.3. Cadalculo de la escala relativa

Para recuperar la trayectoria de una secuencia de imagenes, las diferentes transforma-
ciones Tp., deben ser concatenadas. Para esto, las escalas relativas deben calcularse de
forma apropiada, ya que la escala absoluta de la traslaciéon no se puede calcular solamente
con dos imagenes. Sin embargo, es posible calcular las escalas relativas para las transfor-
maciones posteriores. Una forma de hacerlo es triangular los puntos 3D de X, ;1 y X; a
partir de dos pares de imagenes. A partir de los puntos 3D correspondientes, se pueden
calcular las distancias relativas entre cualquier combinacion de dos conjuntos de puntos
3D. La escala apropiada se puede determinar a partir de la relacion de la distancia r entre
un par de puntos en X;_; y un par en Xy.

X1 = Xl

r= (4.28)
[ Xk — Xl

Por robustez, se calculan las relaciones de escala para muchos pares de puntos y se
utiliza la media (o en presencia de valores atipicos, la mediana). El vector de traslacion ¢
se escala con esta relacion de distancia. Observe que el calculo de escala relativa requiere
que las caracteristicas se asocien (o rastreen) en multiples imagenes (al menos tres). En
lugar de realizar una triangulacion explicita de los puntos 3D, la escala también se puede
recuperar aprovechando la restriccion trifocal entre correspondencias de caracteristicas 2D
en tres vistas. Por ultimo, el algoritmo de odometria visual para correspondencias 2D-2D
se resume en el Algoritmo 1.
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Algoritmo 1. Odometria visual a partir de correspondencias 2D-2D

Capturar una nueva imagen Ij.

Extraer y relacionar caracteristicas entre I,_; e Ij.

Calcular la matriz esencial para el par de imédgenes I;._1, I}.
Descomponer la matriz esencial en Ry y tx, v formar a Tj.
Calcular la escala relativa y escalar a t.

Concatenar la transformacion calculando a C), = C,_1T}.
Repetir desde 1.




Plataforma experimental

El sistema de control se implementara dentro del entorno de ROS. La versién que
se empleara en este trabajo sera la de ROS Kinetic Kame debido a que es una versién
de soporte prolongado. La versién de ROS indicada previamente se instalard dentro del
sistema operativo Ubuntu 16.04 LTS. La plataforma de hardware sera el cuadricoptero
Bebop 2 de la compania Francesa Parrot.

5.1. Dron Bebop 2

Parrot es una compania de telecomunicaciones con sede en Paris, Francia, la cual pro-
duce productos tales como el cuadricéptero Bebop 2. Este modelo fue lanzado al mercado
en noviembre del 2016, el cual resulta ser la versiéon mejorada de su antecesor el Bebop 1,
una comparacién entre ambos modelos se puede encontrar en el sitio Wekﬂ En el sitio ofi-
cial?|del Bebop 2 se puede encontrar una descripcién més detallada sobre las caracteristicas
de este modelo, a continuacién se enlistan las mas sobresalientes.

Caracteristica Valor

Precio aproximado 550 USD

Autonomia de vuelo 25 minutos

Velocidad horizontal maxima 16.6 m/s

Velocidad vertical maxima 5.8 m/s

Alcance de la senal Wifi hasta 300 metros

Camara 14 Megapixeles; FOV: 180°
Peso 500 gramos

Dimensiones 38.2cm x 32.8 cm x 9 cm
Didmetro de las hélices 15.2 cm

Tabla 5.1: Especificaciones generales del Bebop 2.

Thttps://blog.parrot.com/2016/01/12/comparison-bebop-2-vs-bebop-drone/
Zhttps://www.parrot.com/es/drones/parrot-bebop-2
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 5.1: Dron Bebop 2 de la compania Parrot.

Este dron tiene un peso de 500 gramos de aspecto compacto y disefio aerodinamico con
una autonomia de 25 minutos. Sus prestaciones le permiten volar y filmar al mismo tiempo
con excelente resolucion, tanto en interiores como en exteriores. La camara incorporada
de 14 megapixeles permite filmar en Full HD 1080p con un édngulo de captura de 180° en
horizontal y vertical [50].

Figura 5.2: Dron Bebop 2 en pleno vuelo.

Este vehiculo puede alcanzar una velocidad méxima de 60 km/h en horizontal y 21
km/h en vertical. Puede alcanzar su velocidad méxima en 14 segundos y resistir vientos
de hasta 60 km/h. Ademads, puede detenerse por completo en poco més de 4 segundos .
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5.2. ROS

ROS Robot Operating System o sistema operativo robdtico es un framework para el
desarrollo de software para robots que provee la funcionalidad de un sistema operativo en
un clister heterogéneo. ROS es considerado méas bien como un meta-sistema operativo, ya
que es instalado sobre un sistema operativo ya existente. ROS se desarrollé originalmente
en 2007 bajo el nombre de switchyard por el Laboratorio de Inteligencia Artificial de
Stanford. ROS provee los servicios estandar de un sistema operativo tales como abstraccién
del hardware, control de dispositivos de bajo nivel, implementacién de funcionalidad de
uso comun, paso de mensajes entre procesos y mantenimiento de paquetes. Esta basado
en una arquitectura de grafos donde el procesamiento toma lugar en los nodos que pueden
recibir, mandar y multiplexar mensajes de sensores, control, estados, planificaciones y
actuadores, entre otros. La libreria estd orientada para el sistema Ubuntu Linux, a pesar
de que existen adaptaciones para otros S.O. esta no garantiza su estabilidad. ROS esta
bajo la licencia open source, BSD Berkeley Software Distribution [51].

Box Turtle C Turtle Diamondback Electric Emys Fuerte Turtle Groovy Galapagos

aee

i#:Box Turtle

02.03.2010 02.08.2010 02.03.2011 30.08.2011

@ 4 & %

Hydro Medusa Indigo Igloo Jade Turtle Kinetic Kame Lunar Loggerhead Melodic Morenia

04.09.2013 22.07.2014 23.05.2015 23.05.2016 23.05.2018

® O 4 & W

Figura 5.3: Versiones de ROS.

Normalmente las versiones de ROS estan referidas por un sobrenombre en vez de
por una versiéon numérica. Dichas versiones se encuentran ordenadas de forma alfabética
tomando como referencia la primera letra del sobrenombre [52]. Debido al éxito de ROS,
distintas instituciones y companias han comenzado a adaptar sus productos para ser usados
en ROS. Existe una larga lista de robots compatibles con ROS, mismos que se pueden
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encontrar en el sitio oficial de ROSﬂ En dicho sitio se pueden encontrar una gran variedad
de robots los cuales se subdividen en 4 categorias principales: Aéreos, Terrestres, Marinos
y Manipuladores. En la Figura se muestran algunos de estos robots.

(a) Robot mévil Turtlebot3d (b) Dron Bebop 2
Waflle PI

(c) Robot industrial Baxter (d) Vehiculo terrestre Husky

Figura 5.4: Ejemplos de plataformas de hardware compatibles con ROS.

5.2.1. Terminologia
5.2.1.1. Nodos

Un nod(ﬂ se puede pensar como un programa ejecutable. ROS recomienda crear un
nodo para cada tarea con el afan de promover su reusabilidad. Por ejemplo, para el caso
de un robot movil, el programa principal se suele subdividir en funciones especificas tales
como: percepcién, navegacion, control y reconocimiento de obstaculos. Un nodo necesita
registrase ante el maestro para iniciar la transmision de informacién por medio de Tépicos,
Servicios o Acciones. Los nodos que deseen recibir informacion necesitan solicitarlo ante
el maestro para que este habilite la transmisién de datos (Figura .

3https:/ /robots.ros.org/
4http://wiki.ros.org/Nodes
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Informacion
del Nodo 1

Informacion
del Nodo 2

Informacién de conexion

~)
"

)

Transmision de informacion
(Topicos, Servicios, Acciones)

<
'~

Figura 5.5: Metodologia de comunicacion entre nodos.

5.2.1.2. Topicos

La comunicacién a través de tépicoﬂ necesita de un nodo publicador y un nodo subs-
criptor ambos con el mismo tipo de mensaje. Es importante que ambos nodos se refieran
al mismo toépico. El nodo subscriptor se conecta directamente al nodo publicador para
iniciar la transmisién de informacion. La comunicaciéon mediante tépicos es un tipo de
comunicacion unidireccional asincrona tal como se aprecia en la Figura [5.6]

Topico
Nodo 1 < >1 Nodo 2

Figura 5.6: Comunicacién a través de tépicos.

5.2.1.3. Servicios

Un servicioﬁ es una forma de comunicacién bidireccional sincrona de tipo cliente-
servidor. El proceso inicia con la solicitud del cliente para un servicio en particular (gene-
ralmente para la ejecucién de una tarea) y al término se obtiene una respuesta del servidor
indicando la finalizacion de la misma. La comunicacion entre el cliente y el servidor fina-
liza una vez que la tarea ha sido completada. La Figura muestra una descripcién mas
grafica.

Shttp:/ /wiki.ros.org/Topics
Shttp://wiki.ros.org/Services
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Solicitud de servicio

Respuesta a servicio

Figura 5.7: Comunicacion a través de servicios.

5.2.1.4. Acciones

La comunicacién entre nodos con base en accionesﬂ se emplea cuando una tarea to-
ma un largo tiempo en ser completada, por lo tanto es necesaria informacion adicional.
Este método de comunicacion es similar al de cliente-servidor con algunos componentes
adicionales, los cuales nos permiten conocer el progreso de la tarea encomendada (Figura

53).

P Objetivo

Estado

\ 4

Cancelar

Retroalimentacion

vV

Resultado

Figura 5.8: Comunicacion a través de acciones.

5.2.2. Instalaciéon de ROS Kinetic Kame

Para efectuar la instalacion de ROS Kinetic Kame se da por hecho que se cuenta con
un computador corriendo Ubuntu 16.04 LTS, no se recomienda hacer uso de una maquina
virtual. La instalacion de Ubuntu 16.04 se puede realizar siguiendo las instrucciones del
sitio Webﬂ, eligiendo adecuadamente la versién, misma que se puede descargar desde su
pagina oﬁcia]ﬂ Todo el proceso se lleva a cabo dentro de la terminal de Ubuntu por lo
que es necesario tener conocimientos sobre los comandos basicos de Linux, en su defecto,
se recomienda revisar tutoriales sobre el temg'’} A continuacién se enumeran los pasos a
seguir para la correcta instalacion de ROS Kinetic Kame, si se desean mas detalles sobre
el proceso de instalaciéon, se recomienda visitar la pagina oficial de ROSE

Thttp:/ /wiki.ros.org/actionlib
8https://tutorials.ubuntu.com/tutorial /tutorial-install-ubuntu-desktop#0
9https://ubuntu.com/download/alternative-downloads
Ohttp:/ /www.ee.surrey.ac.uk /Teaching/Unix/
Whttp://wiki.ros.org/kinetic/Installation/Ubuntu
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5.2.2.1. 1. Configurar repositorios

Para comenzar, es necesario configurar los repositorios de Ubuntu. Para ello se accede
al administrador de Software de Ubuntu, en la pestana Software de Ubuntu se elige la
opcion Origenes y actualizaciones, y en Software de Ubuntu se marcan las casillas
correspondientes de acuerdo a la Figura [5.9]

(> Software y actualizaciones

Software de Ubuntu | Otro software Actualizaciones Autenticacion Controladores adicionales Opciones de desarrollo
Descargable de Internet
Software libre y abierto mantenido por Canonical (main)
Software libre y abierto mantenido por la comunidad (universe)
Controladores privativos para dispositivos (restricted)
Software restringido por copyright o cuestiones legales (multiverse)

"] coédigo Fuente

Descargar desde: | Servidor para México -

Instalable desde CD-ROM/DVD

Revertir Cerrar

Figura 5.9: Configuracién de los repositorios.

5.2.2.2. 2. Agregar repositorios
El siguiente comando anade los repositorios para la descarga de los paquetes necesarios.

$ sudo sh -c ‘echo "deb http://packages.ros.org/ros/ubuntu $(lsb_release -sc)
main" > /etc/apt/sources.list.d/ros-latest.list’

5.2.2.3. 3. Key

Este paso consiste en confirmar que el origen del cédigo es correcto. Normalmente
cuando se agrega un nuevo repositorio se tienen que anadir las llaves de dicho repositorio.

$ sudo apt-key adv --keyserver ‘hkp://keyserver.ubuntu.com:80’ --recv-key
C1CF6E31E6BADES8868B172B4F42ED6FBAB17C654

Si se presentan problemas al conectar con el servidor se recomienda sustituir dentro de
las comillas la URL hkp://keyserver.ubuntu.com:80 por hkp://pgp.mit.edu:80.

5.2.2.4. 4. Instalando ROS Kinetic Kame

Antes de comenzar con la instalacién se sugiere tener actualizado el sistema para evitar
problemas con librerias y versiones de software.

$ sudo apt-get update

El siguiente comando instalara la versién completa de ROS la cual incluye ROS, rqt,
RViz, Gazebo y librerias relacionadas con percepcién y navegacion.

$ sudo apt-get install ros-kinetic-desktop-full
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5.2.2.5. 5. Inicializacién de rosdep

Antes de usar ROS se necesita inicializar rosdep, la cual es una herramienta que permite
descargar e instalar paquetes externos.

$ sudo rosdep init
$ rosdep update

5.2.2.6. 6. Configuracion del entorno

Es conveniente que cuando se ejecute una nueva terminal las variables de entorno de
ROS sean agregadas automaticamente.

$ echo "source /opt/ros/kinetic/setup.bash" >> “/.bashrc
$ source “/.bashrc

5.2.2.7. 7. Instalaciéon de las dependencias para la construccién de paquetes

El siguiente paso consiste en instalar una herramienta que permita la instalacion de
paquetes con un solo comando.

$ sudo apt install python-rosinstall python-rosinstall-generator
python-wstool build-essential

5.2.2.8. 8. Examinando el entorno de ROS

El entorno ROS se configura a través de una serie de variables que le indican al sis-
tema donde encontrar los paquetes. Para verificar si las variables de entorno de ROS se
encuentran configuradas adecuadamente se hace uso del siguiente comando:

$ printenv | grep ROS

Si todo se encuentra funcionando correctamente, la salida del comando anterior deberia
ser similar a la siguiente:

declare -x ROSLISP_PACKAGE_DIRECTORIES=""

declare -x ROS_DISTRO="kinetic"

declare -x ROS_ETC_DIR="/opt/ros/kinetic/etc/ros"
declare -x ROS_MASTER_URI="http://localhost:11311"
declare -x ROS_PACKAGE_PATH="/opt/ros/kinetic/share"
declare -x ROS_ROOT="/opt/ros/kinetic/share/ros"
declare -x ROS_VERSION="1"
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5.2.2.9. 9. Creacién de un espacio de trabajo

Un espacio de trabajo es basicamente una carpeta en donde se almacenaran y modifi-
caran los paquetes de ROS. Para la creacion de dicho espacio de trabajo es suficiente con
ingresar los siguientes comandos.

$ mkdir -p “/catkin_ws/src
cd “/catkin_ws/
$ catkin_make

©“

A continuacién se actualiza el archivo de configuracion.
$ source devel/setup.bash

Lo anterior se puede realizar de forma automatica anadiendo dicha instruccién en el
archivo de configuracion.

$ echo "source “/catkin_ws/devel/setup.bash" >> ~/.bashrc
$ source “/.bashrc

Para verificar si el espacio de trabajo se encuentra propiamente configurado se debe
ingresar el siguiente comando:

$ echo $ROS_PACKAGE_PATH

Si todo se encuentra configurado de manera correcta se debe obtener la siguiente res-
puesta en la terminal.

/home/usuario/catkin_ws/src:/opt/ros/kinetic/share

5.2.2.10. 10. Iniciando ROS

Para comprobar la correcta instalacién de ROS Kinetic Kame se procede a abrir una
terminal en Ubuntu para la Inicializacion de ROS.

$ roscore

A continuacién con la combinacion de teclas ctrl+alt+t se abre una nueva terminal
y se ejecuta el siguiente comando:

$ rosrun turtlesim turtlesim_node

Si la instalacién de ROS Kinetic Kame se efectué de manera correcta se abrird una
ventana como el de la Figura [5.10]
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TurtleSim

Figura 5.10: Ejecucién de ros.

Ahora que ya se cuenta con ROS, se recomienda comenzar con los tutoriales del sitio

oﬁcialEl, ademas de revisar referencias especializadas , , , .

5.2.3. Paquete bebop_autonomy

El dron Bebop 2 puede ser controlado a través de ROS por medio del driver bebop_autonomy
el cual fue desarrollado por Mani Monajjemi de la universidad Simon Fraser. Este paque-
te se basa en el kit de desarrollo Parrot ARDrone SDK3. En su sitio oficia]™| se puede
encontrar informacién detallada sobre las caracteristicas este paquete. A continuacién se
presentan los pasos para la instalacion de paquete bebop_autonomy, mismos que pueden
encontrarse en la seccién de instalacion | del sitio antes mencionado. Los comandos que a
continuacion se presentan fueron probados en Ubuntu 16.04 con ROS Kinetic Kame.

5.2.3.1. Instalacion
Como primer nos ubicamos dentro de la carpeta /src de nuestro espacio de trabajo.
$ cd catkin_ws/src

A continuacién se lleva a cabo la descarga del paquete desde un repositorio de github.

2http:/ /wiki.ros.org/ROS/Tutorials
13https://bebop-autonomy.readthedocs.io/en /latest /
https://bebop-autonomy.readthedocs.io/en/latest /installation.html
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$ git clone https://github.com/AutonomyLab/bebop_autonomy.git
Volvemos a nuestro espacio de trabajo y compilamos.

$ cd “/catkin_ws
$ catkin_make

En la Figura [5.11] se muestra el paquete recién descargado el cual estd integrado por
un conjunto de subcarpertas en la que /bebop_driver cobra mas relevancia.

| | ]
catkin_ws T sre bebop_autonomy
2= I - —_/-—’ o
sre bebop_autonomy
. R . _| bebop_autonomy bebop_description  bebop_driver
— N N  —
bebop_msgs bebop_tools docs

Figura 5.11: Paquete bebop_autonomy.

5.2.3.2. Ejecucion del driver

Antes de trabajar con el Bebop 2 se recomienda colocar las hélices de manera correcta’]
verificar que la bateria esté cargada, ademas de contar con un area despejada en donde
se pueda llevar a cabo el vuelo del dron. Una vez considerado lo anterior, comenzamos
con establecer la comunicacion entre la PC remota y el Bebop 2, para ello encendemos el
Bebop 2 presionando el botén ubicado en su parte trasera. Después de un par de minutos
aparecera una red Wifi la cual tendra como nombre Bebop2-xxxxxx, los digitos al final
indican el nimero de identificacién del dron.

PC REMOTA BEBOP 2

(« =

IP =192.168.42.1

Figura 5.12: Red inaldmbrica.

A continuacién, nos conectamos a dicha red. Para verificar que la conexién se haya
establecido de manera exitosa, abrimos la terminal e ingresamos el siguiente comando:

$ ping 198.168.42.1

Bhttps: / /www.youtube.com/watch?v=vk4M8ZS4ldo


https://www.youtube.com/watch?v=vk4M8ZS4Ido
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Lo cual devolvera un mensaje de manera repetida sobre el tiempo de envio y recepcién
de datos. Una vez verificado lo anterior procedemos a abrir una nueva terminal con la
combinacion de teclas ctrl+alt+t dentro de la cual ejecutamos el siguiente comando:

$ roslaunch bebop_driver bebop_node.launch

Después de ejecutar el comando anterior, el dron comenzara a publicar informacion
sobre el estado de sensores tales como: camara, unidad de medicién inercial IMU, sensor
de altitud y nivel de voltaje. De la misma forma, el dron estara preparado para recibir
comandos que controlen su movimiento.

5.2.3.3. Envio de comandos al Bebop

Una forma rapida de verificar el correcto funcionamiento del dron mediante ROS es
a través de la ejecucién de un simple despegue y aterrizaje. Para efectuar el despegue
publicamos un mensaje del tipo std_msgs: : Empty al tépico /bebop/takeoff. Con el driver
corriendo en una terminal abrimos una nueva y ejecutamos lo siguiente:

$ rostopic pub --once /bebop/takeoff std_msgs/Empty

Con lo anterior el dron se elevara aproximadamente a 1 metro del suelo y se mantendra
en vuelo estacionario de manera indefinida. Para el aterrizaje publicamos un mensaje del
tipo std_msgs: :Empty al topico /bebop/land con lo cual el vehiculo volvera a posarse
sobre suelo.

$ rostopic pub --once /bebop/land std_msgs/Empty

Para desplazar al Bebop es necesario publicar mensajes del tipo geometry msgs: : Twist
al tépico /bebop/cmd vel. Estos mensajes deben ser publicados mientras el vehiculo se
encuentre en vuelo estacionario. El efecto de como este mensaje influye en el movimiento
del dron se describe en la Tabla 5.2t

Componente Descripcién

linear.x = k, Desplazamiento hacia adelante
linear.x = -k,  Desplazamiento hacia atras
linear.y =k, Desplazamiento a la izquierda
linear.y = -k,  Desplazamiento a la derecha
linear.z = k, Ascenso

linear.z = -k, Descenso
angular.z = k;, Rotacién CCW
angular.z = -k, Rotacién CW

Tabla 5.2: Componentes del mensaje geometry msgs: : Twist para el pilotaje del Bebop 2.

Donde k,, ky, k., ky, € [0...1]. El dron ejecutara el tltimo comando recibido mien-
tras el driver se encuentra activo. Estos valores se vuelven cero cuando el dron recibe
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un comando de despegue o aterrizaje. Para mantener al vehiculo en vuelo estacionario
en su posicién actual es necesario asignar ceros a todas las componentes del mensaje
geometry msgs: :Twist.

T Y

Figura 5.13: Diagrama de cuerpo libre del dron Bebop 2.

Las componentes linear.x y linear.y del mensaje geometry msgs: : Twist controlan
los angulos pitch y roll del dron y eventualmente los desplazamientos en el plano z-y. Estos
angulos dependen directamente del parametro PilotingSettingsMaxTiltCurrent (yaz)
el cual es especificado en grados y puede ser modificado, el valor por defecto es 20°. De
este modo:

Qcmd = kzamam (51)
¢cmd = kyamax

La componente linear.z controla la velocidad vertical del dron. Este valor depende
del pardmetro SpeedSettingsMaxVerticalSpeedCurrent ((,,,.) €l cual también puede
ser modificado, el valor por defecto es 1 m/seg. Por lo tanto:

Zcmd = kzﬁmax (53)

La componente angular .z controla la velocidad angular del vehiculo (alrededor del eje
z), dicho valor depende del parametro SpeedSettingsMaxRotationSpeedCurrent (Vmaz),
el cual también puede ser modificado cuyo valor por defecto es 100°/seg.

¢cmd = kq/;%mzm (54)



5.2. ROS 69

5.2.3.4. Lectura de datos del Bebop

El driver transmite la lectura de los sensores a través de topicos. El video de la camara
frontal del dron es publicado en el topico /bebop/image raw mediante un mensaje del
tipo sensor_msgs: : Image tal como se muestra en la Figura [5.14]

x Bebop Camera

e 9t IEBBEPLLHLY

Latitude: 19.7309 [deg]
Longitude: —97.4934 fdeg]
Altitude: 2679.9 [m]

> - % 2

(x=229, v=55) ~ R:249 G:249 B:249

Figura 5.14: Camara frontal del Bebop 2.

eduardo@Asus: ~

T ST T ST ST - O

secs: 1604893860
nsecs: 743590171
frame_1id: "camera_optical”
height: 480
width: 856
distortion_model: "plumb_bob"

D: [-0.005755, 0.05654799999999999, -0.009001, -0.002634, 0.0]

K: [531.654708, 0.0, 423.441833, 0.0, 521.795039, 231.481919, 0.0, 0.0, 1.0]
[1.0, 0.6, 0.0, 6.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0]
[551.492065, 0.0, 421.331686, 0.0, 0.0, 539.215698, 226.486769, 0.0, 0.0, 0.0

y_offset: ©
height: ©

width: ©
do_rectify: False

Figura 5.15: Datos de calibracion de la camara.

La informacién de calibracién se publica en el tépico /bebop/camera info (Figura
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5.15]), esta informacién se obtiene tras el proceso de calibracién de la cdmara, el archivo
generado debe ubicarse en: /bebop_driver/data/bebop_camera_calib.yaml el cual se
carga cada vez que se ejecuta el driver.

Por medio de un mensaje bebop_msgs: :Ardrone3PilotingStateAltitudeChanged el
driver publica informacién de la altitud del vehiculo (en metros) con respecto al punto de
despegue. En el tépico /bebop/states/ardrone3/PilotingState/AltitudeChanged se
puede acceder a dicha informacién (Figura [5.16)).

@ S eduardo@Asus: ~

roscore http://Asus:11311/ x eduardo@Asus: ~ x 'l' [~ ]
header:

seq: 3297

stamp:
secs: 1604879513
nsecs: 417092426
frame_1id: "base_link"
altitude: 1.09031558037

Figura 5.16: Altitud del vehiculo.

En el tépico /bebop/states/ardrone3/PilotingState/AttitudeChanged se publi-
can mensajes del tipo bebop_msgs: : Ardrone3PilotingStateAttitudeChanged a una ve-
locidad de 5 Hz los cuales incluyen datos sobre la orientacién del dron (Figura ,
mismos que estan dados en radianes.

F Y Y

eduardo@Asus: ~

roscore http://Asus:11311/ x eduardo@Asus: ~ x 'l' [~ ]

header:
seq: 3585
stamp:
secs: 1604879571

nsecs: 709345291
frame_1id: "base_link"
: -0.0133998673409

: -0.0174149312079
: 1.68080449104

Figura 5.17: Datos de la orientacién del vehiculo.

El driver incorpora un sistema visual-inercial el cual efectia la estimacion de la odo-
metria del vehiculo la cual se publica en el tépico /bebop/odom a través de un mensaje
del tipo nav_msgs: :0dometry (Figura[5.18), a una velocidad de transmisién de 5 Hz. Este
mensaje contiene la posicién y orientacién, asi como la velocidad del Bebop la cual esta
representada en el sistema de referencia ESD. Esta informacion puede ser de gran utilidad
en el diseno de controladores.
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Q€ eduardo@Asus: ~

roscore http://Asus:11311/ x eduardo@Asus: ~ x 'I' [~ ]

header:
seq: 3239
stamp:
secs: 1604879506
nsecs: 758239867
frame_1id: "odom"
child_frame_id: "base_link"
pose:
pose:
position:
X: -5.46209566389
y: 10.7079885534
z: 1.55261814287
orientation:

X: -0.0050833387237

y: -0.0109396633388

z: -0.980181617603

w: 0.197733355677
covariance:

0.0, 0.0, 0.0,
twist:
twist:
linear:
X: 0.0397043307291
y: 0.0401657722301
z: 0.00768028059974
angular:
X: 0.0
y: 0.0
Z: 0.8
ovariance:

Figura 5.18: Datos de odometria del Bebop 2.

De igual forma se puede acceder a la informacién del GPS por medio del tépico
/bebop/fix el cual publica informacion de la latitud, longitud y altitud del vehiculo en
un mensaje del tipo sensor msgs: :NavSatFix tal como se muestra en la Figura [5.19,

(>l eduardo@Asus: ~

roscore http://Asus:11311/ x eduardo@Asus: ~ x '|' [~ ]

secs: 1604879540
nsecs: 279207015
frame_1id: "/gps"
status:
status: ©
service: 3
19.7309392766
-97.493386776
altitude: 2678.60009766
position_covariance: [0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0]
position_covariance_type: 0

Figura 5.19: Datos del GPS del dron.

Por ultimo, el topico /bebop/states/common/CommonState/BatteryStateChanged
publica informacién sobre el porcentaje de carga de la bateria (5.20)), el cual emplea un
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mensaje del tipo bebop_msgs: : CommonCommonStateBatteryStateChanged. Esta informa-
cién es importante y se debe verificar antes de efectuar cada vuelo.

-~ o -

eduardo@Asus: ~

scorhitpiasusttan/ = | caumdoorsise =l couriocraus - R4

secs: 1604879552
nsecs: 159291740
frame_1id: "base_link"
percent: 78

Figura 5.20: Datos sobre el estado de la bateria del Bebop 2.

Para facilitar el uso del Bebop a través de ROS se ha creado un repositorid'f el cual
incluye distintos ejemplos para el pilotaje del dron, asi como para efectuar la lectura de
los datos proporcionados por el driver.

https://github.com/EDU4RDO-SH/bebop _ros_examples.git


https://github.com/EDU4RDO-SH/bebop_ros_examples.git

Desarrollo

6.1. Estimacién de estados por medio de odometria
visual

El sistema de odometria visual fue disenado de acuerdo a los pasos descritos en el
las pruebas experimentales se llevaron a cabo utilizando la secuencia de image-
nes 2011,10,03,drive,0027E| del dataset KITTI , el cual es un conjunto de imagenes
muy conocido en la comunidad cientifica para realizar pruebas de algoritmos de visiéon por
computadora. Para usar este dataset dentro de ROS fue necesario convertir las imagenes a
un archivo .bag de ROS. kitti2bag es un paquete El que nos permite efectuar esta tarea.
El archivo .bag generado incluye la secuencia de imagenes a color y en escala de grises
del dataset original, las transformaciones entre los diferentes sistemas de referencia del
vehiculo que capturd los datos, informaciéon de la IMU, asi como informacion del LIDAR.
Los datos anteriores son publicados a través de topicos.

Figura 6.1: Caracteristicas detectadas en la primera imagen.

Una vez realizada la configuracion inicial, se procede a realizar la implementacion del
algoritmo de odometria visual con la ayuda de las librerfas de OpenCVf] el cual actual-

Thttp:/ /www.cvlibs.net /datasets /kitti /raw_data.php?type=residential
Zhttps://github.com /tomas789/kitti2bag
3https://opencv.org/
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mente es considerado como el software mas importante para el desarrollo de algoritmos
de vision por computadora. Como primer paso, se procede a ejecutar el archivo .bag
generado previamente y nos subscribimos al tépico que publica la secuencia de image-
nes. A continuacién, detectamos los puntos de interés con la funciéon cv::FAST() en la
primera imagen tal como se muestra en la Figura A continuacién, las posiciones
de dichas caracteristicas son estimadas en la segunda imagen con ayuda de la funcién
cv::calcOpticalFlowPyrLK() como se ilustra en la Figura[6.2]

Figura 6.2: Flujo 6ptico de las dos primeras imagenes del dataset.

Una vez calculadas las posiciones de los puntos de interés de la segunda imagen es
posible calcular la matriz esencial con la funcién cv: :findEssentialMat (). Esta funcién
requiere principalmente de los vectores de las posiciones de los puntos de interés en la
primera y segunda imagen y de la matriz de calibracién .

718.8560 0 607.1928
0 718.8560 185.2157 (6.1)
0 0 1

K

Las componentes de la posicién t € R? y orientaciéon R € R3*3 se pueden extraer
directamente de la matriz esencial tal como lo indica la ecuacion . La funcién
cv::recoverPose() permite recuperar la posicion y orientacion eligiendo la solucién mas
apropiada de . Esta funcién requiere principalmente de la matriz esencial previa-
mente calculada y de la matriz de calibraciéon . La trayectoria completa ¢ty € R? y
R; € R3*® se obtiene tras concatenar las poses consecutivas empleando las expresiones
cada vez que una nueva imagen es procesada.

ty=t;+ Ryt

(6.2)
R; = RR;

Parte del resultado se puede apreciar en la Figura o bien en el siguiente Videoﬁ

4https://youtu.be/A9sfLDSboQg
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config_Kttlviz® - RVIz.

o B | 031,50%) 4) 0940 2

uinteract |G moveCamera [Jsclect 4 FocusCamera e Measure 7 DPosoEstinate 7 2DNavGodl @ Publishont | § = . @

world
255,255,255
30
]

oK

Queue size 2
Unreliable

@ Time

ROS Time: [1317664565.63 | ROS Elapsed: [30.41 Wall Time: [1608219611.03 | wall Elapsed: [30.41

Experimental

Reset 31fps

Figura 6.3: Trayectoria generada tras concatenar poses consecutivas.

A pesar de haber obtenido buenos resultados con el algoritmo anterior esta claro que
hay varias mejoras que se deben realizar, como la teoria lo establece la trayectoria obtenida
mediante un sistema de odometria visual monocular solo es véalida a un factor de escala,
por lo que es necesario conocer el tamano real de un objeto en la escena o la altura de la
camara con respecto al suelo para recuperar la trayectoria real. También es posible fusionar
los datos de odometria con otros sensores para obtener mejores resultados. Esta es un area
activa de investigacién y cada vez se proponen métodos més sofisticados para resolver el
problema de odometria visual monocular de una manera eficiente. Debido a lo anterior la
estrategia de control MPC serd evaluada utilizando los datos de odometria proporcionados
por el driver del Bebop, como se mencioné en el [Capitulo 5]los datos se obtienen del tépico
/bebop/odom, estos datos son publicados por el driver el cual por medio de un sistema de
odometria visual-inercial efectiia la estimacion de los estados del robot. En la Figura
se muestra la odometria del dron dentro del entorno de RViz.

S w0 6% <) 1557 &
Eymenct | FMoeconera Clselet 4 FoanGmers o Messre DPoseEximate < DNavGosl 9 PP | # = @

2 Displays x »a Views
¥ @ Global Options.
Fixed Frame odom
Background Color 1255255 255
Frame Rate 30
Default Light
¥ v Global status: Ok
V Fixed Frame oK

Type: [Ombit(vi) 3| | zero

~ Current View  Orbit (rviz)
rclip .. 001

» 7\ Odometry
~ @ image @
B o

/bebop/image_raw

2 ; - g -

v @
+ V status: ok
Topic Joebop/pth
Unreliable [m]
Line syle Lines

© Time:

ROS Time: [1608760628.11 | ROS Elapsed: [316.90 Wall Time: (160876062815 | wall Elapsed: [316.90

7 Experimental
Reset 31fps

Figura 6.4: Odometria del Bebop en RViz.
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En la Figura[6.5|se muestran las componentes de la posicion estimadas por la odometria
del dron.

z [m]

0 20 40 60 80 100 120 1

60 80
t [seg]

100 120 140

Figura 6.5: Posiciones estimadas por el Bebop.

En la Figura se muestran las mismas componentes graficadas en el espacio tridi-
mensional.

y [m]

Figura 6.6: Posiciones estimadas en el espacio 3D.
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De forma similar en la Figura [6.7] se muestran las componentes de la orientacion.
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Figura 6.7: Componentes de la orientacion estimadas.

Finalmente, en la Figura se presentan las componentes de la velocidad lineal.
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Figura 6.8: Velocidades lineales estimadas.

Distintas pruebas realizadas para la evaluacién de la odometria del Bebop se pueden

apreciar de mejor forma en el siguiente enlacd?]

Shttps:/ /youtu.be/jZMR8T6uhw Y’
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6.2. Implementacién del control MPC para el segui-
miento de trayectorias

6.2.1. Modelo dinamico

La pose de un vehiculo aéreo se puede definir estableciendo un sistema de referencia
inercial Z y un sistema de referencia en el centro de gravedad del robot B. La posi-
cion del sistema de referencia del vehiculo con respecto al plano inercial se denota por
£ = [x Yy Z]T. De manera similar, la orientacién del vehiculo se representa median-

te m = [gb 0 MT Donde ¢, € y 1 son conocidos como los angulos roll, pitch y yaw
respectivamente.

6.2.1.1. Modelo dinamico lineal

El modelo lineal se obtiene al considerar que el vehiculo se encuentra en vuelo estacio-
nario, ademas de tomar en cuenta la aproximacién de angulos pequenos y que el angulo
1 = 0 se encuentra alineado con el eje x del sistema de coordenadas inercial Z [58]. De
esta manera:

5=3
i=g%0 — Ayt +d,
iji=—g%0— Ay +d,

f = L hsbona — ) — Aui 4 d

|

¢ =—(ky  bema — ")
To

. 1

0 = —(k‘g Iecmd — Z(9)

To

(6.3)

Como se puede notar, en el modelo dinamico se han considerado tanto el efecto de
arrastre asi como posibles perturbaciones. En su representacién matricial se tiene:

0 - -

000 1 0 0 0 0 0 0 000
000 O 1 0 0 0 0 0 0 000
000 O 0 1 0 0 0 0 0 000
_ 000 -4, 0 0 0 g 0 0 0 100
£t)= 19 00 o0 —A, 0 g 0 |ZOF+ 0o 0o o|uw®F |y o4O
000 0 0 -A.-L 0 0 0 0 = 001
000 O 0 0 -+ 0 If—j 0 0 000
000 O 0 0 L 0 Ko 000
L To - L T B L .
A, B. By,
(6.4)

L T :
Donde x = [x,y,z,m, g, %, Lo, I@] es el vector de estados, u = [I¢cmd, 28 1, zcmd}

el vector de entradas y d = [dx, dy, dZ}T el vector de perturbaciones externas. En este

T
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modelo la orientacién se ha representado dentro del sistema de coordenadas inercial Z
con el objetivo de eliminar al d4ngulo 1 del modelo. De este modo, las sefiales Z¢umg v
20 .ma son calculadas dentro del plano inercial Z y a continuacién convertidas al sistema
de coordenadas del vehiculo B realizando una rotacion al rededor del eje z.

|:¢cmd:| _ { cos senﬂ rqﬁcmd} (6.5)

0omd —seny cosy z 0 cmd

6.2.1.2. Sistema de control de bajo nivel

Para lograr que el vehiculo siga una trayectoria de referencia de manera precisa es
necesario tomar en consideracién la dinamica interna del dron, la cual es desconocida
cuando se trata de drones comerciales. Por lo que es necesario efectuar la identificacién
del sistema en lazo cerrado del controlador para cada una de las entradas de control, las
cuales se puede aproximar por medio de un sistema de primer orden:

S
(b = T_(k¢¢cmd - ¢) (66)
¢
N T s
¢

Figura 6.9: Lazo de control del dngulo ¢.

1

0 = —(koBoma — 0) (6.7)
To
ecmd 1 9 1 0
— >0 ky +@ o, S

6

Figura 6.10: Lazo de control del dangulo 6.

2= L (heona — 9 (63

z
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Figura 6.11: Lazo de control para el empuje vertical z.

77& = ¢Cmd (69)

Donde k4, kg v k: son las ganancias de los sistemas de primer orden; 74, 79 y 7; las
constantes de tiempo, los pardmetros anteriores se obtienen tras el proceso de identifi-
cacion. Gemd, Oema v Zema son las entradas de control comandadas. z/}cmd es la velocidad
angular comandada alrededor del eje z. En este caso se considera que la velocidad an-
gular 77/} alcanza la referencia de manera instantéanea, lo anterior es valido debido a que
el movimiento en este eje no afecta en la traslacion del vehiculo. La identificacién de los
parametros anteriores se lleva a cabo siguiendo el procedimiento descrito enﬁ.

6.2.2. Discretizacién
Debido a que el controlador a implementar se trata de un control MPC, es necesa-

rio efectuar la discretizacion del modelo dindmico (6.4) con la ayuda de las siguientes
expresiones [59]:

A= eteTs

Ts
B = / eA*dsB,
0

Ts
B, = / e*ds By,
0

(6.10)

Donde T es el periodo de muestreo. El calculo del costo terminal P se obtiene tras
resolver la ecuacién algebraica de Riccati de manera iterativa.

6.2.3. Control MPC

La estructura de control empleada consiste en un controlador de bajo nivel en conjunto
con un controlador MPC externo el cual se encarga de controlar la posicién del robot.

Shttps://github.com/ethz-asl/dji_onboard_sdk_ros/wiki/Dynamic-System-Identification
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MAV i

Gemd 1 w1 :

3 Ocma ! L |
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N MPC ¢CM : Interno w‘i vehiculo !

emd__ 1 4 i

Figura 6.12: Lazo de control.

El problema de optimizacién para el control MPC se formula de la siguiente manera:

N-1
min Y (2 — @) Qulan — @) + (wr — uf) Ru(uy — )
’ k=0

+ (’U,k — uk_l)TRA('u,k — ’U,k_1> + (CL’N — az}‘,ef)TP(a:N — CL'?\?f)
(6.11)
S.a. L+l = Amk + Buk + dek;
dp,,=d;, k=0,...,.N—1
u, € U
g = w(to), do = d(t())
Donde @, = 0 es el peso dado a la minimizacién del error de estados en el proceso de
optimizacion.

¢ 0 0 0 0 0 0 0
0 ¢¢ 00 0 0 0 0
000 ¢ 0 0 0 0 0
000 0 ¢ 0 0 0 0
@=10 0 0 0 ¢ 0 0 0 (6.12)
000 0 0 0 ¢ 0 0
00 0 0 0 0 ¢ 0
000 0 0 0 0 0 ¢

R, > 0 indica el peso dado a la minimizacién de la secuencia de control, de forma
similar R = 0 representa el peso dado a la taza de cambio de la secuencia de control.

7,Zcmd 0 O T.q%cmd O O
R,=| 0 g 0 Ra=1| 0 rg 0 (6.13)
0 0 7aglcmd O 0 r'éAcmd

Por tltimo, P € R¥*® representa el peso dado al error de estado terminal. El problema
de optimizacion fue resuelto con la ayuda de CVXGENE], el cual permite describir el

Thttps://cvxgen.com/docs/index.html
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problema de optimizacién a través de un lenguaje de alto nivel dando como resultado
un conjunto de librerias en C' especificas para el problema en cuestién . Con esta
herramienta resulta relativamente sencillo formular problemas para controladores MPCf]]

6.2.4. Simulacion del controlador en el vehiculo AR.drone

Para evaluar el desempeno del controlador previamente descrito se procede a implemen-
tar dicho algoritmo en el vehiculo AR.drone de la compaiia francesa Parrot. Actualmente
el modelo de este vehiculo se encuentra disponible dentro del entorno de Gazebo, por lo
que en conjunto con su driverﬂ es posible implementar algoritmos mediante ROS como si
se tratara del vehiculo real. El modelo para la versién de ROS Kinetic se puede descargar
directamente desde Github™]

»
»
»
»
»
»
»
»

Figura 6.13: Vehiculo AR.drone dentro del entorno de Gazebo.

Para hacer uso del modelo dindamico (/6.4]) es necesario conocer los parametros para este
vehiculo en particular. De entre los mas importantes aparecen las constantes de tiempo
y ganancias de los lazos de control internos, por lo que resulta fundamental realizar la
identificacién de los sistemas de primer orden para cada entrada de control. El proceso de
identificacién se realizé de acuerdo al método descrito en en donde la identificacion de
las funciones de transferencia se efectiia con la ayuda de la funcion tfest () de MATLAB,
para ello es necesario colectar los datos de las entradas y las salidas en dos experimentos,
el primero para estimar el sistema y el segundo para validar el modelo obtenido. Para el
caso del empuje vertical se tienen los datos de la Figura

8https://cvxgen.com/docs/mpc.html

https://ardrone-autonomy.readthedocs.io/en /latest /|
https://github.com/angelsantamaria/tum_ simulator|

—
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Experimento 1
T T T

£ [m/seg]

50 60 70 80 90 100 110 120

 [m/seq]

1
40 50 60 70 80
t [seg]

90 100

Figura 6.14: Datos de las entradas y salidas del empuje vertical 2.

La funcién de transferencia obtenida es la siguiente:
y:(s) 1.007
= 6.14
uz(s) 0415541 (6.14)

De este modo 7; = 0.415 y K; = 1.007. La comparacién entre la respuesta del sistema
real con la respuesta del modelo obtenido aparece en la Figura Como se puede

apreciar el modelo estimado captura de manera precisa la dinamica del subsistema para

el empuje vertical.

Z [m/seg]

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
t [seg]

Figura 6.15: Respuesta del subsistema para el empuje vertical.

Para el caso de la velocidad angular se tienen los siguientes datos registrados en dos

experimentos.
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Experimento 1
T

¢ [°/seq]

4 [°/seq]

0 10 20 30 40 50 60 70
t [seg]

Figura 6.16: Datos de las entradas y salidas de la velocidad angular .

Estos datos nos permiten estimar la siguiente funciéon de transferencia, la cual corres-
ponde a un sistema de primer orden.

ys(s)  0.990
w,(8) ©0.040s + 1

(6.15)

De esta manera se tiene que 7;, = 0.040 y K; = 0.990. La respuesta del modelo
estimado con respecto a la respuesta real del sistema se puede apreciar en la Figura|6.17
la cual representa de manera precisa la respuesta de este subsistema.

W [*/seq]

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
t [seg]

Figura 6.17: Respuesta del subsistema para la velocidad angular.

Los parametros dinamicos para los subsistemas ¢ y 6 son tomados de debido a que
el modelo de AR.drone en Gazebo entrega mediciones de los angulos un tanto imprecisos
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por lo cual no es posible llevar a cabo la identificaciéon de estos subsistemas como se hizo
con los anteriores.

1.673

(s) _
ug(s)  0.472s+1 (6.16)
yo(s) 1575
ug(s)  0.472s+1 (6.17)

El resumen de los parametros dinamicos para los sistemas de primer orden se muestran

en la Tabla [6.11

Parametro ) 0 z ¢
T 0.472 0.472 0.415 0.040
K 1.673 1.575 1.007 0.990

Tabla 6.1: Pardmetros de la dindmica interna del AR.drone.

Considerando a los coeficientes de arrastre A = [0.01, 0.01, O}T yag=981c¢el
modelo dindmico para el AR.drone queda definido de la siguiente manera:

0 0 0 1 0 0 0 0 ] [0 0 0 ] [0 0 0]
000 0 1 0 0 0 0 0 0 00 0
000 0 0 1 0 0 0 0 0 000
. 000 —001 0 0 0 981 0 0 0 100
W=1000 0 -001 o -981 o |TOF|{ o o o [¥ODF |y oD
000 0 0 —241 0 0 0 0 242 00 1
000 0 0 0 —211 0 354 0 0 00 0
000 o0 0 0 0 —2.11] 0 333 0 | 0 0 0]
A, B Bg,c
(6.18)

Este modelo se utiliza para estimar la secuencia de control dentro del problema de
optimizacién , para este caso se eligieron las siguientes matrices de ponderacion.
El peso dado a la minimizacién del error de estados en el proceso de optimizacion esta
representado por la siguiente matriz.

90 0 0 0 0 0 0 0
009 0 0 0 0 0 0
0 0 100 0 0 0 0 0
0 0 0 3 0 0 0 0
=10 0 0 03 0 0 0 (6.19)
000 0 0 0 35 0 0
000 0 0 0 0 20 0
0 0 0 0 0 0 0 20

El peso dado a la minimizacion de la secuencia de control, asi como el peso dado a la
taza de cambio de la secuencia de control estan dados por:
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35 0 0 03 0 0
R,=1{0 35 0 Ra=1|0 03 0 (6.20)
0 0 2 0 0 0.0025

Las restricciones se establecieron inicamente en las entradas de control con el objetivo
de evitar la saturacién de los actuadores.

¢min (,bmax
U= emin <u< Qmaz (621)
Zmin Z'/maz

Los limites se establecieron tomando en cuenta los valores maximos que pueden alcan-
zar las entradas de control. De esta manera:

—12[7] 12 ]
U=| -12]°] [ <u<| 12[] (6.22)
—0.5 [m/s] 0.5 [m/s]

La descripcion del problema de optimizacién se llevé dentro del entorno CVXGEN
considerando N, = N, = 20, las librerfas generadas fueron posteriormente utilizadas
dentro de ROS para el desarrollo del controlador.

6.2.4.1. Implementacién en ROS

El algoritmo de control fue programado como un nodo dentro de ROS. El programa
principal se subscribe a los datos de odometria provenientes del topico /ardrone/odometry,
asi como los estados de referencia del tépico /ardrone/command/trajectory para calcu-
lar la secuencia de control 6ptima. Las senales de control calculadas son publicadas en
el topico /ardrone/command/roll _pitch_yawrate_thrust mediante un mensaje del tipo
mav_msgs: :RollPitchYawrateThrust, debido a que él AR.drone recibe comandos a través
de mensajes del tipo geometry msgs: : Twist es necesario normalizar los comandos de con-
trol, dicha tarea se lleva a cabo en el nodo /ardrone/control_inputs normalizer node
y publicados en el tépico /cmd_vel.

/ardrone/waypoint_publisher_node
/ardrone/odometry
/ardrone/ardrone_gazebo_states_node

/gazebo/model_states

/ardrone/command/trajectory

/ardrone/ardrone_linear_mpc

/ardrone/command/roll_pitch_yawrate_thrust

Jcmd_vel
< /ardrone/control_inputs_normalizer_node

/gazebo

Figura 6.18: Lazo de control del vehiculo AR.drone en ROS.
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6.2.5. Implementacion del controlador en el vehiculo Bebop 2

En esta seccién se procede a realizar la implementacion del mismo controlador en el
vehiculo Bebop 2, en este caso se utilizan los parametros dindamicos de la Tabla [6.1] asi
como las matrices de ponderacién y (6.20)). Para este experimento de igual forma se
consideraron restricciones en las entradas de control de acuerdo a la siguiente expresion:

10 [ 10 [
U=| -10[] |<u<| 10[] (6.23)
—0.5 [m/s] 0.5 [m/s]

La cuales corresponden al 50 % del valor maximo que puede alcanzar cada una de las
entradas de control, mismas que fueron descritas en el [Capitulo 5 Se han elegido valores
conservativos para evitar la saturacion de los actuadores, también para lograr transiciones
entre puntos de referencia con una velocidad baja.

6.2.5.1. Implementacién en ROS

Como se puede apreciar en la Figura el nodo /bebop/bebop_driver se subscri-
be a los comandos de pilotaje a través del topico /bebop/cmd vel y a su vez este nodo
publica los datos de odometria del robot por medio del tépico /bebop/odom. Debido a
que los datos de odometria del Bebop son publicados a una frecuencia de 5 Hz (la cual
se considera una velocidad relativamente baja en el diseno de controladores) es necesario
volver a publicar dichos datos a una frecuencia mayor, en este caso se ha creado un nodo
el cual simplemente se subscribe al tépico /bebop/odom y vuelven a publicar estos datos
a una frecuencia de 100 Hz en el tépico /bebop/odometry, estos datos en conjunto con
los comandos de referencia provenientes del tépico /bebop/command/trajectory ingre-
san al nodo /bebop/bebop_linear mpc_node el cual se encarga de calcular las senales de
control adecuadas para conducir al robot hacia los valores de referencia. Las senales de con-
trol calculadas son publicadas en el tépico /bebop/command/roll pitch yawrate thrust
mediante un mensaje del tipo mav_msgs: :Rol1lPitchYawrateThrust, debido a que el Be-
bop recibe unicamente comandos mediante mensajes del tipo geometry msgs: :Twist es
necesario normalizar los comandos de control, dicha tarea se lleva a cabo en el nodo
/bebop/control _inputs normalizer node los valores resultantes son publicados en el
topico /bebop/cmd _vel lo cual a su vez permite cerrar el lazo de control.

/bebop/bebop_waypoint_publisher_node
/bebop/odometry
/bebop/bebop_odometry_node

/bebop/odom

/bebop/cmd_vel
/bebop/bebop_driver /bebop/control_inputs_normalizer_node

Figura 6.19: Lazo de control del vehiculo Bebop 2 en ROS.

/bebop/command/trajectory

/bebop/bebop_linear_mpc_node

/bebop/command/roll_pitch_yawrate_thrust




Analisis de resultados

Simulacion del MPC lineal con el vehiculo AR.drone

7 L] 1 L]
Los resultados obtenidos tras la implementacién del controlador MPC en el modelo
del AR.drone se muestran a continuacion. La trayectoria de referencia consiste en trazar
un cuadrado de 10 metros de longitud en cada lado a 4 metros de altura, los resultados

obtenidos se muestran en la Figura[7.1]

T T T
10 - S X[
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
t [seg]

Figura 7.1: Variables de estado de la posicién del AR.drone

Las lineas sélidas indican los valores de referencia y las lineas punteadas representan a

los estados actuales del robot.
8
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Como se puede apreciar el robot alcanza los valores de referencia de manera satisfac-
toria. Para las componentes x e y el robot se desplaza de 0 a 10 metros con el objetivo de
trazar la trayectoria en forma de cuadrado y después de alrededor de 30 segundos el robot
vuelve a su posicién inicial. De manera similar el dron se eleva a una altura de 4 metros
y al final del recorrido el vehiculo desciende a 1 metro de altura en donde se mantiene en
vuelo estacionario de manera indefinida a la espera de nuevos puntos de referencia.

En la Figura se aprecia la trayectoria trazada por el vehiculo. La linea punteada
indica la trayectoria del robot y la linea sélida el trayecto de referencia. Como se puede
notar, el algoritmo de control cumple de manera eficiente con su tarea al mantener al robot
muy cercano a la trayectoria de referencia.

Figura 7.2: Trayectoria en el espacio 3D trazada por el AR.drone.

Una forma mas clara de observar el desempeno del controlador es a través de los
errores de estado. En la Figura|7.3|se muestran los errores de estado para la posicion. Las
protuberancias ocurren cada vez que el robot se desplaza de un punto hacia otro, en este
caso, cada vez que se efectiia un desplazamiento en el plano z — y. Se inicia con un error
de 10 metros y, a medida que el tiempo evoluciona la magnitud de los errores convergen a
cero. De manera similar ocurre con la altitud del vehiculo, inicialmente se cuenta con un
error de 3 metros, sin embargo, durante el recorrido el controlador tiene la capacidad de
mantener el robot a 4 metros de altura y al final conducirlo a 1 metro de altitud en donde
se mantendra en vuelo estacionario de manera indefinida.
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Figura 7.3: Errores de posicién.

10 20 30 40 50 60 70 80 90

10 20 30 40 50 60 70 80 90
t [seg]

Figura 7.4: Variables de estado de la orientacién del AR.drone.
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En la Figura[7.4] se muestran las variables de estado de la orientacién. Como se puede
apreciar, en la mayoria del recorrido los angulos de orientaciéon se mantienen oscilando
alrededor de cero, inicamente se tienen picos en los angulos pitch y roll cada vez que el
robot efectiia un desplazamiento en el plano x —y, es importante recordar que para inducir
un desplazamiento dentro del plano 2D es necesaria una inclinacion del robot. Debido a
que no existe control para la orientacién, angulo en yaw se mantiene en cero a lo largo del
trayecto.

En la Figura se presentan las velocidades lineales para cada uno de los ejes. Como
los resultados lo demuestran las velocidades en el plano x — y alcanzan valores maximos
de alrededor 1 m/seg, para el caso de la velocidad vertical se alcanza un valor méximo
de 0.5 m/seg. Lo anterior permite que el robot se desplace a una velocidad relativamente
baja.

— 1 7
>
2
~ -
£ 0
8
a1k N
1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
7—117 7
>
L
< ok
£
)
a1k N
| | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
1
’E‘
L
2 oM [\ - A - y s
B v v 1 /
N

_ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

t [seg]

Figura 7.5: Velocidades lineales del AR.drone.

Las senales de control calculadas y aplicadas al vehiculo para el seguimiento de la
trayectoria de referencia aparecen en la Figura[7.6] Como se puede notar los valores calcu-
lados se encuentran dentro de los limites establecidos en la ecuacion . El algoritmo
de control es capaz de alcanzar el objetivo de control a pesar de las restricciones impues-
tas en las entradas de control, esta caracteristica resulta de gran importancia cuando se
trata de la implementacion en plataformas reales, debido a que puede darse el caso en que
los actuadores entren en zona de saturacion y consecuentemente puedan ocurrir danos de
hardware lo cual se puede traducir en perdidas econémicas.
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El entorno de Gazebo nos permite simular y probar algoritmos de control en modelos
de robots los cuales se comportan como si se tratase de plataformas reales, esto permite
realizar experimentos sin poner en riesgo la integridad del robot real.

t [seg]

Figura 7.6: Senales de control calculadas por el controlador.

En este caso las restricciones se impusieron de acuerdo a los valores maximos que puede
alcanzar él AR.drone, sin embargo, se pudieron haber elegido valores mas conservativos
para que el vehiculo lograra transiciones suaves. El manejo de restricciones es quizés la
caracteristica mas importante de los controladores MPC, aunque se podria pensar que
bastaria simplemente con implementar funciones de saturacion a cada entrada de control,
pero no es el caso, en la literatura se discute esta situacién y se hace la comparacion entre
el manejo de restricciones usando funciones de saturacién y mediante la incorporacién de
las mismas dentro del problema de optimizacién en un controlador MPC, los resultados
arrojan que las funciones de saturacién pueden ocasionar que el sistema se vuelva inestable
produciendo oscilaciones en las secuencias de control.
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7.2. Implementacién del MPC lineal en el Bebop 2

En este apartado se muestran los resultados obtenidos tras la implementacion del
control MPC para el control de posicién. Para este caso se han elegido dos trayectorias en
el espacio 3D con el objetivo de evaluar el desempeno del controlador.

7.2.1. Trayectoria 1

Esta trayectoria consiste en un cuadrado de 10 x 10 metros, misma que debe ser
trazada a una altura de 4 metros. Tras ejecutar el controlador se obtuvieron los siguientes
resultados: En la Figura [7.7] se aprecian las variables de estado correspondientes a la
posicion del robot, en la cual se incluyen los valores de referencia asi como los estados
actuales del robot. Como se puede notar el controlador cumple con su tarea al mantener
los estados del vehiculo lo mas cercano a los valores de referencia. Una forma mas clara
de observar el recorrido del vehiculo es mediante la representacion de las variables de
estado de la posicién en el espacio 3D tal como se muestra en la Figura [7.8 A pesar
de la existencia de pequenos desvios durante el recorrido del robot, el algoritmo tiene la
capacidad de corregir dichos errores para dirigir al vehiculo hacia la referencia deseada.
El desempenio del controlador en la plataforma experimental se puede apreciar de mejor
forma en el video del siguiente enlaceﬂ. Los errores de posicion se muestran en la Figura
L9l
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Figura 7.7: Variables de estado de la posicion del Bebop.

Thttps://youtu.be/NI9IR8ZSqui8
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Figura 7.8: Trayectoria en el espacio 3D trazada por el Bebop.
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Figura 7.9: Errores de posicién.
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Los estados correspondientes a la orientacién del robot se muestran en la Figura [7.10]
en la cual se puede notar que los dngulos roll y pitch presentan oscilaciones las cuales
inducen un balanceo en el vehiculo. Lo anterior se debe principalmente a la baja taza de
transmision de los datos de odometria por parte del driver del robot. Por tal motivo es
necesario un sistema de estimacion de estados mas robusto para mejorar los resultados
obtenidos y de esta forma reducir la magnitud de las oscilaciones.

Las velocidades lineales para cada uno de los ejes cartesianos se presentan en la Figura
en la cual se puede notar que el robot se desplaza a una velocidad de aproximadamente
2.5 m/seg para movimientos en el plano x — y. Para desplazamientos verticales, el Bebop
alcanza una velocidad de alrededor 0.5 m/seg.

El esfuerzo de control que entrega cada una de las entradas se muestra en la Figura
en donde se puede ver que cada senal de control obedece las restricciones establecidas
en la ecuaciéon . Para el caso de los angulos roll y pitch ambas senales se encuentran
restringidas entre —10 [°],10 [°] lo cual permite al Bebop efectuar transiciones suaves en
el plano x — y. En este caso no se realizo el control del angulo yaw por tal motivo la
entrada zﬂm se mantiene en cero a lo largo del recorrido, es decir el vehiculo se mantiene
en todo momento orientado hacia el polo norte magnético v = 0. El empuje vertical se
mantuvo dentro de los valores —0.5 [m/seg|,0.5 [m/seg] de igual manera obedeciendo
las restricciones impuestas durante la etapa de diseno. Es importante recordar que las
restricciones se impusieron considerando tnicamente el 50 % de total que cada una de las
entradas de control puede proporcionar.

10 1

¢ [°]

-10

10 |

0[]

10

10 .
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Figura 7.10: Variables de estado de la orientacién del Bebop.
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Figura 7.12: Senales de control calculadas por el controlador.
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7.2.2. Trayectoria 2

En este caso se decidié implementar una trayectoria con un grado de complejidad mayor
con respecto a la trayectoria anterior. La referencia deseada se trata de una trayectoria
tipo escalera en el espacio tridimensional. El robot realiza movimientos a lo largo del eje
x de una longitud de 8 metros, y a medida que el vehiculo se eleva igualmente se desplaza
de manera progresiva a lo largo del eje y, la altura maxima que alcanza el robot es de 10
metros, la cual una vez alcanzada el robot desciende hasta 1 metro de altura en donde se
mantiene en vuelo estacionario hasta que finalmente recibe un comando de aterrizaje.

Los estados del robot asi como los valores de referencia se muestran en la Figura[7.13]en
donde se puede notar que el controlador cumple con su tarea de conducir al Bebop hacia los
valores deseados. En el caso de la componente en z el vehiculo efectia un desplazamiento
de manera alterna de 0-8 metros, la referencia establecida se alcanza de manera correcta
sin presentar sobreimpulsos en cada transiciéon. Para la componente en y el vehiculo se
desplaza desde 0 metros hasta alcanzar un recorrido de 16 metros en donde se mantiene de
manera indefinida una vez finalizado el trayecto. En la misma figura se muestra como el
robot asciende de forma vertical progresivamente hasta alcanzar una altitud méaxima de 10
metros, a partir de la cual comienza a descender. En la etapa de descenso el vehiculo traza
un trayecto de comportamiento lineal, esto se debe principalmente a que el robot alcanza
la velocidad méaxima de descenso la cual fue establecida como una restriccion dentro del
problema de optimizacién, si se deseara tener asensos y descensos mas rapidos bastaria
con relajar la restriccion antes mencionada, obviamente sin superar el valor nominal del

robot.

v “n 0 Sl - p— 7 - |
- ! \ / \ !
£ | ! f z ! 1
- Ll L =
r
0 - ! —n e ! —===x |7
| | | 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140
T T T
15+ - R
& 10 B
= 5+ yr -
0 Il Il Il Il Il 1 ----Iy ]
0 20 40 60 80 100 120 140

0 20 40 60 80 100 120 140
t [seg]

Figura 7.13: Variables de estado de la posicién del Bebop.
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Figura 7.14: Trayectoria en el espacio 3D trazada por el Bebop.

Una manera més clara de apreciar el trayecto del robot es mediante la representacion
de las variables de estado de la posicién en el espacio tridimensional tal como se muestra
en la Figura [7.14] El desempetio del controlador en la plataforma experimental para el
seguimiento de la trayectoria de referencia se puede apreciar en el siguiente enlaceﬂ.

Los errores de estado se ilustran en la Figura[7.15] en donde los picos y valles ocurren
cada que el robot se le asigna un nuevo punto de referencia. El error en = alterna entre
valores positivos y negativos debido a que el trayecto a lo largo de este eje consiste en un
desplazamiento de 0-8 metros y viceversa. El error en y se compone de valores positivos,
ya que el robot se desplaza inicamente en direcciéon positiva sobre este eje. Finalmente, el
error en z inicia con picos positivos debido a que es el momento en que el robot efectia
el asenso progresivo, al final del recorrido se tiene un pico negativo el cual ocurre cuando
el dron comienza a descender. Es importante mencionar que todos los errores tienden
asintéticamente a cero una vez alcanzados los valores de referencia.

Las variables de estado correspondientes a la orientacién aparecen en la Figura[7.16] en
donde se tienen los angulos roll y pitch los cuales presentan oscilaciones, dicho fenémeno
se atribuye principalmente a la baja taza de publicacién de los datos de odometria por
parte del driver. El dngulo en yaw se mantiene en cero a lo largo de todo el recorrido
debido a que en este caso no se cuenta con control de orientacion.

Zhttps:/ /youtu.be/rTkFIRUJPKw


https://youtu.be/rTkFIRUJPKw

7.2. Implementacion del MPC lineal en el Bebop 2

99

0 20 40 60 80 100 120 140
t [seg]

Figura 7.15: Errores de posicion.
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Figura 7.16: Variables de estado de la orientacién del Bebop.
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Figura 7.17: Velocidades lineales del Bebop.
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Figura 7.18: Senales de control calculadas por el controlador.
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Las velocidades lineales se incluyen en la Figura [7.17], la velocidad a lo largo del eje
x presenta picos y valles los cuales se producen cada vez que el robot se desplaza hacia
adelante y hacia atras de manera repetida. La componente de velocidad en y presenta
valores positivos, ya que para esta trayectoria el robot tnicamente se desplaza hacia la
izquierda. La velocidad Z presenta cambios cada que se asigna una nueva referencia para
el ascenso vertical. Resulta interesante observar que esta componente de velocidad se
mantiene dentro de los limites que se establecieron en la entrada de control para el empuje
vertical, esta velocidad no corresponde a la senal de control sino a una variable de estado
del robot. Es importante mencionar que una vez alcanzado un punto de referencia las
velocidades se mantienen oscilando alrededor de cero, ya que teéricamente el robot alcanza
una posicién constante.

Las entradas de control se muestran en la Figura [7.1§ en la cual se puede notar que,
de forma similar al experimento anterior, los valores aplicados a la planta obedecen las
restricciones impuestas. Los angulos ¢¢ng v Oema Se mantienen acotados dentro de los
limites —10°,10°. Para el caso de ¢Cmd el valor se mantiene oscilando alrededor de cero
durante todo el trayecto, ya que en este caso no se efectia el control de orientacion.
Finalmente, la entrada de control Z.,,4 de igual manera se mantiene dentro de los limites
establecidos, en este caso —0.5 m/seg, 0.5 m/seg. Las restricciones se establecieron al 50 %
de valor maximo de cada una de las entradas de control, si se desearan transiciones mas
rapidas bastaria con modificar el valor de las restricciones en el proceso de optimizacién,
siempre y cuando sin superar el valor nominal de cada entrada.



Conclusiones Generales

8.1. Conclusiones

En este trabajo se llevd a cabo el diseno de una estrategia de control MPC lineal
para resolver el problema de seguimiento de trayectorias de un cuadricéptero. Como los
resultados lo demuestran la estructura de control propuesta efectia el seguimiento de
trayectorias de forma satisfactoria. El algoritmo es capaz de calcular la secuencia de control
6ptima para que el robot siga una trayectoria deseada. En este caso fueron consideradas
restricciones en las senales de control las cuales nunca fueron violadas y con ello se evitd
que los actuadores entraran en zona de saturacion.

El controlador MPC lineal fue evaluado primeramente en el simulador Gazebo ha-
ciendo uso del modelo AR.drone, los estados del robot fueron tomados directamente del
simulador, por lo que tanto las posiciones como velocidades usadas fueron practicamente
las ideales. De esta manera los resultados obtenidos en la simulaciéon fueron bastante bue-
nos y sirvieron como punto de partida para la implementacién en una plataforma real. El
modelo dinamico se obtuvo tras colectar datos de las entradas y salidas del vehiculo, los
parametros obtenidos fueron utilizados tanto para el modelo dindmico del vehiculo en la
simulacion, asi como en la plataforma real.

El mismo controlador fue implementado en el vehiculo Bebop, en este caso se consi-
deraron 2 trayectorias de referencia. Los estados del robot se tomaron de la odometria
que el driver del vehiculo calcula de manera interna, la desventaja que se presentd es que
los datos son publicados a una frecuencia de 5 Hz por lo que de alguna manera afect6 en
el desempeno del controlador. Sin embargo, los resultados obtenidos son aceptables. Las
trayectorias de referencia son seguidas por el robot de manera precisa. En este caso se cred
un nodo para visualizar las trayectorias de referencia asi como la trayectoria trazada por
el robot.

La inclusion de restricciones durante el diseno de la ley de control permitié disenar una
estrategia de control méas robusta. En este caso inicamente se establecieron restricciones
en las entradas de control, sin embargo, de igual forma se pudieron haber impuesto restric-
ciones en los estados del sistema, por ejemplo se puede dar el caso en el que se requiera que
el vehiculo no supere una altura determinada, o que sobrepase algtin limite de velocidad de
desplazamiento. El control predictivo basado en modelo es una estrategia que habia sido

102
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empleado tinicamente en procesos industriales de dindmicas lentas, sin embargo debido a
sus caracteristicas ya descritas y a los avances en la tecnologia de procesadores, este tipo
de controladores han cobrado gran interés para su implementacién en la robotica movil.

Como su nombre lo indica los controladores MPC dependen principalmente del modelo
del sistema, por tal motivo resulta fundamental conocer el modelo dindamico de la planta a
controlar. Por lo que, para este caso es de vital importancia conocer las distintas técnicas
de identificacién. Puesto que en la mayoria de los casos el sistema a controlar en primera
instancia carecera de un modelo matematico.

8.2. Trabajo futuro

La etapa de control solo se trata de una parte en el proceso de navegacion auténoma.
Para lograr que un robot moévil sea completamente autéonomo es necesario dotarlo de la
habilidad de estimar los estados actuales de manera precisa, ademés de integrar un sistema
que sea capaz de calcular trayectorias libres de colisiones.

A pesar de haber obtenido buenos resultados, el controlador se le pueden realizar varias
mejoras. Como trabajo futuro se propone disenar un sistema para la estimacién de estados
mucho mas robusto, como se sabe el sistema actual esta basado en la caAmara del robot. El
sistema puede mejorar si se integra una camara mas y de esta manera utilizar algoritmos
de vision estereoscopica los cuales en teoria resultan mas ser precisos. Por otra parte el
modelo dindmico puede ser estimado de mejor manera si se conocen los estados de manera
precisa, en este caso se puede hacer uso de sistemas de captura de movimiento para tal
propoésito.

Debido a distintas circunstancias el controlador no pudo ser evaluado en laboratorio,
sin embargo, en un futuro la estrategia de control puede ser evaluada con la ayuda de un
sistema de captura de movimiento para verificar el verdadero desempeno del controlador
exponiendo al vehiculo a perturbaciones externas, tales como rafagas de viento.

A lo largo del desarrollo de este trabajo se ha ganado experiencia en el control de
cuadricopteros, desde la etapa de identificacién, estimacion de estados, hasta la etapa de
control. El siguiente paso légico consiste en mejorar la estrategia de control mediante el
disenno de un control MPC no lineal, asi como el desarrollo de un estimador de estados
mas robusto e integrar todo en un solo sistema.



Apéndice A: Videos demostrativos

En esta seccién se incluyen los videos demostrativos de los experimentos efectuados,
asi como los resultados obtenidos. Cada imagen contiene un enlace que direcciona hacia
un sitio externo del video en cuestion. En el primer video se muestran los resultados
obtenidos del calculo de la odometria haciendo uso del dataset KITTI, en el segundo
video se muestran los experimentos realizados relacionados con la odometria del Bebop,
los dos ultimos videos muestran el desempeno del controlador MPC lineal implementado
en el Bebop 2.
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Figura 9.1: https://youtu.be/A9sfLDSboQg
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Anexos

En este apartado se incluyen articulos publicados relacionados con el trabajo de tesis,
asi como las diferentes actividades realizadas a lo largo de este periodo.

Primeramente se muestra el articulo titulado Model-based predictive control for tra-
jectory tracking of a quadrotor el cual fue incluido dentro del niimero especial 2020 de
la revista digital “Memorias del Congreso Nacional de Control Automatico” con ISSN:
2594-2492 publicada el dia 18 de noviembre del 2020. Esta revista se encuentra disponible
en linedl en el sitio web de la AMCA.

De igual forma se anexa el articulo Sequimiento de trayectorias de un robot movil dife-
rencial a través del sistema operativo robdtico ROS publicado en el libro “Desarrollos con
Enfoque Mecatrénico 2020” con ISBN: 978-607-9394-22-6. Este libro se puede descargar
desde su sitio weh?] el cual incluye los trabajos presentados en el 19° Congreso Nacional
de Mecatrénica que se llevd a cabo del 3 al 4 de diciembre del 2020 en formato virtual.

Adicionalmente se adjunta la constancia de participacion en el curso Reconstruccion
3D y localizacion con sensores RGB-D impartido por el Dr. Fernando Israel Ireta Munoz
del 21 de septiembre al 30 de octubre del 2020 con una duracién de 25 horas en formato
virtual.

Finalmente se integra el certificado que avala el dominio del idioma Inglés.

Thttp:/ /www.amca.mx/RevistaDigital /cnca2020 /Index.htm
Zhttp:/ /www.mecamex.net/Libros/2020-Libro-DesarrolloconEnfoqueMecatronico.pdf
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Abstract: This paper presents the design of a model-based predictive controller (MPC)
for trajectory tracking of a quadrotor. The dynamic model is obtained using the Euler-
Lagrange equations of motion; the resulting model is linearized around the hovering condition.
The optimal control sequence is applied by following the receding horizon principle. The
optimization problem is based on a quadratic cost function, which incorporates the state errors
and the vector of control inputs. This process is repeated at each sampling instant, considering
the plant model as well as possible constraints. Numerical simulations validate the controller’s
performance, which makes the vehicle follow the desired trajectory precisely.

Keywords: Euler-Lagrange, linearization, predictive control, MPC, trajectory tracking

1. INTRODUCCION

Recientes avances en la tecnologia de microprocesadores,
miniaturizacién de sensores, asi como un incremento en
la capacidad de almacenamiento en las baterias, han he-
cho de los vehiculos aéreos no tripulados una realidad.
Especificamente los cuadricopteros han cobrado interés
debido a sus particulares caracteristicas que lo diferen-
cian de otros tipos de vehiculos aéreos, tales como: su
estructura simple, la habilidad de mantenerse en vuelo
estacionario y la capacidad de despegar y aterrizar de
forma vertical. Un cuadricéptero como su nombre lo in-
dica es un vehiculo con cuatro rotores los cuales se en-
cuentran distribuidos de manera estratégica para formar
una estructura en forma de cruz.

Este tipo de plataformas han cobrado especial interés en
el area de control automéatico debido a la naturaleza no
lineal, multivariable y subactuada del modelo dindamico.
Se han propuesto una gran variedad de estrategias de
control para este tipo de plataformas tales como con-
troladores PID: Abdulsalam (2019); Backstepping: Glida
(2020); LQR: Kuantama et al. (2018), Kurak (2018);
PD: Luukkonen (2011); par calculado: Balasubramanian
(2013); entre otros.

En la ultima década ha habido un incremento en el diseno
de controladores predictivos para vehiculos aéreos, espe-
cialmente controladores MPC. Este tipo de controladores
tienen la habilidad de incluir restricciones en el proceso de
optimizacion, y con ello obtener una secuencia de control
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Figura 1. Diagrama de cuerpo libre de un cuadricéptero.

capaz de cumplir con el objetivo de control, Camacho
(2007). Comparado con otro tipo de controladores la
sintonizacién resulta un tarea facil incluso para sistemas
de multiples entradas y multiples salidas.

El problema del seguimiento de trayectorias empleando
controladores MPC ya ha sido estudiado por varios au-
tores. Por ejemplo: En Lopes et al. (2012) se emplea
tnicamente un controlador MPC para la posicién y ori-
entacién. En Chen (2013) y Eskandarpour (2018) se em-
plean controladores MPC en cascada que utilizan fun-
ciones ortonormales para el calculo de la secuencia de con-
trol, esta estructura divide la dindmica del cuadricoptero
en dos subsistemas: traslaciéon y rotacién. Incluso exis-
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ten implementaciones de este tipo de controladores en
plataformas reales: Kamel (2017), registrando un buen
desempeno.

En este trabajo se disena un control MPC para el
seguimiento de trayectorias de un cuadricéptero similar al
de los trabajos anteriores, pero con la particularidad de
dividir la estructura de control en 3 subsistemas: Altitud,
Rotacién y Traslacion, cada uno con su propio contro-
lador MPC propiamente sintonizado. Por simplicidad, las
restricciones no son consideradas.

El resto del trabajo se encuentra organizado de la sigu-
iente manera: En la Seccién 2 se presenta el modelo
dindmico utilizado y la linealizacion del mismo. En la
Seccion 3 se presenta la estructura de control propuesta.
El diseno del control MPC se incluye en la Seccién 4. Los
resultados de las simulaciones numeéricas aparecen en la
Seccién 5. Finalmente, las conclusiones se integran en la
Seccién 6.

2. MODELO DINAMICO DE UN CUADRICOPTERO

Para este trabajo se ha decidido seguir el formalismo de
Euler-Lagrange: Garcia et al. (2013), Luukkonen (2011)
debido a que este método describe de manera explicita el
balance de energias de un cuerpo en movimiento.

La pose relativa del sistema de referencia del vehiculo
{B} con respecto al sistema de referencia inercial {I} se
encuentra definida por el vector de posicién £ € R3 y por
el vector de orientacién n € R? (Figura 1).

E=[ry2", n=lpoy

2.1 Fcuaciones de movimiento traslacional

Las ecuaciones que describen la dindmica traslacional de
un cuadricéptero estdn dadas por: Garcia et al. (2013).

mé—l—mg:Fg

donde m representa la masa del vehiculo y g la constante
de aceleracién gravitacional. Fr € R representa la fuerza
aplicada al cuadricéptero generada por el empuje total de
los rotores.

C¢S@C¢ + Sd,Sw
CySeSy — S4Cly
CyCh
Aqui, F = Z?Zl fi, donde f; = krw?. kr > 0 es la

constante de empuje y w; es la velocidad angular del i-
ésimo rotor.

F; = F

2.2 FEcuaciones de movimiento rotacional

Asi mismo la dindmica rotacional del cuadricéptero esta
descrita por la siguiente expresién: Garcia et al. (2013).
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M(mi+Cm,n)n =7

donde M (n) € R3*3 se conoce como la matriz de inercia
la cual es definida positiva y por lo tanto simétrica.
C(n,m) € R**3 es la matriz de fuerzas centripetas y de
Coriolis. T es el vector de pares externos aplicados.

% (fs = f)l
T=|To| = (f2 = fa)l
T Ml—M2+M3—M4
[ es la distancia entre el eje de los motores y el centro

de masa del vehiculo. M; = kaf, donde kp es conocido
como coeficiente de arrastre.

2.3 Linealizacion

Este proceso se lleva a cabo considerando la situacién
en la que el vehiculo se encuentra en vuelo estacionario,
en donde se satisfacen las siguientes condiciones de op-
eracién:

£=¢& $p=0 =0 b = 1yg

Donde &j es un vector de posicién constante y 14 el angulo
en yaw constante deseado. Empleando la aproximacién
para angulos pequenos,

sen~¢p~0, sen~0=~0, cosp~~1, cosf=1

la matriz de inercia M (n) se reduce a una matriz diagonal
y la matriz de fuerzas centripetas y de Coriolis C(n,n) se
vuelve cero. Con lo anterior es posible obtener el modelo

dinamico linealizado.

T =g ¢ = T(ZS/Ix:c
é:F/m_g 12).:7—1/1/]22

donde I, I, e I, son los momentos de inercia.
3. DISENO DEL CONTROLADOR

La estrategia de control utilizada se ilustra en la Figura 2.
El controlador de altitud genera el empuje necesario
para mantener al vehiculo a una altura determinada.
El controlador de traslacién controla las coordenadas x
e y generando las senales de referencia ¢4 y 645 que
ingresan directamente al controlador de orientacién. Estas
senales en conjunto con 14 ingresan a dicho controlador
el cual genera los pares 74, 79 ¥ Ty los cuales se aplican
directamente a la planta.

3.1 Controlador de Altitud

Se toma la tercera ecuacién de (1) y se hace la repre-
sentacién en variables de estado.

2 Copyright©AMCA. Todos los Derechos Reservados www.amca.mx
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T,y
z

2 MPC | 1
Altitud r,y,z

Generador | g, MPC bd T
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Yd

¢, 0,9

Figura 2. Estructura de control MPC.

i [1- B Lo

donde G = F'—myg. La salida del subsistema sera la altura
del vehiculo z.

(2)

3.2 Controlador de Traslacion

De forma similar se toman las dos primeras ecuaciones de
(1) y se efectiia la representacién en el espacio de estados.

0
0l e
-9

x 0100
d & |0000
at |yl “ o001

j 0000

RSORSEI S DI
+
oo O

Yy
Este subsistema tiene como entradas los angulos 04 v ¢g4,
y como salidas las posiciones en x e y.

3.3 Controlador de Orientacion

Se toman las dltimas tres ecuaciones de (1) para efectuar
la representacién en el espacio de estados tal como se
muestra a continuacion:

¢ 010000] [¢ 0 0 0
¢ 000000]| |¢ 1/, 0 0
d 0| [oo00100] |0 0o 0 0 ||
a|6| = [oooo0o0o fg| T 0o 1/, 0 ||
¥ 000001]| |y 0 0 0 ¥
b 000000] [y 0 0 1/L,

Como entrada se tiene a T = [74 T T,/,]T y como salida a

n=1[¢ 0",
4. CONTROL PREDICTIVO DE MODELO

El término Control Predictivo no designa a una estrategia
de control particular sino a un conjunto de métodos
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de control que hacen uso explicito de un modelo de la
planta para obtener la senal de control minimizando una
funcién de costo, Camacho (2007). La minimizacién de
la funcién de costo puede obtenerse de manera analitica
si no existen restricciones, de otra forma es necesaria la
implementacion de algiin método numérico.

4.1 Modelo aumentado en el espacio de estados

El modelo en el espacio de estados puede ser usado tanto
en el caso monovariable asi como en el caso multivariable
y se puede extender al caso no lineal, Camacho (2007).
Considere que la planta cuenta con m entradas, g salidas
y s estados.

T (k+1) = Ay (k) + Bru(k)
y(k) = Cm:EM(k)

Donde A,, € R***, B,, € R**™, C,, € R?**. x € R"
representa el vector de estados, u € R"™ el vector de
entradas y y € R? el vector de salidas. Se definen la
variacion del vector de estados y la variaciéon del vector
de entradas de control de la siguiente manera:

Az, (k+1) =z, (k+1) — x, (k)
Au(k) =u(k) —u(k —1)

Para dar lugar a la versién aumentada del modelo origi-
nal, Wang (2009).

Az, (k+1)] [ An 0T ] [Az (k)
B,
+[aﬂthuw) (5)
_ Az, (k)
Y(k) = [0m Igxq] { y(k) ]
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Donde I;x, € R?*7 representa a la matriz identidad y
0,, € R**Y es una matriz cero. Por simplicidad el modelo
aterior suele representarse de la siguiente manera:

x(k+1) = Ax(k) + BAu(k) (6)
y(k) = Ca(k)

Las dimensiones del modelo aumentado estan determi-
nadas por n = s + q.

4.2 Modelo de prediccion

En base al modelo en el espacio de estados (6), las vari-
ables de salida futuras se calculan mediante la siguiente
expresién, Camacho (2007):

j—1
gk + jlk) = CAz(k) + > CAT™"'BAu(k + i)
i=0
para j = 1,...,N,, donde N, representa el horizonte de

prediccién. Ademds g(k + j|k) indica la salida predicha
en k + j a partir de la informacién proporcionada por la
planta en el instante k. De la expresion anterior se obtiene
el modelo de prediccién.

Y = Fx(k) + AU (7)
donde,
F=[CACA®> CA® ... cAM T
CB 0 0 ... 0
CAB CB 0 ... 0
p_ | CA°B  CAB cB ... 0

CAN»—1B CcAN»—2B 0 AN»—3B ... CAN»—NeB

Cuyas dimensiones son: F € RIN»X" y & ¢ RINpxmNe,
Ademés N, representa el horizonte de control, general-
mente se elige N, < N,

4.3 Ley de control

El objetivo del MPC consiste en llevar la senal de salida
predicha los mas cercana posible al valor de referencia
la cual se considera constante dentro de la ventana de
optimizaciéon. Lo anterior se puede traducir como la
bisqueda de la mejor secuencia de control Awu de tal
forma que una funcion del error entre el valor de referencia
y el valor predicho sea minimizada. Considere el siguiente
vector el cual contiene los valores de referencia deseados.
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Se define la siguiente funcién de costo:

J=(R;-Y)'QR, - Y)+AUTRAU  (8)

donde el primer término estd relacionado con los errores
entre el valor de referencia y la salida predicha, mientras
que el segundo término refleja el peso dado al tamafio de
AU cuando la funcién de costo J es minimizada. Ademas,

QO0..0 RO...0
~lo@...0 ~ loRrR...0
RQ=1. .. .|, R=

00..0Q 00..R

Aqui Q € R¥WVoxaNo v R ¢ RmMNexmNe (g e RI%¢
y R € R™ ™ gson matrices diagonales, las cuales son
usadas como parametros de sintonizacién. Sustituyendo
el modelo de prediccién (7) dentro de la funcién de costo
(8), derivando e igualando a cero se obtiene la secuencia
de control 6ptima.

AU = [37Q® + R #"Q[R, — Fa(k)]

Considerando que

se tiene

AU = [07Q0 + R] ' @7Q [Rr(k) — Fa(k)]  (9)

Empleando el principio del control de horizonte deslizante,
uinicamente los primeros m elementos del vector AU son
aplicados realmente a la planta, dicho procedimiento se
repite en cada instante de muestreo.

5. SIMULACIONES NUMERICAS

El proceso consiste en obtener la version aumentada de
cada subsistema utilizando (5). A continuacién el modelo
de prediccién se obtiene a partir de (7). Finalmente la
ley de control se calcula con ayuda de (9). La simu-
lacién se lleva a cabo contemplando los pardmetros del
cuadricoptero que aparecen en la Tabla 1, los cuales son
tomados de Silano et al. (2019).

Para obtener la versién aumentada de cada subsistema es
necesario llevar a cabo la discretizacion de cada modelo.
En este caso por simplicidad, se emplea el método de
Euler.

Ad =1+ ACTS7 By = BT, Ca=C.

Aqui Ty representa el periodo de muestreo, I € R**¢ la
matriz identidad cuyas dimensiones dependen del niimero

4 Copyright©AMCA. Todos los Derechos Reservados www.amca.mx



Tabla 1. Pardametros del sistema

Pardmetro Valor Unidades

m 0.5 kg

g 9.81 m/s?

l 0.12905 m
Ipa 0.00389 kg - m?2
Iyy 0.00389 kg - m?
I.. 0.00780 kg -m?
kr 8.54858 x 106 kg-m
kp 0.016 m

de estados de cada subsistema. Los parametros de sin-
tonizacién para cada controlador se muestran en la Tabla
2 los cuales se obtuvieron de forma heuristica.

Tabla 2. Parametros MPC

Pardmetro Altitud Posicién Orientacién
Ts 0.05 0.05 0.005
N 10 10 12
Nec 10 10 12
Q diag(20) diag(20) diag(25)
R diag(0.01)  diag(0.01)  diag(0.1)

La trayectoria de referencia consiste en una espiral, la cual
es descrita por las siguientes ecuaciones:

xqg =2c0s(0.2t), wyq=2sen(0.2t), z4=0.5t Yg=7

Los resultados obtenidos se presentan a continuacién: En
la Figura 3 se ilustra la trayectoria trazada por el vehiculo
en el espacio tridimensional.

40
30

20

z[m]

0

-1
y [m] 2 2 x[m]

Figura 3. Trayectoria del vehiculo en el espacio tridimen-
sional.

Como se puede apreciar en la Figura 4 y Figura 5 a
medida que el tiempo evoluciona los estados convergen
a hacia los valores de referencia.
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0 1 I I I I I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

t[seg]

Figura 4. Variables de estado de la posicién.

¢ [rad]

0 | | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35

t [seq]

Figura 5. Variables de estado de la orientacion.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
10k s [
T p [l ———-e,
£ opu
= |l
(o}
||
l
10 1
I I I I I I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
t[seg]

Figura 6. Errores de estado.
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En la Figura 6 aparecen los errores de posicién y ori-
entaciéon. Para el caso de la posicién, los errores se
mantienen oscilando alrededor de cero, dichos valores
nunca llegan a ser cero, sin embargo, la magnitud de los
mismos se encuentra acotada. Los errores de orientacion,
por otra parte tienden asintéticamente a cero a medida
que el tiempo tiende a infinito. Lo anterior garantiza
que la trayectoria deseada sea trazada de forma precisa.
Empleando la siguiente expresiéon es posible calcular el
indice de desempeno de cada controlador.

Ts
Lofet)] = \/1{/0 le(t)||dt

Considerando todo el tiempo de simulacién se obtuvieron
los siguientes valores numeéricos para cada controlador: al-
titud: 0.1698, traslacién: 0.1485, y orientacién: 0.8094.
Lo anterior representa un buen comportamiento debido
a que valores lo mas cercanos a cero se traducen en un
buen desempeno. Siendo el controlador de orientacién el
que presenta un desempeno menor en comparacién con
los demés controladores.

Por otro lado, en la Figura 7 se muestran las velocidades
angulares elevadas al cuadrado de cada rotor. En el
estado transitorio los cuatro rotores alcanzan su velocidad
maxima debido a que el vehiculo se encuentra lejos de
la trayectoria de referencia (Figura 3), por lo tanto, se
necesita un mayor esfuerzo de control para conducir el
cuadricoptero hacia la referencia deseada.

I I I I I I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
t [seq]

Figura 7. Velocidades angulares de los rotores.

6. CONCLUSIONES

En este trabajo se llevé a cabo la descripcién y simulacién
de una estrategia de control MPC para resolver el prob-
lema de seguimiento de trayectorias de un cuadricoptero.
La estructura empleada tiene la particularidad de dividir
al modelo dindmico en tres subsistemas: altitud, posicién
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y orientacion, lo cual reduce la complejidad del anélisis asi
como el diseno de la ley de control. Dentro de la funcién de
costo se considera el vector de errores asi como el vector
de entradas de control. En este caso, por simplicidad las
restricciones no fueron consideradas. Como las graficas lo
demuestran la estructura de control propuesta efectia el
seguimiento de trayectorias de forma satisfactoria.
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Resumen

En el presente trabajo se presenta el disefio de un sistema de control lineal para el seguimiento
de trayectorias de un robot movil diferencial haciendo uso del sistema operativo robético ROS en este
caso se trabajo con la version Kinetic Kame. Basicamente el procedimiento se divide en tres etapas: La
primera de ellas consiste en la generacion de una secuencia de estados deseados, los cuales permitan
guiar al robot hacia un punto arbitrario, tomando en consideracion restricciones dinamicas y fisicas del
vehiculo. La sequnda etapa se encarga de estimar los estados actuales del robot con la ayuda de los
sensores a bordo. Por ultimo, en la etapa de control se evaltian los estados actuales del vehiculo con
respecto a los estados deseados y en base al error se toman decisiones para llevar a cabo acciones
correctivas. El controlador propuesto consiste en un control lineal que hace uso del modelo dinamico
para calcular las velocidades lineal y angular las cuales se consideran como entradas de control. Las
pruebas experimentales se llevan a cabo sobre el robot movil diferencial Turtlebot3 Waffle PI.

Palabras clave: robot movil diferencial, control lineal, seguimiento de trayectorias, ROS, Gazebo,
Turtlebot3 Waffle Pl

1. Introduccién

En los ultimos afios ha habido un aumento considerable en los trabajos publicados relacionados
con robots méviles. Los robots moviles han sido exitosamente empleados en la industria, como robots
de servicio, en tareas domésticas, exploracion de areas de dificil acceso o peligrosas para el ser
humano, educacion, asi como en el sector del entretenimiento [1], [2], [3]. Especialmente los robots
moviles diferenciales despiertan el interés de la comunidad cientifica debido a su estructura simple. La
estructura de este tipo de vehiculos consta de un par de ruedas actuadas fijadas al chasis principal, en
combinacion con una o dos ruedas pasivas.

Uno de los objetivos de la robodtica consiste en dotar a robots de habilidades para la ejecucién
de tareas de manera autobnoma. Actualmente existe un enfoque que busca crear robots capaces de
efectuar navegaciéon auténoma. Esta es un area extensa y generalmente se divide en dos partes:
Planeacion de trayectorias y control. La etapa de planeacion se enfoca en la generacion de una
trayectoria libre de colisiones para conducir al robot de un punto A hacia un punto B. El algoritmo de
control es responsable de mantener al robot lo mas cercano posible a la trayectoria previamente
generada al calcular la velocidad lineal y velocidad angular adecuadas. El algoritmo de control depende
directamente de los errores de estado por lo que resulta crucial conocer los estados actuales del robot,
para ello existen diferentes métodos de localizacion tales como: odometria, SLAM o de sistemas de
captura de movimiento.

27



Desarrollos con enfoque mecatrénico, Capitulo 3, pp. 27 - 38
ISBN: 978-607-9394-22-6, afio 2020

Como se menciond anteriormente la navegacion auténoma depende de un conjunto de
subsistemas los cuales deben trabajar de manera coordinada para lograr un objetivo comun. Por tal
motivo es necesaria una plataforma lo suficientemente robusta para el desarrollo e implementacién de
dichos algoritmos. ROS es un entorno consolidado en donde resulta relativamente sencillo implementar
algoritmos para la generacion de trayectorias, estimacion de estados y control. Ademas, este sistema
cuenta con robustos simuladores que permiten evaluar dichos algoritmos sin la necesidad de contar con
una plataforma real. Recientemente ha habido trabajos en los que se hace uso de este sistema operativo
para llevar a cabo el control de robots moéviles diferenciales [4], [5].

El resto del trabajo se organiza de la siguiente manera: En la seccion 2 se presenta el modelo
dinamico del robot el cual esta basado en el modelo cinematico. La plataforma de experimentacién se
describe detalladamente en la seccion 3. La seccion 4 describe el procedimiento llevado a cabo para el
diseno del sistema de control. Los resultados experimentales obtenidos se presentan en la seccién 5.
Finalmente, las conclusiones se afiaden en la seccion 6.

2. Modelo dinamico de un robot mévil diferencial
Existen distintas formulaciones para la obtencion del modelo dinamico de un robot movil
diferencial, fundamentalmente se pueden encontrar las que emplean las ecuaciones de movimiento de
Euler-Lagrange (balance de energias) [6], [7] y las que parten del modelo cinematico para obtener

modelos dinamicos basados en errores [1], [8], [9].

Yr A

X7
Figura 1. Sistemas de referencia global y local de un robot moévil diferencial.

La pose del robot consta de dos componentes para la posicion (x,y), y una componente para la
orientacion en vy la cual indica el giro del robot alrededor del eje z.

X
q=\Y 1
H »

Estas variables se encuentran definidas con respecto al sistema de coordenadas global. Para el
caso de la orientacion, el angulo del vehiculo resulta de la desviaciéon existente entre el eje X, del
sistema de coordenadas del robot con respecto al eje X; del sistema de coordenadas global, tomando
como angulos positivos los que siguen el sentido contrario del giro de las manecillas del reloj. El modelo
cinematico de un robot con restricciones holonémicas como el de la Figura 1 esta representado por las
siguientes ecuaciones diferenciales [1], [8], [9]:

28



Desarrollos con enfoque mecatrénico, Capitulo 3, pp. 27 - 38
ISBN: 978-607-9394-22-6, afio 2020

x cosyp 0 v
V| =|siny Ol [w] )
P 0 1

Donde v y w representan a la velocidad lineal y velocidad angular respectivamente,
consideradas como entradas de control.

El problema del seguimiento de trayectorias consiste en hacer que el robot siga una trayectoria
de referencia, la cual generalmente es conocida de antemano. La trayectoria debe ser generada
considerando limites en velocidades y aceleraciones, asi como las restricciones fisicas del robot y del
entorno. Es comun que la etapa de generacion de trayectorias sea efectuada de forma independiente
por otro algoritmo o en tiempo real para un robot auténomo.

YrA I

robot
de
referencia

Figura 2. Seguimiento de trayectorias.

Basicamente el robot debe seguir la pose de referencia tal como se muestra en la Figura 2. El
control debe ser capaz de mantener al robot lo mas cercano posible a la referencia haciendo que los
errores de estado tiendan a cero cuando el tiempo tienda a infinito.

3. Plataforma de experimentacion
3.1 ROS

ROS (Robot Operating System) o sistema operativo robético es un entorno para el desarrollo de
software para robots que provee la funcionalidad de un sistema operativo en un cluster heterogéneo.
ROS es considerado mas bien como un meta-sistema operativo ya que es instalado sobre un sistema
operativo ya existente. ROS se desarroll6 originalmente en 2007 bajo el nombre de switchyard por el
laboratorio de Inteligencia Artificial de Stanford. ROS provee los servicios estandar de un sistema
operativo tales como abstraccién del hardware, control de dispositivos de bajo nivel, implementacién de
funcionalidad de uso comun, paso de mensajes entre procesos y mantenimiento de paquetes. Esta
basado en una arquitectura de grafos donde el procesamiento toma lugar en los nodos que pueden
recibir, mandar y multiplexar mensajes de sensores, control, estados, planificaciones y actuadores, entre
otros.

ROS esta orientado para el sistema operativo Ubuntu Linux, a pesar de que existen adaptaciones

para otros S.0. no esta garantizada su estabilidad. Debido a su éxito, distintas instituciones y compafias
han comenzado a adaptar sus productos para ser usados en este entorno. Existe una larga lista de
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robots compatibles, mismos que se pueden encontrar en [10]. En dicho sitio se pueden encontrar una
gran variedad de robots los cuales se subdividen en 4 categorias principales: Aéreos, Terrestres,
Marinos y Manipuladores.

Existen varias herramientas para facilitar la programacion de robots en ROS entre ellas se
encuentra Gazebo el cual es un simulador el cual permite programar robots como si estos se trataran
de plataformas reales y Rviz en donde se pueden visualizar los datos del conjunto de sensores que
incorpora un robot.

Recientemente se lanzé una nueva versiéon de ROS denominada ROS2 la cual resulta ser la
version mejorada de su predecesora con varios cambios significativos.

3.2 Turtlebot3 Waffle PI

TurtleBot3 es una plataforma de hardware estandar de ROS enfocado para su uso en las areas
de investigacion y educacion (Figura 3). Este robot fue concebido para facilitar la programaciéon de
robots. El éxito de esta plataforma se debe principalmente a su tamano, y a su relativo bajo costo. El
objetivo principal del proyecto TurtleBot3 consiste basicamente en reducir el tamafio y precio de la
plataforma sin sacrificar la calidad y prestaciones que ofrecian sus predecesores TurtleBot1 vy
Turtlebot2. Actualmente existen tres modelos del TurtleBot3: Burger, Waffle (descontinuado) y Waffle
Pl. En este trabajo se hara uso del modelo Waffle Pl por lo que a continuacion se presenta una
descripcion de sus caracteristicas principales [11], [13].

Figura 3. TurtleBot3 Waffle Pi (tomada de [11]).

3.2.1 Componentes

Las partes principales que integran al robot TurtleBot3 Waffle Pl consisten en una Raspberry PI
cuyo modelo puede ser el B 6 B+. Este robot incorpora un par de sensores que le permiten ejecutar
tareas de localizacion, mapeo y navegacion. El primero se trata de un sensor de distancia laser LIDAR
modelo LDS-01. EI segundo sensor se trata de una camara la cual se conecta directamente a la
Raspberry PI. Ademas, este robot cuenta con la tarjeta open CR 1.0, la cual sirve como interfaz en el
caso de que se deseara afiadir mas sensores al robot, incluso ésta misma tarjeta puede ser usada como
un Arduino Uno debido a que cuenta con los pines de expansion caracteristicos de dicha tarjeta. El
movimiento del robot se lleva a cabo gracias a la incorporacién de un par de motores Dynamixel modelo
XM430.

3.2.2 Especificaciones

En la Tabla 1 se enlistan las caracteristicas mas importantes del robot Turtlebot3 Waffle PI, mas
detalles sobre el robot se pueden encontrar en su pagina oficial [11].
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Tabla 1. Caracteristicas del robot TurtleBot3 Waffle PI.

Caracteristicas Valor
Maxima velocidad traslacional 0.26 m/seg
Maxima velocidad rotacional 1.82 rad/seg
Maxima aceleracion traslacional 2.5 m/seg?
Maxima aceleracion rotacional 3.2 rad/seg?
Carga maxima 30 kg
Tiempo de operacion 2 horas
Tiempo de recarga 2.5 horas
Alimentacion 12V DC,5A

3.2.3 Estructura mecanica

La estructura principal del robot se compone de dos ruedas acopladas a la parte frontal del chasis
principal y de un par de ruedas pasivas en la parte trasera. Por la configuracién anterior, se considera
que este modelo pertenece al grupo de robots moviles diferenciales. Las dimensiones del robot son de
aproximadamente 30.6cm x 28.1cm x 14.1cm. El peso total del robot es de alrededor de 1.8 kg. Debido
a la naturaleza Open Source del proyecto Turtlebot3, los disefios CAD de la estructura se encuentran
disponibles, lo cual permite a los disefiadores acceder a dichos archivos para su descarga’, incluso para
hacer modificaciones propias.

3.2.4 Configuracioén del robot para su uso con ROS

Para efectuar este procedimiento, es necesario disponer de una PC remota desde la cual se
efectué el control del robot. El proceso consiste en instalar una distribucién de Linux en ambas
computadoras, a continuacién, instalar ROS y finalmente establecer comunicacion entre ambos
dispositivos. Para acceder a la computadora del robot es necesario el empleo de comandos ssh desde
la PC remota. La configuracion empleada se ilustra en la Figura 4.

PC REMOTA TURTLEBOT3

i )
<«
ROS_MASTER_URI = http:/IP_PC_REMOTA: 11311 ROS_MASTER_URI = http://IP_PC_REMOTA:11311
ROS_HOSTNAME = IP_PC_REMOTA ROS_HOSTNAME = IP_TURTLEBOT3

Figura 4. Configuracion de red.

Una vez establecida la comunicacién lo Gnico que resta es ejecutar el driver? del robot (el
conjunto de librerias encargadas de controlar los dispositivos de bajo nivel) desde la PC remota. Lo
anterior abrira paso a la transmision de informacion sobre el estado de los sensores, de entre los mas
importantes se encuentran: el estado de la bateria, la unidad de medicion inercial IMU, el sensor laser,

! http://www.robotis.com/service/download.php?no=678
2 https://github.com/ROBOTIS-GIT/turtlebot3.git
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asi como un sistema que se encarga de calcular la odometria del vehiculo (posiciones y velocidades).
El mismo driver es capaz de recibir comandos de velocidad lineal v y velocidad angular w para el pilotaje
del robot.

4. Desarrollo

El procedimiento para efectuar el control del robot TurtleBot3 Waffle Pl se divide en tres etapas
las cuales se describen detalladamente en las siguientes subsecciones.

4.1 Generacioén de estados deseados

El propdsito de un generador de estados deseados consiste en calcular una secuencia de estados
los cuales conduzcan al robot para que éste siga una trayectoria predefinida tomando en consideracién
las posibles restricciones fisicas y limites en los actuadores [12].

En este trabajo se opté por dividir a la trayectoria completa en segmentos mas pequenos, generar
los estados deseados en cada segmento y al final concatenarlos para obtener la trayectoria completa.
El procedimiento consiste en calcular la distancia entre dos punto del plano 2D, a continuacién
almacenar los estados intermedios en un mensaje del tipo nav_msgs::Odometry para su posterior
publicacion.

Los estados calculados se componen de la posicion en x, la posicion en y, la orientaciéon en v,
asi como las velocidades v y w. Las velocidades se calculan de tal modo que sigan perfiles trapezoidales
o triangulares como los de la Figura 5 con el objetivo de lograr que el robot efectué transiciones suaves
entre segmentos.
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v [m/seq]

-0.05 i i i i i i i i i i
0

o

o [
T
—
1

w [rad/seg]

v |

_1 | | | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

tiempo [seg]

Figura 5. Perfiles de velocidad.

4.2 Estimacion de estados del robot

Los estados del Turtlebot3 Waffle Pl se obtienen directamente del driver. El nodo principal del
robot incorpora un sistema que calcula la odometria del vehiculo a partir de la informacion proporcionada
por los encoders y de la unidad de medicion inercial IMU. La informacién se publica en el tépico /odom
por medio de un mensaje nav_msgs::Odometry.
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En la Figura 6 se muestra el trayecto generado por el robot tras recibir comandos de
teleoperacién. La trayectoria corresponde a la posicién en el espacio 2D a partir de los datos de
odometria calculados por el robot.

3.5

aduardogAsus: -

3, -
251 =
2, -
E 15} i
1 L -
0.5 .
0’ -
_05 Il Il Il Il Il Il Il
-0.5 0 0.5 1 15 2 25 3 3.5
x [m]
Figura 6. Odometria del Turtlebot3 Waffle PI.
4.3 Control

En esta seccion se efectua el disefio del sistema de control el cual tiene como tarea principal
comandar al robot para que éste siga una trayectoria de referencia.

Como primer paso se procede a definir al vector de errores laterales d,,,, y al error en yaw i,
relativos a un segmento de la trayectoria. Un ejemplo de un segmento de una trayectoria deseada es
una linea que inicia en (x,, y,) tangente al vector t.

I
sen(q) (3)
Y normal al vector n.
_ [—sen@pd)
cos(Pq) (4)

A continuacién, se calcula el error lateral del robot en la posicién (x, y) con ayuda de la siguiente

expresion:
o = (3]~ [ "

El error ., se calcula como la diferencia entre el angulo en yaw actual y el angulo en yaw
deseado.

Yerr =¥ — Yy
(6)
De esta forma el vector de errores queda definido de la siguiente manera:
derr
e =
[wm) (7)
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El objetivo del algoritmo consiste en calcular las velocidades v y w necesarias para hacer que el
vector de errores tienda a asintéticamente a cero.

De esta manera:

V=Vy4 +Kd€2

(8)
9)

Donde Ky, K; y Ky, son las ganancias de control. Las ecuaciones (8) y (9) son las encargadas de
calcular las velocidades v y w aplicadas al robot y con ello cerrar el lazo de control tal como se muestra
en la Figura 7.

Generador de Ld; Yd, Va @ e Controlador v, w Ty,
estados deseados Vg, wWq + Proporcional

w =194+ Kyes + Ke;

T, Y,

Figura 7. Lazo de control.

El controlador fue evaluado dentro del simulador Gazebo (Figura 8), considerando las siguientes
ganancias de control (Tabla 2):

Tabla 2. Ganancias de control.

Parametro Valor
K; 1.0
K, 3.0
Ky 10.0

Figura 8. Robot Turtlebot3 Waffle Pl dentro del entorno de Gazebo.
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Tras ejecutar el programa principal el robot comenzo6 a seguir la trayectoria de referencia tal y
como se esperaba. La Figura 9 se muestran los errores de estado durante el seguimiento de la
trayectoria empleando la herramienta de ROS rqt_plot.

2 rqt_plot__Plot - rgk

B@ryQtcraph D@ -0

Topic| /state_errars/point g | = & autoscroll | O | @ |

| S
2 ot

Figura 9. Errores de estado en rqt_plot.

La manera en que los nodos se encuentran interconectados se muestra en la Figura 10. Los
nodos estan representados por elipses y es donde se lleva a cabo el procesamiento de informacion. Los
tépicos se representan por rectangulos y son los buses por los cuales se transmiten los datos. Por
ultimo, las flechas indican la direccion de flujo.

Como se puede observar la informacion fluye de acuerdo con la estructura del lazo de control de
la Figura 7. El nodo /turtlebot_linear _control_node se subscribe a los datos de odometria provenientes
del topico /odom, asi como los datos de los estados deseados provenientes del topico /desired_states
para el calculo las sefales de control, las cuales se mandan directamente el robot a través del topico
cmd_vel.

¢ B imsges @ pigtoghe @ r
B Ui bt @ P

femd_vel

/gazebo fodom

Jurtlebot_linear_control_node

Ipub_desired_states_node /desired_states

Figura 10. RQT Graph.
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5. Resultados

El algoritmo de control fue programado como un nodo dentro de ROS. EIl programa principal se
subscribe a los datos de odometria, asi como los estados deseados y con esta informacién se obtiene
el vector de errores. Lo errores de estado se usan en las ecuaciones (8) y (9) para el calculo de las
sefales de control.

En la Figura 11 se aprecia la trayectoria trazada por el vehiculo. La linea punteada indica la
trayectoria deseada y la linea sdlida el trayecto seguido por el robot. Como se puede notar, el algoritmo
de control cumple de manera eficiente con su tarea al mantener al robot muy cercano a la trayectoria
de referencia. Las flechas indican la direccion de avance, comenzando en el origen (0, 0) y finalizando
nuevamente en el origen (0, 0).

1.2} Estados Actuales i
= = = Estados Deseados|

0.6

y [m]

041

-0.2 i i i i i
0 0.5 1 1.5 2

X [m]

Figura 11. Trayectoria trazada por el robot.

Una forma mas clara de observar el desempefo del controlador es a través de los errores de
estado. Como se muestra en la Figura 12 la magnitud de los errores es muy pequefia y se mantienen
acotados a medida que el tiempo evoluciona.

En la misma figura se pueden notar pequefas protuberancias cada vez que el robot cambia de
posicion, sin embargo, al tratarse de sobreimpulsos de menor magnitud no afecta en el comportamiento
final del sistema.

La implementacion del controlador en la plataforma real y el desempefio de este mismo se puede
3
ver en>.

El comportamiento de las entradas de control al trazar la trayectoria de la Figura 11 se muestra
en la Figura 13. La grafica de la parte superior indica la velocidad lineal del robot. Como se aprecia el
perfil de velocidad obtenido es de tipo trapezoidal.

3 https://youtu.be/gjitTbTOY gl Y
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Figura 12. Errores de estado.
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Figura 13. Entradas de control.

En la segunda grafica se muestra la velocidad angular del robot alrededor del eje z. En este caso
el perfil de velocidad obtenido es de tipo triangular. Este tipo de perfiles permiten al robot efectuar
transiciones suaves entre segmentos con la finalidad de evitar posibles colisiones. El plan consiste en
iniciar con una velocidad baja y lentamente acelerar hasta alcanzar la velocidad maxima, cuando se
esté a punto de llegar al final del recorrido del segmento nuevamente se reduce la velocidad de manera
paulatina hasta llegar al estado de reposo. Lo anterior garantiza transiciones suaves entre segmentos.
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Ademas, en la misma figura se aprecia que los limites en los actuadores (Tabla 1) nunca son violados,
por lo que se puede tener la tranquilidad de que los motores nunca alzanzaran el limite de saturacion.

6. Conclusiones

Los resultados obtenidos ilustran y validan el desempefio del controlador. El algoritmo es capaz
de generar los comandos de velocidad adecuados para que el robot siga una trayectoria deseada. A
pesar de que el controlador presentado se trata de un controlador lineal los resultados presentados son
satisfactorios y cumplen con la tarea de seguimiento de trayectorias. Ademas, el algoritmo de control
puede ser modificado para implementar leyes de control mas robustos en la misma plataforma
experimental.

En esta ocasion se hizo uso de los datos de odometria para estimar los estados del robot, sin
embargo, se pueden utilizar otros métodos para mejorar la precisién en la estimacion o incluso fusionar
los datos proporcionados por los distintos sensores.

Como se menciond en un inicio, la etapa de control solo se trata de una parte en el proceso de
navegacion auténoma, por lo que como trabajo futuro se puede proponer el disefio de un algoritmo
inteligente capaz de generar trayectorias libres de colisiones, para posteriormente integrar ambas partes
y asi poder evaluar el sistema completo.
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