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Resumen

La utilizacion de la visién artificial es muy 1til para la navegacién cuando el entorno de
vuelo suele ser muy incierto o irregular como puede ser el hecho de evadir ramas o troncos
de arboles, es por eso que este trabajo esta enfocado en la navegacién utilizando diferentes
métodos de visién artificial como el algoritmo de rastreo Haartrainning, el flujo éptico y la
segmentacion por color para el reconocimiento de obstaculos y la evasion de los mismos.

El flujo optico es utilizado para mejorar la estabilizacion del cuadrirotor y para la estimacion
de la velocidad traslacional real, mientras que los algoritmos de Haartrainning y segmentacion
son empleados para la detecciéon de los obstaculos. El campo de la visién artificial estd
teniendo un gran auge en la tecnologia reciente ya que tiene un gran nimero de aplicaciones

no sélo en el area cientifica sino que también en la parte de entretenimiento,seguridad y mas.
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Abstract

The application of the computer vision is very useful to the navigation when the flight
enviroment is irregular or unknown like when you like avoid branches and tree stems,that is
why this project focus on the navigation using several computer vision methods like Haar-
trainning algorithm, optical flow and color segmentation to track and avoid obstacles.

The optical flow is using to improve the quadrotor stabilization and traslation velocity esti-
mation, while the Haartrainning and segmentation is using to detect the obstacles. The field
of computer vision reciently is growing about technology since has numerous of aplications

not only in scientific area but also in the entertainment, security and more.

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir
obstaculos



vi

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir
obstaculos



Indice

| Agradecimientos | iii
Resumen iv
[Abstract] v

ffndicel vii

(1__Introduccionl 1
(1.1 Objetivo General| . . . . . .. . . ... 1
(1.2 Objetivos Particulares| . . . . . .. .. ... ... ... ... ... 1
(L3 Justificacionl . . . . . . .o 2
(1.4  Organizacion de actividades| . . . . . . . . . . .. . .. . .. 3
(Lo kstadodelartel . . . . . . . oo 5

2 Plataforma experimental 9
I _Confroll . . . . . . 9

2.1.1 Modelado del cuadricopterof . . . . . .. ... .. ... ... ... .. 9
[2.1.2  Aplicacion de un controlador PID| . . . . . . . .. ... ... ... .. 14
[2.2  Descripcion de la platatormal . . . . . . . . ..o 19
2.2.1 PFstructura Diatonef . . . . . . . . ... oo 20
222 Motorl . . . ... 21
2.2.3  Controlador de velocidad| . . . . . . . ... .. ... L. 22

Vil



viii INDICE

[2.2.4  Autopiloto Pixhawkl . . . . ... ... ... 0000000 23

225 Gumstixl . . . . .. 24

2.2.6  Camara PSEyel . . . . . . .. . ... o 25

[2.2.7 Sensor ultrasénico SRE10 . . . . . .. ... o000 26

[2.2.8  Sensor de flujo optico| . . . . . . ... 27

) - lco-camaral . . . ... ... 28

[2.2.10 Estructura de proteccion| . . . . . . . .. ... 31

[3 Algoritmos de vision| 33
[3.1 Haartrainning| . . . . . . . . . . ... 33
[3.2  Segmentacion| . . . . ... 40
[3.2.1  Segmentacion por color|{. . . . . . .. ..o 41

.3 Flujo Optico|. . . o o v oo o 42
[3.3.1 Meétodo de Lucas y Kanade] . . . . . ... ... ... ... ... ... 44

[3.3.2  Velocidad traslacionall . . . . . . .. .. ... .. 0L 45
4__Resultados 47
[>  Conclusiones y trabajo futuro| 67
Bibliog 73

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir
obstaculos
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Glosario

e I2C: bus de comunicaciones en serie.

e Visién artificial: es un subcampo de la inteligencia artificial que tiene el propdsito de

programar un dispositivo para reconocer caracteristica en una imagen.

e Haartrainning: algoritmo de visién artificial para el reconocimiento de objetos.

e Cuadricoptero: helicéptero de cuatro rotores.

e Motor brushless: motor eléctrico sin escobillas

e Acelerémetro: sensor capaz de medir los angulos de inclinacién en los tres ejes.

e Girdscopo: sensor capaz de medir las velocidades angulares.

e Giroscopio: otro nombre con el que se conoce al giréscopo.

e Autopiloto: es un sistema electréonico usado para guiar un vehiculo sin la ayuda de

un ser humano.

e Gumstix: sistema de programacién embebido.

e Sensor ultrasénico: sensor de distancia que funciona a partir del rebote de ondas de

sonido.

e Multirotor: helicoptero de mas de un rotor.

e Cuadrirotor: otro nombre con el que se le conoce a un cuadricéptero.

e Yaw: angulo de rotacién en el eje z

e Pitch: 4dngulo de rotacion en el eje y

e Roll: angulo de rotacién en el eje x
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X INDICE

e Firmware: bloque de instrucciones para propdsitos especificos, que establece la logica

de mas bajo nivel que controla los circuitos electrénicos.
e Frame rate: tasa de captura de imégenes.
e PSeye: camara de PlayStation 3
e SolidWorks: software de diseno de piezas mecanicas.
e Pixel:unidad béasica en que se divide una imagen digital.
e Dilatacion: operacion morfolégica que adiciona pixeles en las fronteras de la imagen.
e Erosién: operacion morfolégica que remueve pixeles de las fronteras de la imagen.

e Distancia focal: es la distancia entre el centro 6ptico de la lente y el foco o punto

focal.

enditemize
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Objetivo General

Realizar el vuelo de un cuadrirrotor de forma auténoma con el uso de algoritmos de

vision artificial, estos deben ser capaces de reconocer obstaculos para poder evadirlos.

1.2 Objetivos Particulares

— Estimar la velocidad lineal del cuadrirrotor a partir del flujo éptico.
— Realizar un algoritmo de vision artificial que detecte obstaculos.

— Calcular una ley de control dedicada a la evasiéon de obstaculos, considerando
la distancia al objeto y la velocidad de aproximacién, ademds de aplicar una
estrategia discriminante para enfocarse en el mas cercano en caso de obstaculos

multiples detectados.



) CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.3 Justificacion

En razén de que los entornos de navegacion pueden ser desconocidos e impredecibles es
necesario contar con un buen sensor y estrategia de navegacién para asegurar un buen
desempeno de la plataforma robdtica. En algunos de los casos se ha optado por el uso de
GPS, sin embargo es susceptible a fallas y bloqueos por lo que una alternativa realista
es la utilizacion de la visién artificial para asegurar una buena navegacion. Tomando el
enfoque de la vision artificial para reconocimiento de patrones que pudieran representar
obstéaculos para el helicoptero y asi tener la capacidad de saber esquivarlo o bien evitar
rutas por donde existan objetos que dificulten el vuelo, para ello también resulta muy
util saber la velocidad a la que se viaja, ya que dependiendo de ella se elige la ruta mas

segura y una accién pertinente.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 3

1.4 Organizacion de actividades

Para la realizacion del proyecto se programaron tareas para lograr el objetivo de hacer

un vuelo auténomo con visién y las fases fueron las siguientes:

Primero se realizé la tarea de revisar el estado del arte para poder delimitar los al-
cances y la metodologia del proyecto, analizando las diferentes alternativas de solucién
del problema y elegir la mejor. A partir del andlisis se estableci6 cuales serias los algo-
ritmos a utilizar que nos permitan cumplir con el objetivo principal del proyecto. Poste-
riormente se eligieron los trabajos més relevantes y acordes con nuestro propdsito para
que sirvieran como guia y apoyo en sus respectivas fases del proyecto. Una vez elegidos
los algoritmos, lo siguiente fue probar el desempeno de estos. Como primer paso fue
necesario probar primero los algoritmos en la computadora de escritorio con OpenCV
corriendo sobre algiin compilador de Python. De ser satisfactorio el desempeno en
computadora la siguiente fase serfa intentar hacerlo funcionar en un dispositivo embe-
bido para poder montarlo en el cuadrirrotor, de no ser bueno el funcionamiento en la
computadora se procederia a buscar una posible alternativa que resuelva el problema.
Primero se realizan pruebas con cualquier tipo de imagen para posteriormente examinar
el algoritmo con imégenes de paisajes que realmente podrian presentarse en vuelos de
prueba, de existir discrepancias en los resultados con respecto a las primeras pruebas

se requiere ajustar el algoritmo a las condiciones reales en vuelo.

Dando seguimiento al proyecto se prosigue a la eleccién del dispositivo embebido que
se va a ocupar; cuando se trata de procesamiento de imagenes el costo computacional
suele ser elevado y hay que tomarlo en cuenta a la hora de la eleccién de la plataforma
de desarrollo. Otro aspecto a considerar para la eleccién es el tamano y el peso ya que
no se cuenta con mucho espacio sobre el cuiadrirrotor y ademés tiene una capacidad de
carga util limitada, teniendo incluidos ya los pesos de la estructura, motores y bateria.

Después de haber elegido la plataforma se procede a aprender a utilizar el dispositivo

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir
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4 CAPITULO 1. INTRODUCCION

y aprender a explotar al maximo sus caracteristicas. Una vez que es posible programar
el dispositivo se empieza a programar las funciones basicas de funcionamiento de la
tarjeta y habilitar los puertos de comunicacion y otros periféricos necesarios.

Ya que se tienen todo funcionando correctamente lo siguiente es empezar a probar los
algoritmos de visién de forma embebida y revisar si la plataforma es lo suficientemente
capaz de realizar el tratamiento de forma satisfactoria, se prueban primero los algorit-
mos de forma separada y ya que funcionan correctamente, se incorporan en uno solo
para comprobar su buen desempeno y factibilidad desde el punto de vista computa-

cional.

Una vez logrado que los algoritmos de visién funcionan de forma correcta todos juntos,
se empieza a calcular la ley de control seleccionada a probar y se acopla con las lecturas
de los algoritmos. Por tltimo se realizan pruebas en vuelo para observar su desempeno

real y corregir errores para tener el mejor comportamiento y desempeno posibles.

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 5

1.5 Estado del arte

Las innumerables aplicaciones de vehiculos aéreos impulsa la necesidad de que estos
puedan trabajar con autonomia, que solamente baste con indicarle cual va a ser su
tarea, que ésta la realice de forma correcta y de forma secuencial, pero que pasaria
cuando el entorno no siempre es el mismo, es ahi donde entra la visién artificial para
ofrecer informacién visual del entorno donde se encuentra y asi poder decidir cual es la
mejor forma de realizar su tarea. En trabajos como [16], [5], [21] y [19] utilizan el flujo
Optico para ayudar a la estabilizacion del helicoptero ya que a veces la aeronave suele
tener desplazamientos laterales de deriva cuando se encuentra en vuelo estacionario y
por medio de este herramienta es posible detectar y corregir a tiempo esos desplaza-
mientos. Sin embargo solo en [16] y [5] se realizan vuelos en trayectorias de forma
auténoma, ademds de que en [16] se utiliza la lectura del flujo éptico para realizar
una estimacion de la velocidad traslacional real del helicéptero, de los trabajos antes
mencionados se elige utilizar el método de calculo de flujo éptico de Lucas y Kanade.
En [7] se presenta una aplicacién de un UAV capaz de hacer vuelo estacionario, donde
se utiliza un DSP que es el que se encarga de los calculos de los algoritmos de control y
el video grabado por la cAmara es enviado a una estacion en tierra directamente donde
se hace el procesamiento de imégenes y se envian los resultados de vuelta a la aeronave.
En mas aplicaciones de visién en UAV “s se ha utilizado la parte de segmentacién como
principal algoritmo para la evasién de obstdculos de manera auténoma como en [1]
donde se utilizan marcas en portales como puntos de referencia para la navegacion, la
segmentacion se hace por valor en el espacio de color HSV.

En [2] se emplea un enfoque diferente de flujo éptico més denso y basado en seg-
mentaciéon por color para encontrar un objeto en un video, se realiza un preproce-
samiento donde se segmenta la imagen en regiones de color homogéneo, después el
algoritmo extrae un grupo de etiquetas para cada regiéon y sobre éstas el flujo dptico es
obtenido.

Otros trabajos acerca de navegacién utilizando flujo éptico como en [20] se prueba
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6 CAPITULO 1. INTRODUCCION

una segmentacion de imagen basada en flujo 6ptico que suele llamarse segmentacion
de movimiento. A partir del flujo 6ptico es posible determinar la velocidad real de
un vehiculo aéreo requiriendo conocer la distancia de los objetos que aparecen en la
imagen y hoy en dia se han hecho avances al respecto como el sensor de flujo 6ptico
descrito en [10] que integra un cdmara de rapida adquisicién y un sensor ultrasénico en
un solo dispositivo para poder calcular la velocidad. Ademas Honegger a trabajado con
otros campos de la visién artificial, siendo en [9] donde ademés de utilizar flujo éptico
usa también disparidad de imégenes para la estimacion de velocidad en un vehiculo
aéreo. Este dispositivo debido a su eficiencia ya se a implementado en varios proyectos
como en [4], donde se apoyan de él para estabilizar el helicoptero y realizar despeje-
aterrizaje autéonomo y seguimiento de trayectorias, ademas este proyecto trabaja sobre
la plataforma de desarrollo gumstix.

Existen otras formas para la localizacion de un objeto de nuestro interés en una im-
agen, se pueden utilizar algoritmos de rastreo por medio de entrenamiento, este tipo
de algoritmo se le proporciona como parametro de entrada una imagen del objeto a
detectar, ejemplo de éste es el que se propone en [13] como un algoritmo de deteccién
basado en cascadas de clasificadores de caracteristica simple para la deteccién de ros-
tros. Otro proyecto similar es el de [17] donde propone un método basado en puntos
caracteristicos para hacer el rastreo mas rapidamente.

Se han explorado diferentes tipos de algoritmos de rastreo basados en diferentes técnicas,
en [6] se introduce un algoritmo llamado bosques Hough que estd basado como su
nombre lo dice en la transformada de Hough pero con un mejor desempeno para re-
conocimiento de objetos. En [15] se propone otra estrategia de rastreo de objetos, esta
enfocado especialmente para vehiculos aéreos ya que el algoritmo es robusto ante cam-
bios de apariencia, movimientos en los 3 planos y situaciones donde el objeto rastreado
estd fuera del campo visible de la camara. Ya existen diferentes plataformas de soft-
ware dedicado a la vision artificial y que ademés son de libre uso como OpenCV y la

informacién para su uso es extensa como en [3], donde se explica los algoritmos de las
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CAPITULO 1. INTRODUCCION 7

funciones més ocupadas de la libreria y explica como utilizarlas con el cédigo incluido.
Otro ejemplo que intenta introducir el uso de la librerfa es [11] y en [§] se ven més
fondo el origen de los algoritmos. En [12] se explora una alternativa de segmentacién
de imagen primero por que ésta se hace basado en la luz visible fusionado con luz

infrarroja.

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir
obstaculos



8 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir
obstaculos



Capitulo 2

Plataforma experimental

2.1 Control

2.1.1 Modelado del cuadricéptero

Para un helicoptero de cuatro rotores se emplean las ecuaciones de Euler-Lagrange

como en [14].

Las coordenadas generalizadas del vehiculo pueden escribirse como:

qg=&n" = (x,y,2,4,0,0)" € R, (2.1)

donde:

¢ = (x,y,2) € R3: denota la posicién del centro de masa del helicéptero con re-
specto al marco inercial.

n=(v,0,¢) € R?: son los angulos de Euler.

¥ es el angulo de yaw, 6 el angulo de pitch y ¢ el angulo de roll que representan

9
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la orientacién del vehiculo.

Se define el Lagrangiano como:

L(Q> q) = Ttrans + Trot - U7

donde:

Tirans = %ﬁ'T‘f . es la energia cinética translacional.
Trot = %wTIw . es la energia cinética rotacional.

U = mgz : es la energia potencial del sistema.

z : representa la altura de vehiculo.

m : es la masa.

w : es la velocidad angular.

I : es la matriz de inercia.

g : es la aceleracion gravitacional.

(2.2)

El vector w respecto a los ejes de coordenadas del cuerpo se relaciona con las ve-

locidades generalizadas, en donde los dngulos de Fuler son validos, utiliza la siguiente

relacion cinemaética.

n=W"w (2.3)

n

—sind 0 1
cosfsiny  cosyp O - (2.4)
cosfsiny —siny 0

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir
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CAPITULO 2. PLATAFORMA EXPERIMENTAL 11

& — 1)sind
W= coégﬁ + 2/.100595@'7@ (2.5)
Yeoslcosd — Osing

Se define J(n) = W,'TW,, tal que

Trot = 577T°]]77 (26>
I, 0 O

I=10 1, 0 (2.7)
0 0 I,

La matriz J actia como la matriz de inercia para la energia cinética rotacional del
helicoptero, expresada en términos de coordenadas generalizadas n. El modelo dinamico
completo del helicoptero se obtiene de las ecuaciones de Euler-Lagrange con fuerzas

externas generalizadas.
donde F} es la fuerza traslacional aplicada al vehiculo debido a la entrada de control

principal, entonces se puede expresar lo siguiente: F= 00u]yu=fi+ fot f3+ fa,
donde

fi=kwlVi=1,.. 4k >0, (2.9)

k; es una constante y w; es la velocidad angular del motor i-ésimo. Por lo tanto
Fe = RF donde R denota la matriz rotacional R(1,0, ¢) que representa la orientacién

del cuadrirotor relacionada al eje de referencia fijo.

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir
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Los momentos o pares generalizados son:

Ty Z?:1TM'L'
=) & |-t (2.10)
To (f3—f1l)

donde [ es la distancia entre los motores y el centro de gravedad, y 7M; es el momento

producido por el motor M;, « = 1, ..., 4, alrededor del centro de gravedad del vehiculo.

Debido a que el Lagrangiano no contiene términos en la energia cinética combinando &
con 7}, las ecuaciones de Euler-Lagrange pueden ser divididas en las dindmicas para las

coordenadas de ¢ y las coordenadas de 7.

0
mé+ | 0 | =F, (2.11)
mg
s 10 .
i+ Jn — Ea_n("T“U”) =T (2.12)

Definiendo los términos de coriolis que contiene los efectos girdscopos y centrifugos

asociados a 77 como:

N 10, ...
C(n,0)n) = Iy — 58—77(77%7), (2.13)
Finalmente se obtiene:
0
mé+ | o |=Fe. (2.14)
mg
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CAPITULO 2. PLATAFORMA EXPERIMENTAL 13

Con el objetivo de simplificar el modelo se propone el siguiente cambio de variable:

r = O, 0y + J7, (2.15)

donde 7 = [Ty, Tp, Ty) son las nuevas entradas y por lo tanto,

=7 (2.16)
El sistema puede reescribirse como:
mé +m E,. =F,
S +mg ¢ (2.17)
=7
—fsinf
donde F} estd definida como F¢ = | fsin¢cosé
fcospcosh
Finalmente al multiplicar se obtiene:
mi = —usinf
my = wucosfsing
mzZ = wucosfcosp—mg
O = Ty
- %
P o= 7y (2.18)

donde x y y son las coordenadas en el plano horizontal, z es la posicion vertical, y
Ty, To, ¥ Te, son los momentos de yaw, pitch y roll respectivamente, los cuales estan

relacionados con los momentos generalizados 7, 7 y 7, de la ecuacién (2.15).
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2.1.2 Aplicacion de un controlador PID

Para implementar este controlador en la plataforma, nuevamente se utilizé el modelo
reducido ([2.18)) como en [14], y se dividié en subsistemas, posteriormente se aplicé una
cancelacién de no-linealidades.

Subsistema z:

Considere el subsistema correspondiente a la posiciéon vertical:

mZzZ = ucosf cos p —mg.

Aplicamos el siguiente control con el objetivo de cancelar las no-linealidades:

u=m(u + g) (cosfcosp) " (2.19)
con cosfcosgp # 0,0, pc (=%, 5)

y obtenemos un nuevo sistema lineal de la forma:

Z, = Az, + B.u, (2.20)
01 0
donde las matrices A, = , B, =
00 1/m

Entonces podemos implementar un controlador PD y para ello fijamos la referencia en

cero y con m = 1. Por lo que podemos proponer u; como

u = —kp,x, — kd.x,. (2.21)

donde:

kp. : ganancia proporcional del subsistema z

kd, : ganancia derivativa del subsistema z

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir
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Se obtiene la determinante de [sI —(A+ BK)], donde los valores de k, , = 30, kd, = 120

fueron elegidas experimentalmente para la plataforma utilizada:

P(s) = s>+ 120s + 30 (2.22)
Las raices obtenidas son:
s1 = —119.7495,
s9 = —0.2505,

Las raices se encuentran en la parte real negativa por lo que podemos concluir que el

sistema se comporta en forma estable.

Subsistema :

) =Ty, (2.23)

Cuya representacion en espacio estado es:

j:lb = waw + BwTw (224)
01 T 0

Adp = cap=| V| = 1/1 , B, = (2.25)
00 Ty Y 1

y se puede elegir un controlador Proporcional Derivativo, suponiendo que la referencia
es cero,

Ty = —k’pw.ﬁlﬁlﬂl; — k’dwl’gﬂp, (226)

donde:
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kpw =172
kdy, = 92

Para verificar la colocacion de las raices, se obtiene la determinante de [s] — (A+ BK)],

P(s) = 8%+ 92s + 72 (2.27)
cuyas ralces son:
s1 = —119.2106,
(2.28)
8o = —0.7894,

Las raices estan en la parte real negativa por lo que se puede decir que el subsistema

es estable.

Subsistema y — ¢:

Considere el subsistema:

miy = u cos f sin ¢

.. (2:29)
=Ty
sustituyendo el control (2.19)) se obtiene lo siguiente:
mjj = mg tan
ymotano (2.30)
=Ty
con m = 1. Suponiendo que 7, puede estabilizar al sistema se puede asumir que
tan ¢ = ¢ y entonces obtenemos una nueva aproximacion lineal del sistema.
Ty = Aystye + ByoTs (2.31)
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0100 y 0
00 g0 ‘ 0
donde A%qg = g s $y7¢ = Y s Byﬂg =
0001 b 0
0000 b 1

La referencia esta fijada en cero y se considera g = 9.8, se puede definir el control 7,

como:
Ty = —kpry — kdyj — kpat — kdaod (2.32)

donde:

k‘pl =0.1

kd; = 0.98

kps = 30

kdg == 60

son las ganancias para el controlador disenado, éstas fueron elegidas experimentalmente.

Utilizando las ganancias anteriormente planteadas podemos hallar el siguiente poli-

nomio caracteristico:

P(s) = s* + 60s” + 30s* + 9.604s + 0.98, (2.33)

y las raices obtenidas son:

s1 = —59.4985 + 0.0000i
sy = —0.1744 + 0.2783i,
83 = —0.1744 — 0.2783i,
s4 = —0.1527 + 0.00004,

(2.34)
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De acuerdo al lugar de las raices se puede concluir que el sistema se comportara de
manera estable, note que una raiz es cero debido al criterio de rango explicado ante-
riormente, sin embargo puede no ser cero, esto puede verse claramente utilizando un
método optimo como la funcién lgr de matlab, donde ese polo es muy pequeno pero

sigue siendo negativo.

Subsistema x — 0:

Considere la siguiente ecuacion:

ma = usin @
. (2.35)
0= To

Se sustituye el control (2.19) y de manera similar al subsistema anterior se obtiene una

aproximacion lineal:

Ty = Az oTzo + BroTo (2.36)
01 0 O T 0
00 —g O T 0
donde A, 9 = y Ty = , Brog=
00 0 1 0 0
00 0 0 9 1

Se puede definir el control 7y cuando la referencia se fija en 0, con g = 9.8 de manera

siguiente:

Ty — —/{Zpll’ - /{Zdlﬂf - ]{7]929 — kdge (237)

donde:
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kpy = 0.1
kdy = 0.99
kps = 30
kdy = 60

se eligieron experimentalmente.

Con las ganancias presentadas anteriormente se puede obtener el polinomio carac-
teristico siguiente:

P(s) = s+ 60s® + 30s* 4+ 9.7s + 0.98, (2.38)
donde las raices obtenidas son:

51 = —59.4985 + 0.0000z
s9 = —0.1760 4 0.2414¢
s3 = —0.1760 — 0.2414¢
s4 = —0.1495 + 0.0000¢

(2.39)

2.2 Descripcion de la plataforma

La plataforma empleada para este trabajo consiste en una estructura de la marca Di-
atone modelo Q450 V3, impulsada con cuatro motores brushless turnigy multistar,
cuatro controladores de velocidad para motor turnigy de 40 amperes, el acelerémetro
y el giroscopio de 3 ejes cada uno para obtener la orientacién y velocidad angular
vienen dentro de la tarjeta del autopiloto Pixhawk de la marca 3DRobotics. Para el
tratamiento y procesamiento de imagenes se ocupa un sistema de procesamiento em-
bebido Gumstix Overo Fire el cual se comunica con una estacién en tierra via Wi-Fi,
para la adquisicién de imagenes se emplearon en primera instancia dos camaras PSeye
de la marca PlayStation y ademéas contaban con un sensor ultrasonico SRF10 para la
medicién de la altitud de la aeronave en vuelo. Para protecciéon de todos los disposi-

tivos se diseno una proteccién hecha de fibra de carbono y plastico PLA que es ligera,
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20 CAPITULO 2. PLATAFORMA EXPERIMENTAL

tomando en cuenta que el margen de peso a agregar a la plataforma es limitado.

Figura 2.1: Prototipo

2.2.1 Estructura Diatone

La estructura principal es de la marca Diatone de modelo Q450 V3 y consta de cuatro
brazos de nylon poliamida unidos a dos placas de fibra de vidrio con una PCB sobre
ella como se puede ver en 2.2l Tiene una dimensién de 45 cm de largo, 45 cm de ancho

y una altura de 6 cm de altura sin contar los motores.
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Figura 2.2: Estructura Diatone Q450 V3

2.2.2 DMotor

Los motores utilizados son de la marca Turnigy de la linea Multistar y tiene una cor-
riente de trabajo nominal de 17 amperes con una méaxima de 22 amp. Tiene una
constante de velocidad del motor es de 880 RPM/V y cada uno tiene un peso de 65g.
Para este tipo de motor se ocuparon hélices de 10 pulgadas de largo. Se recomienda el

uso de baterias LiPo de 3 celdas.
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Figura 2.3: Turnigy Multistar 4220-880

2.2.3 Controlador de velocidad

Para la variaciéon de velocidad de los motores se utilizé el controlador Turnigy PLUSH
40A para motores con demanda de corriente con picos de hasta 40 amperes. Para
comodidad este modelo cuenta con una bocina que facilita la sincronizacién de los mo-
tores y el radio. Se requiere sincronizar los cuatro controladores para configuraciones
de multirotores. El proceso de sincronizacion y calibracion de los controladores es nece-
sario debido a que los motores deben empezar a girar todos al mismo tiempo para un
despegue exitoso; ademas la calibracion establece el valor limite de la senal del radio-

control.
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Figura 2.4: ESC Turnigy PLUSH 40A

2.2.4 Autopiloto Pixhawk

El controlador Pixhawk es de la marca 3DRobotics y puede ser configurado para mane-
jar diferentes configuraciones de vehiculos desde aéreos hasta terrestres como cuadrir-
rotores, hexarrotores, octarrotores, trirrotores, aviones, y estos a su vez en sus difer-
entes variantes. Internamente cuenta con un giroscopio y un acelerémetro de tres
ejes (roll,pitch,yaw), su procesador es un ARM Cortex M4 de 32 bits, ademds cuenta
con barémetro y diferentes puertos para poder conectar otros diferente periféricos via
UART, I2C o CAN. Tienes ademéas LEDs una bocina que sirve para avisar de algin
desperfecto o senal de alarma o aviso, para seguridad se suma un botén que sirve para
pre-habilitar los motores. Si se quiere guardar datos se cuenta con una memoria mi-

croSD de 4GB ya incluida con el autopiloto.
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Figura 2.5: Pixhawk

2.2.5 Gumstix

Esta tarjeta esta basada en un sistema de Texas Instrument con un chip OMAP3530
que tiene un procesador ARM CortexAS corriendo a 720 MHz, ademas de esto el Gum-
stix cuenta con un procesador digital de senales(DSP) C64x+ que trabaja a 520 MHz.
Este dispositivo en conjunto con la tarjeta de expansion Summit cuenta con diversos
puertos de entrada y salida como puertos 12C, lector de tarjeta microSD, HDMI, puer-
tos SCI, puertos ADC, PWM, conexién via USB. Es posible tener comunicaciéon con
la tarjeta de forma inalambrica ya que este modelo cuenta con moédulos bluetooth y

Wi-Fi. Este dispositivo es de sofware libre haciéndolo un dispositivo muy versatil.
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)M Overo Fire

Figura 2.6: Gumstix Overo Fire

2.2.6 Camara PSEye

Es una camara digital USB similar a una webcam principalmente usada en conjunto con
el PlayStation 3, tiene un frame rate estandar de 60 Hz a una resolucién de 640x480, a
120 Hz a una resolucion de 320x240, pero puede llegar a un maximo de 187 Hz a 320x240
o 75 Hz a 640x480. La PSeye ademés cuenta con un arreglo de cuatro micréfonos y
el lente de la camara puede hacer un acercamiento de forma manual. La velocidad de
adquisicion es adecuada para el proyecto ademas de que es de tamano adecuado y peso

ligero.
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Figura 2.7: PSEye

2.2.7 Sensor ultrasonico SRF10

Este sensor funciona a partir de un sonar, calculando el tiempo que tarda en retornar
una onda que rebota con alguna superficie, en particular este modelo presenta algunas
ventajas con respecto a otros ya que su tamano es mas compacto que los demas, tiene
un mayor rango de sensado ya que puede llegar a detectar objetos hasta a 10 metros
de distancia, ademas de que la salida de datos es por medio de protocolo I2C con la
direccion 0xEQ y de ser necesario se puede modificar por otras 16 direcciones en caso

de utilizar varios sensores o que la direccion ya esté ocupada.
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Figura 2.8: SRF10

2.2.8 Sensor de flujo 6ptico

Este es un dispositivo que lleva integrado el sensor ADNS30380, una de sus carac-
teristicas principales es que captura fotos con una resolucién de 30 x 30 pixeles lo cual
pareceria una caracteristica no muy buena, pero gracias a esto la tasa de captura se
eleva considerablemente con respecto a otros tipos de camara convencionales ya que
la tasa de captura va desde los 2000 a los 6400 capturas por segundo. Ademas ésto
sirve para que el procesamiento se haga més rapido y se actualicen los datos casi in-
stantdneamente.

La interfaz de comunicacion de este dispositivo es por protocolo SPI, se alimenta a 5V
cuenta con un lente de 8mm que puede ser remplazado de ser requerido. Alguno de sus
inconvenientes es que es susceptible al tipo de iluminacién del entorno, tiene mejores
lecturas en ambientes con buena iluminacién y enfocado a superficies contrastantes o

variadas.
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Figura 2.9: Sensor de flujo 6ptico

2.2.9 Estructura Camara-ultrasonico-camara

Para el montaje de las cAmaras y el sensor ultrasénico se requirié disenar una estructura
compatible con la base principal del cuadrirrotor que lograra tener una camara en el
frontal y la otra en la parte inferior sin que algin objeto interfiera con el angulo de
captura de las camaras y cerca del foco de la camara inferior lleva el sensor ultrasénico
también orientado hacia abajo para medir la altura. Para la manufactura de la pieza
se un utilizéo material PLA y el diseno fue hecho en el software SolidWorks.

Esta estructura va ubicada en la parte inferior del helicéptero, un lugar estratégico para

hacer las mediciones, ya que las cdmaras no tienen un mejor angulo y posiciéon para
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una medicién més precisa y util.
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Figura 2.10: Diseno de estructura en SolidWorks
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2.2.10 Estructura de proteccion

Debido a que al montar la estructura de las camaras la elevacién no es suficiente para
que la camara inferior quede fija en una posicién correcta se procedié a disenar una
estructura que incrementara la altura, ademas de hacerlo mas alto tiene la ventaja
de que ofrece proteccién para la camara frontal ya que quedaba muy expuesta y en
caso de tener que hacer una aterrizaje brusco podria sufrir danos serios.Considerando
que el peso total del helicoptero es un factor clave a tomar en cuenta, se pensé que la
estructura fuera lo més ligera posible es por eso que se elaboré con varillas de fibra de
carbono con uniones disenadas en SolidWorks. Posteriormente al diseno de la pieza se

procedié a imprimir en una impresora 3D en material PLA.

Figura 2.11: Proteccién de fibra de carbono
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Capitulo 3

Algoritmos de visiéon

3.1 Haartrainning

Consiste en un algoritmo que reconoce la forma de un objeto a partir de un proced-
imiento que se le conoce como entrenamiento para crear un clasificador cascada. Para

ello primero es necesario hacer dos definiciones importantes:

Imégenes positivas: Estas son imagenes donde se encuentra el objeto que se desea

detectar sin importar el angulo o el tamano.

Iméagenes negativas: Estas son imagenes donde no se encuentra el objeto de interés,

pudiendo tener cualquier cosa excepto el objeto.

Para las imagenes positivas se puede incluir en el caso de que no tenga una forma
definida en concreto las posibles variantes que pudiera tener, y de ser posible desde
diferentes angulos, con diferentes fuentes de iluminacién y con varios fondos, esto sirve
para hacer al algoritmo mas robusto y le sea mas facil detectar el objeto. Una vez

teniendo las suficientes imagenes positivas se tiene que marcar exactamente en que

33
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parte de la imagen se encuentra el objeto y esto se hace con un programa con el que se
recortan las imagenes positivas utilizando el cursor, generalmente es necesario un mayor
nimero de imagenes positivas que de imagenes negativas, al ir marcando las imagenes
positivas se crea un archivo que contiene las coordenadas del objeto de interés dentro de
las imagenes positivas; para el caso de las imagenes negativas se ejecuta otro programa

que enlista los nombres de todas las imagenes negativas en un solo archivo.

Se prosigue creando un archivo de muestras para el entrenamiento esto se logra ejecu-
tando un programa que genera un archivo de salida .vec y su parametro de entrada es
el archivo con las coordenadas del objeto buscado y el numero de imagenes positivas.
La siguiente parte es donde se realiza la parte del entrenamiento también ejecutando el
correspondiente programa con los pardmetros de entrada con: el archivo de muestras
.vec, el archivo con la lista de imagenes negativas y el nimero de imagenes positivas y
negativas.

El parametro de salida del algoritmo de entrenamiento es un archivo con extension .xml
que es el clasificador cascada y también es el parametro de entrada de el algoritmo de
rastreo que si se utiliza OpenCV la funcién a utilizar es cvHaarDetectObjects que es

el realiza la busqueda en la imagen actual.

La cascada puede ser vista como un mecanismo que enfoca su atencién en un objeto
en especifico que provee garantias estadisticas de que regiones que no sean parecidas o

no contengan el objeto de interés seran descartadas.
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Figura 3.1: HaarTrainnig para deteccién de rostros

Desde el punto de vista matemético este algoritmo se apoya de diferentes técnicas para
realizar el entrenamiento y el rastreo.

Como primer aspecto importante se emplea una representacién especial de la imagen
que es llamada imagen integral la cual permite evaluar mas rapidamente las carac-
teristicas usadas por el detector, esta representacion de la imagen puede ser calculada
usando algunas operaciones por pixel. Se realiza tal como dice su nombre una integral
de los valores del pixel a traves de toda la imagen, es decir que el pixel con coordenadas
(z,y) de la imagen integral tiene el valor de la sumatoria de todos los pixeles arriba

hasta la izquierda de la imagen original en ese punto. Se expresa como:
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[lZ(ZL’, y) = Zmlgz,ylgy i(xla y,)]

donde ii(z,y) es la imagen integral y i(z,y) es la imagen original.
Para poder realizar el calculo de esta imagen de forma maés eficaz, se puede hacer el

calculo de la siguiente forma:

S(SL’,y) = S(%,y - 1) + Z(;U,y)

itl(r —1,y) + s(z,y)

Donde s(z,y) es la sumatoria de los valores de la columna, los casos de s(z,—1) y
it(—1,y) se consideran igual a 0. En pocas palabras lo que esto significa es que para
realizar el calculo méas rapido no es necesario estar realizando toda la sumatoria en
cada paso sino que basta con sumar el valor del pixel anterior mas las sumatoria del
valor de la columna mas el valor actual. Si se requiere hacer la sumatoria de algin
area rectangular cualesquiera de la imagen se puede realizar un criterio similar como a

continuacion.
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Figura 3.2: Sumatoria de un area rectangular D

De la anterior imagen se puede ver que para obtener el valor de la sumatoria de los
valores del area D la manera mas facil es teniendo los valores de las areas A, By C, y a
partir del enfoque del valor del pixel de la imagen integral podemos decir que el valor
de la sumatoria de los valores contenidos en el rectangulo A es igual al valor del punto
1 de la imagen integral, por lo que el valor del punto 2 es A + B, el de el punto 3 es A
+ Cyeldeel punto 4 es A + B + C 4+ D; tomando en cuenta esto se puede deducir
que para hallar el valor del rectangulo D basta con calcular el valor de la operacién de
los puntos 4 + 1 - (2 + 3).

El procedimiento para la deteccién del objeto clasifica imagenes basandose en los val-
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ores de rasgos simples. Estos rasgos simples son rectangulos fraccionados, donde cada
fraccion de area corresponde a una sumatoria de los valores dentro y estas areas se
suman o restan dependiendo el tipo de rasgo simple, algunos tipos se pueden ver a

continuacion:

Figura 3.3: Ejemplos de rasgos rectangulares

Los sistemas basados en rasgos operan mucho mas rapido que los sistemas basados en
pixeles. Generalmente se usan tres tipos de rasgos simples; los primeros son los de dos
rectangulos y el valor del rasgo es igual a la diferencia entre la suma del valor de los

pixeles dentro delas dos regiones; los siguiente son los rasgos de tres rectangulos, éste
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calcula la suma de los dos rectangulos extremos y lo resta al valor de la suma de los
valores del rectdangulo del centro; par cerrar estan los rasgos de cuatro rectdngulos, en
estos su valor sale de la resta de los pares diagonales de rectangulos.

El algoritmo después junta lo ante visto de los rasgos con lo de la imagen integral y

calculo rapido de cualquier rectangulo dentro de este imagen.

La siguiente fase es la del algoritmo de aprendizaje y este esta basado en un algo-
ritmo ya existente llamado AdaBoost el cual selecciona un nimero de rasgos criticos
de un grupo méas grande y crea clasificadores eficientes. Debido a que el nimero de
rasgos rectangulares posibles depende directamente de la resolucién del detector que
depende del objeto buscado el numero de posible de combinaciones es muy grande, a
veces incluso mas grande que el numero de pixeles de la imagen; es por esto que se hace
la hipdtesis de solo algunos pocos de estos rasgos pueden ser combinados para formar
clasificador efectivo.

Es asi como el algoritmo de aprendizaje esta disenado para seleccionar los rasgos rect-
angulares simples que mejor separen ejemplos positivos y negativos. Para cada rasgo
el algoritmo de aprendizaje determina funcién de clasificaciéon del umbral optima de
modo que el minimo numero de ejemplos sea mal clasificados. Posteriormente de crear
los clasificadores se construye lo que se conoce como una cascada de clasificadores que
es parecido a lo que es una maquina de estados, esto incrementa el desempeno de de-
teccién ademas de que reduce el tiempo de calculo. Un resultado positivo en el primer
clasificador permite pasar a ser evaluado al segundo clasificador y de pasar este sigue
otro, y todos los niveles se van evaluando con un clasificador cada vez mas complejo.

De obtener algin resultado en cualquiera de los niveles la sub ventana es desechada.
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Figura 3.4: Diagrama de funcionamiento en cascada

3.2 Segmentacién

Consiste en dividir o separar una imagen digital en varias partes u objetos de interés.
El objetivo es simplificar la representacién de una imagen en una mas significativa y
mas facil de analizar, se usa tanto para localizar objetos como para encontrar los limites
de estos dentro de una imagen. Existen diferentes métodos de segmentado, puedes ser

por color, por textura, por movimiento, por bordes, etc.
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Figura 3.5: Segmentacién utilizando bordes

3.2.1 Segmentacion por color

Los pixeles que compartan una etiqueta parecida también tendran ciertas caracteristicas
visuales similares como para este caso en especifico los valores de sus canales RGB o
escala de gris, lo que indicaria que pertenece al mismo objetos de interés. Se prosigue
creando una imagen binarizada de los pixeles que potencialmente son de nuestro interés,
después se recomienda hacerla una operacién de dilatacion y una de erosién para mejo-
rar la imagen y quitarle el ruido que pudiera tener y poder visualizar correctamente un
objetivo real.Con las areas de interés ya definidas lo que sigue ya depende mucho de

para que se desee aplicar, ya que a partir de las zonas detectadas es posible determinar
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que es un objeto por medio de su area ya sea por su forma o tamano y asi poder indicar

que el objeto buscado se encontré y se puede marcar en la imagen con alguna figura.

iia

Figura 3.6: Segmentacién por color en plantaciones

3.3 Flujo ()ptico

Es el patron de movimiento aparente de la escena entre dos imagenes de la misma
tomadas en instantes diferentes y es causado por el movimiento relativo entre el obser-

vador y la escena.
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Si bien existen diferentes técnicas de calculo del flujo éptico como métodos diferen-
ciales, correlacion, métodos basados en frecuencia, etc. Para este trabajo se emplea el

algoritmo de Lukas y Kanade.

Empezamos suponiendo que las imégenes a ocupar son de un solo canal por lo que

se utilizan en escala de grises, se expresa como

[(ximga yimga t)

y se define como:

[(ximg: yimg7 t) = I(xzmg + Aximga yimg + Ayimga i+ At) (31)

donde I denota el valor de intensidad del pixel, (Zimg, Yimg) representan la coordenada
del pixel dentro de la imagen y (Az;p,g, AYimg, At) son los desplazamiento con respecto

al tiempo en la segunda imagen. Ahora, considerando las notaciones de que

aI(.ﬁL’img, yimga t)
ot

I _ 8[(1:img,yimg,t) I _
Y aylmg s Lt

8[(mimg, yimg; t)
aximg

I = I(ximga Yimg, t)> Ix =
entonces podemos descomponer la parte derecha de la ecuacion en series de Taylor

CO1mo:

ignorando lo términos de més alto orden(T.M.A.O), sustituyendo (3.2)) en (3.1) y ya
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que Ot es con respecto al tiempo llegamos a que:

LAz + 1,Ay+ 1, =0 (3.3)

con Ax y Ay que son las velocidades del punto con respecto a la imagen en los ejes x
y y podemos definir los componentes del vector flujo 6ptico (u,v), expresado vectorial-
mente Vor = (u,v) = [Az, Ay]". Y definimos el gradiente espacial como VI = [, I,].

Y asi llegamos a la ecuacion de restriccion de flujo dptico:

VI - Vop+1; =0 (34)

3.3.1 Meétodo de Lucas y Kanade

Dado que la ecuacién anterior tiene dos incognitas en una sola ecuacién es necesario
proponer otra condicién para poder hallar una solucién. Es por eso que Lucas y Kanade
proponen que el flujo éptico es constante sobre una regién definida por una ventana de
p X p donde p > 1 y centrada en el pixel del cual queremos calcular el desplazamiento.
Entonces de lo anterior podemos encontrar el valor de los componentes del flujo 6ptico

(Vor) con:

VOF = [U U]T == ATAilATIt (35)

donde

Navegacion de un cuadrirotor utilizando vision artificial en ambientes exteriores para evadir

obstaculos



CAPITULO 3. ALGORITMOS DE VISION 45

Ia?1 ‘[yl _]tl
A — Ixz Iyz : It _ _‘Itz

_Imn Iyn_ __Itn_
yn=p’

Foco de
expansion

Figura 3.7: Flujo 6ptico

Existen otros diferentes enfoques del flujo éptico como se puede ver en [18].

3.3.2 Velocidad traslacional

Una vez calculadas las componentes del flujo éptico con es posible hacer una esti-

macion de la velocidad traslacional de un vehiculo aéreo siempre y cuando la camara
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utilizada este fija de una forma que toda la imagen tenga el mismo movimiento, esto
quiere decir que todo lo que se proyecta esta a la misma distancia, siendo asi el flujo
optico calculado es directamente relacionado con la velocidad traslacional del vehiculo

de la siguiente forma:

Fz
Vor, = ——
2

(3.6)
Ee
Vor, = -
z

donde x y 7 son las velocidades del vehiculo en el plano z — y, z es la altitud de la

camara y F define la distancia focal.
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Resultados

Por la parte de segmentacion se realizaron varias pruebas de segmentacién por color
utilizando diferentes espacios de color, fue aplicado sobre una imagen de un paisaje de
un bosque debido a que se pretende que sea 1til para identificar troncos de arboles y asi
poder evitar colisiones, estos primeros experimentos se realizaron en una computadora

de escritorio con OpenCV corriendo en Python; la imagen de prueba fue la siguiente.
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Figura 4.1: Imagen de prueba

Después de realizar un suavizado a la imagen se realizaron la pruebas en los diferentes
espacion de color para observar cual tiene mejor desempeno; la primera prueba se aplico
con la imagen en el espacio de color HSV para el cual debido a que el color del tronco
no es uniforme se eligié un umbral de valores de pixel para cada canal de la imagen,

asi que primero se hizo el proceso de binarizacion.
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%

Figura 4.2: Binarizacién para imagen HSV

La imagen binarizada muestra que los pixeles de color blanco corresponden a los valores
que en ese espacio de color son equivalente o cercanos a lo de los troncos y ramas de

los arboles, para el espacio HSV los valores de los umbrales fueron:

H(Matiz)=50-120
S(Saturacién)=35-120
V(Valor o brillo)=0-140
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Figura 4.3: Segmentacién de arboles por HSV

También se realizaron pruebas para la espacios de color HLS y RGB; el proceso de bi-
narizacion y segmentacion es el mismo para estos dos casos, los valores de los umbrales
para el espacio HLS fueron los siguientes: H(Matiz):50-120

L(Luminosidad):35-120

S(Saturacién):0-100
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Figura 4.4: Binarizacién de arboles por HLS
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Figura 4.5: Segmentacién de arboles por HLS

Para las pruebas en espacio RGB los valores de los umbrales son:
R(R0jo):50-120

G(Verde):35-120

B(Azul):0-100
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Figura 4.6: Binarizacién de arboles por RGB
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Figura 4.7: Segmentacién de arboles por RGB

A partir de los resultados anteriores se puede observar que el que tiene mejores resul-
tados es el HLS ademas de que este campo tiene la propiedad de ser uno de los que

tiende a ser mas robusto ante cambios de iluminacién lo que es de mucha utilidad.

El flujo éptico fue evaluado al igual que la segmentacion en la computadora de escrito-
rio, sin embargo debido a la aplicacién se necesita funcionar en la plataforma embebida
por lo que se cargo una version ligera de OpenCV en la plataforma gumstix overo fire y

utilizando la funcién de calculo de flujo éptico de Lukas Kanade se realizaron pruebas
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obteniendo los siguientes resultados.

Figura 4.8: Flujo éptico

Sin embargo se puede observar algunos puntos mal unidos por lo que se realizaron mas

pruebas reajustando los parametros y probando cambios de iluminacion.
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Figura 4.9: Flujo 6ptico mejorado

Posteriormente se probo que detectara la direccion del movimiento debido al flujo y a

que velocidad en pixeles por segundo.
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Figura 4.10: Deteccién de direccién de movimiento con flujo 6ptico

Al reajustar los parametros se perdido un poco de sensibilidad en la lectura pero los
datos fueron todos correctos.

Con respecto al algoritmo de rastreo Haar training, después de probar con diferentes
patrones se encontré uno en el que mejord el desempeno, el archivo de entrenamiento

se creo a partir del siguiente patron.
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Figura 4.11: Patron de entrenamiento

Para el entrenamiento se ocuparon 350 iméagenes positivas con diferentes inclinaciones
y condiciones de luz, el entrenamiento se realizd en la computadora de escritorio con
visual studio 2008. El archivo de salida se probo en el sistema embebido obteniendo

los siguientes resultados.
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Figura 4.12: Objeto detectado por HaarTrainnig

Con esto se comprobo6 que logra detectar el patron de forma correcta, lo siguiente fue

probar si era capaz de detectar varios patrones al mismo tiempo, obteniendo lo siguiente.
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Figura 4.13: Varios objetos detectados por HaarTrainnig

Una vez comprobado que puede detectar varios patrones a la vez, se tiene que hacer que
el algoritmo logre detectar el mas cercano y dado que nuestro patrén de entrenamiento
tiene una medida estandar se puede deducir que el obstaculo mas cercano es el que
detecta mas grande e incluso a partir de un polinémio se puede calcular la distancia a

la que se encuentra.
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Figura 4.14: Objeto mas grande detectado como prioridad

Como se puede observar de los tres patrones detectado se enfoca en el mas grande que
seria en patrén 2 (encerrado en circulo verde) a partir de esto le dard prioridad ya que

es el obstaculo que encuentra més cerca.

Una vez comprobados los dos algoritmos principales se procedié a unirlos en uno solo
dentro de la plataforma embebida sin embargo el hecho de adquirir por dos camaras
diferentes al mismo tiempo, mas el procesamiento de flujo 6ptico y ademas el proce-
samiento del rastreo hizo que el proceso en general fuera demasiado lento por lo que

concluyé que habria de quitarle carga al procesador y eliminar un algoritmo del proceso
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que realiza el gumstix y compensarlo de otro modo.
Fue por esta razén que se quedo embebido en el gumstix solo el algoritmo de rastreo
y se busco remplazar la parte de flujo éptico de alguna otra forma, es aqui donde se

incorpora el uso del sensor de flujo 6ptico ADNS8030.

Este sensor nos ofrece la ventaja que en calculo lo hace dentro del mismo circuito de la

tarjeta del sensor y solo se envian las lecturas hacia el autopiloto.

A continuacién se muestran gréaficas de simulacién de estabilizacién en modo esta-

clonario.
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Figura 4.15: Controles
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Figura 4.17: Posicion
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Figura 4.18: Velocidad angular

En vuelos de prueba para controlar la altura y el avance se utiliza el radio, esto debido
a que el control de altura que se intento emplear no es lo suficientemente eficaz para
mantenerlo fijo a medio metro del suelo,y el avance por seguridad en caso de que no

detectara el obstaculo evitar una colisién.
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Figura 4.19: Velocidad traslacional

Las lecturas anteriores se obtienen del sensor de flujo éptico, y como se puede observar

empieza con una velocidad en cero después se empieza a mover lentamente y cerca del
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segundo 35 detecta el obstaculo por lo que va aumentando su velocidad en el eje y.

0.1

0.08

0.06

0.04

y (Rad)

0.02

~0.04 | | | | | | | | j
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
X (Segundos )

Figura 4.20: Pocisién angular en Pitch y Yaw

Se puede corroborar lo anterior con la posicion angular en pitch y yaw, tambien se
puede observar el mismo patrén que en la grafica de la velocidad traslaciéon, cerca del
segundo 35 se empieza a notar una inclinacién mayor en el angulo de roll para lograr

evitar el obstéculo
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

Se concluye que los algoritmos aqui implementados ya son capaces de detectar los
obstaculos para poder evadirlos ya que ademas de detectarlos ya se es posible hacer
una estimacién de la distancia a la que se encuentran, sin embargo por ahora solo sirve
para estos obstaculos especificamente, si que quisiera detectar otros diferentes se necesi-
taria realizar el entrenamiento para los posibles diferencia de estos o bien implementar
la parte de segmentacion de ser viable, tomando en cuenta que se tiene que tener alguna
idea de la forma y el color de los obstaculos para poder emplear esta técnica.

Con el flujo éptico ya es posible estimar la velocidad y la direccién de los desplazamien-
tos apoyado de OpenCV, pero debido a la cuestion de la carga de procesamiento del
gumstix no es posible sostener los procesamientos de rastreo y flujo al mismo tiempo,

por lo que se concluye que es necesario remplazar un algoritmo.

El uso del sensor de flujo éptico ADNS3080 tiene una tasa de captura muy rapida,
sin embargo la sensibilidad es pobre y la es demasiado vulnerable a los cambios y falta
de iluminacién por lo que no compensa del todo bien el desempeno del algoritmo cor-

riendo en gumstix.
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Como trabajo futuro se podria buscar otro buscar otro sensor de flujo 6ptico con un
mejor desempeno para tener una mejor lectura de la velocidad traslacional, ademas se
le podria agregar un sistema de orientacién de posicién como un GPS para trazar una
trayectoria, otra cosa que haria seria un control de altura eficiente ya que el que se

tiene ahora va derivando por la lectura del barémetro incluido en el Pixhawk.
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if(aux 2>2000)
{
if(flag alt=1){
z des = baro alt;
flag alt = 0;
errorz = z des - baro alt;
errorz dot = - delta alt:;
uz=%kpzerrorz + kd z * errorz dot:
tau z = (u =z / (cos (pitch) *cos= (rall)}):

if(tau z > &0)
tau z = &60;
if{tau z < — 40)

tau z = - 40;

el=e

{

flag alt=1;
tau z=0;

z des=0;

1

Figura 5.1: Cédigo control de altura
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if(dist obst m > 0)

i
if{lado>110)
1
tau avoid = dist obst m*10;
if(tau avoid>15){
tau avoid = 15:
relse
i
tau avoid = -dist obst m*10;
if(tau avoid<(-15)){
tau avoid = -15;
rel=e
i
tau avoid = 0;

-

Figura 5.2: Cédigo control de evasion
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for( i=0; i <(ventama ? ventana->total : @); i++)
{
ri=(CvRect*)cvGetSeqElem(ventana, i);
cvRectangle(frame, cvPoint(rl->x, rl-»y), cvPoint(rl->x+rl->width, rl-=y+rl->height), CV _RGB(255, @, i*253), 2, 8, 0);
sprintf(buffer, "%d", i);
cvPutText(frame,buffer,cvPoint(rl-s>x+rl-s>width/2,rl->y+rl->height/2),&font,cvScalar(255));
//obj=1;
printf("0bjeto %d \n",i);
printf("Largo: %d Ancho: %d \n",rl-=width,rl-=height};
area_obj=(rl-swidth)*(rl-=height);
if(area obj>area mayor) mayor=i;
if(i==(ventana-=total-1))
{
s1=(CvRect*)cvGetSeqELlem(ventana, mayor);
cvCircle(frame, cvPoint(sl->x+sl->width/2,s1->y+sl->height/2), sl-»width/2 ,CV _RGB(@, 255, 8),3);
distancia=0.0087+*((sl->width)*(sl->width))-3.1656%(sl->width)+328.98;
printf("Distancia: %f \n",distancia};
if(distancia<58) obj=1;

Figura 5.3: Cédigo deteccion de obstaculos
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