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RESUMEN

Resumiendo en este documento se presenta en la seccion 1 el problema, su descripcién y
formulacion; en la seccion 2 los objetivos del proyecto son descritos, tanto el general
como los especificos; en la seccion 3 se presenta las bases teoricas sobre los
controladores y las técnicas externas utilizadas en este trabajo; la seccion 4 describe
paso a paso el proceso realizado para cumplir los objetivos del proyecto; y finalmente la
seccion resultados muestra el consolidado dela comparacion cuantitativa y la seleccion
final, simulaciones sobre trayectorias en el espacio de este sistema de control, la
implementacién de algunos de los controladores disefiados y ademas se propone un
nuevo esquema de control adaptativo basado en Replicator Dynamics a nivel de
simulacion.



ABSTRACT

Summarize in this document is presented in Section 1 the problem description and
formulation; in section 2 the aims of the project are described, both general and specific; in
section 3 the theoretical basis on drivers and external techniques used in this work is
presented; Section 4 describes the step by step process performed to meet the objectives
of the project; and finally the results section shows the consolidated dela quantitative
comparison and final selection, simulations of trajectories in the space of this control
system, the implementation of some of the drivers and also designed a new scheme
based on adaptive control is proposed Replicator Dynamics simulation level.
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GLOSARIO
AUVs: Unmanned Aerial Vehicles (Vehiculos Aéreos no tripulados) Cuadricoptero: AUV
de cuatro hélices.
UKF: Unscenced Kalman Filter.
IMU: Digital Combo Board, que incluye Giroscopio y Acelerometro
ICE: Integral del error cuadratico.
IAET: Integral del valor absoluto del error ponderado en el tiempo.
SO: Sobre impulso.
ST: Tiempo de establecimiento.
CrrFFT: Correlacion del espectro.
Robustez: Capacidad de un sistema de permanecer estable.
PID: Controlador Proporcional Integral Derivativo.
MPC: Model Predictive Control.
SMC: Sliding Mode Control.
RD: Replicator Dynamics.
Roll: Angulo de inclinacién sobre el eje x;, en el sistema de referencia del cuadricéptero.
Pitch: Angulo de inclinacion sobre el eje y, en el sistema de referencia del cuadricéptero.
Yaw: Angulo de inclinacion sobre el eje z, en el sistema de referencia del cuadricéptero.

Roll-rate (p): Velocidad angular alrededor del eje x;, en el sistema de referencia del
cuadricoptero.

Pitch-rate (q): Velocidad angular alrededor del eje y;, en el sistema de referencia del
cuadricoptero.

Yaw-rate (r): Velocidad angular alrededor del eje z, en el sistema de referencia del
cuadricoptero.

Drifting: fendmeno que causa el incremento continuo del offset de una sefial debido a
errores de integracion discreta.

{real: Medida real de angulos de inclinacion.



{imu. Medida de angulos de inclinaciéon por medio del IMU.

X,Y,Z: Coordenadas en el espacio del cuadricoptero desde el sistema de referencia
terrestre.

0, ¢, y: Angulos de Euler, medidos desde un norte.

V.V, V,: Velocidades lineales vistas desde el sistema de referencia terrestre.
SGO: Subsistema general de orientacion del cuadricéptero.

L, M, N,T:Aceleraciones angulares y lineal

d: Factor de arrastre.

b: Factor de empuje.

SPH: Subsistema de Posicién Horizontal.

SPV: Subsistema de Posiciéon Vertical.



INTRODUCCION

Unmanned Aerial Vehicles(UAVs) pueden ser muy Utiles al ser usados en operaciones
de busqueda y rescate, tareas de inspeccién y reconocimiento.’. Ademas estos
dispositivos pueden ser utilizados para el transporte de carga®. La evolucién de estos
dispositivos ha sido posible gracias a los recientes avances en electronica, baterias,
sensores y materiales®.

Existen diversos tipos de UAVs, uno de ellos en particular es el Cuadricoptero, un
vehiculo de 4 hélices que utiliza las leyes fundamentales de la fisica para realizar sus
maniobras de movimiento y estabilizacién. El cuadricoptero posee dinamicas no lineales
gque pueden convertir la tarea de controlar sus estados en experiencia muy enriquecedora.
Todas estas caracteristicas hacen que los UAVs, en patrticular los Cuadricopteros, sean
aptos para trabajos de navegaciéon a zonas de dificil acceso, reconocimiento 3D de
terrenos, y puede llegar a ser una muy buena herramienta en el sector académico, ya que
permite aplicar sobre él distintos métodos de control, tanto lineales como no lineales.

Este documento describe el desarrollo del proyecto investigacion titulado “Comparacion
cuantitativa de métodos de control de orientacion y posicion para aplicaciones de
precision de un cuadricOptero” el cual compara y analiza el rendimiento de distintos
sistemas de control con el fin de manipular los estados dinAmicos de orientacion vy
posicién de un cuadricoptero. El vehiculo utiliza el empuje generado por el giro de las
hélices para mantenerse en vuelo y la conservacion del momento angular de sus hélices
opuestas girando en sentido contrario para mantenerse orientado. Su representacion en
ecuaciones de estado incluye 12 variables, las cuales pueden clasificarse en sub-
sistemas de orientacion y posicion Horizontal y Vertical. Estos sub-sistemas pueden ser
analizados de forma independiente hasta cierto punto, sin embargo siendo el sub-sistema
de posicién Horizontal dependiente directamente del sistema orientacién es necesario un
analisis del sistema completo para analizar sus dinAmicas de forma exhaustiva.

El disefio y la validacién de los controladores requieren un modelo dindmico del
cuadricOptero con sus parametros a la par con los del vehiculo real a controlar, lo que
hace necesaria una estimacion de parametros. En este trabajo se realiza un
modelamiento tedrico del vehiculo y una estimacién experimental de parametros basada
en Unscented Kalman Filter (UKF) y busqueda en linea.

Existen varias técnicas de control para este tipo de vehiculos en la actualidad. El
proyecto tuvo como objetivo realizar una comparacién del rendimiento de 4 controladores
para el sub-sistema de orientacion y 3 para el sub-sistema de posicion y una seleccion de

! CASTILLO, Di Gennaro, and JURADO, F. “Trajectory Tracking for a Quadrotor via Fuzzy
Regulation”. México: Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados del I.P.N., 45015 Zapopan.

2 SREENATH, K; LEE, T; KUMAR, V. & SO, R. (n.d.). Geometric Control and Differential Flatness
of a Quadrotor UAV with a Cable-Suspended Load. Mexico: s.n. 1243000(3).

3 PINES, D. and BOHORQUEZ, F. “Challenges facing future micro air vehicle development,”
EEUU: AIAA Journal of Aircraft, Vol. 43, No. 2. 2006.
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2 de éstos (1 por sub-sistema) para su implementacion y validacién. Ademas se propone
un sistema de ponderacién de controladores a nivel de simulacion basado en Replicator
Dynamics con el fin de obtener un controlador el cual tome las mejores caracteristicas de
diferentes controladores y las fusiona.

Los diferentes controladores requieren una estimacién de los estados dinamicos del
vehiculo, por tanto se desarroll6 un sistema de Vision Atrtificial para la estimacion de los
estados del sistema trabajando en conjunto con la informacion proporcionada por un IMU,
el cual incluye Acelerémetro y Giroscopio. Las herramientas de MATLAB y Simulink
fueron utilizadas para la Simulacién, Modelamiento y validacion del Modelo del UAV. El
montaje real del vehiculo se realizé mediante una interfaz MATLAB- Xbee-Arduino.

La investigacion sobre nuevos métodos de control trae un aporte significativo para los
estudiantes de la Universidad de Narifio y para la comunidad investigativa en general. La
existencia de un cuadricéptero controlado con precision abre el paso a aplicaciones como
navegacion, reconocimiento topografico, y reconstruccion 3D de terrenos; ademas con el
desarrollo de este proyecto se pretende motivar a estudiantes y profesores de la
Universidad de Narifio a la realizacion de futuros proyectos que utilicen los resultados de
esta investigacion.

Resumiendo en este documento se presenta en la seccion 1 el problema, su descripcion y
formulacién; en la seccién 2 los objetivos del proyecto son descritos, tanto el general
como los especificos; en la seccidn 3 se presenta las bases tedricas sobre los
controladores y las técnicas externas utilizadas en este trabajo; la seccion 4 describe
paso a paso el proceso realizado para cumplir los objetivos del proyecto; y finalmente la
seccion resultados muestra el consolidado dela comparacién cuantitativa y la seleccién
final, simulaciones sobre trayectorias en el espacio de este sistema de control, la
implementacion de algunos de los controladores disefiados y ademas se propone un
nuevo esquema de control adaptativo basado en Replicator Dynamics a nivel de
simulacion.

PROBLEMA
Descripcién del problema

Para aplicaciones de gran interés investigativo en nuestra region tales como navegacion,
reconocimiento topografico y reconstruccién visual 3D, es muy préctica la utilizaciéon de un
vehiculo aéreo: cuadricoptero. Estos modelos aéreos en la actualidad son muy
comerciales y de bajo costo, caracteristicas que los hacen atractivos a todo publico. Sin
embargo requieren sistemas de control para obtener las dinamicas deseadas.

En el laboratorio programa de Ingenieria Electronica de la Universidad de Narifio
escasean herramientas para el desarrollo de actividades practicas que faciliten la
comprension de las teorias del Analisis de Sistemas Dindmicos y Sistemas de Control. Es
por ello que la disponibilidad de un vehiculo de este tipo, modelado y controlado en los
laboratorios de  Ingenieria electronica, aporta en gran medida al desarrollo de
conocimientos en las areas mencionadas.
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Para cualquiera de las aplicaciones del vehiculo ya mencionadas, se requiere un sistema
de control que lleve al cuadricéptero a comportarse de forma adecuada, y el sistema de
control a su vez requiere el modelo del UAV para facilitar el disefio. En la actualidad existe
gran variedad de métodos de control, tanto lineales, como no lineales. Cuando surge la
idea de implementar un sistema de vuelo para alguna aplicacién en particular, da cabida
la duda sobre cual de estos métodos de control utilizar para obtener resultados mas
precisos y un comportamiento mas estable; lo que conlleva a la necesidad de realizar una
comparacion de diferentes métodos de control y evaluar su comportamiento ante
diferentes condiciones.

Formulacién del problema:

¢, Qué método de Control aplicado a un cuadricOptero prototipo proporciona un mejor
rendimiento respecto a precision y robustez?

OBJETIVOS

Objetivo general

Comparar al menos tres métodos aplicados al cuadricoptero para seleccionar una

metodologia apropiada para controlar los estados dindmicos de posicion teniendo en

cuenta parametros de desempefio tales como el ICET y IAET.

Objetivos especificos:

e Seleccionar los métodos de control apropiados para someterse a comparacion en el
sistema cuadricOptero con base en revisidn bibliografica de técnicas exitosas en el

control de posicionamiento, trayectoria.

o Establecer el modelo matematico del cuadricoptero e identificar los parametros
principales del sistema adaptados al modelo de prueba real.

o Disefiar los controladores escogidos, tanto para posicion como para orientacion, para
realizar una comparacién cuantitativa e identificar la metodologia con mejores
pardmetros de desempefio.

¢ Implementar la estrategia con mejor desempefio en el sistema de prueba real por
medio de un sistema embebido y un sistema de medicién inalambrico.
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1. MARCO TEORICO
1.1 METODOS DE CONTROL

1.1.1 Pid. ElI método de control proporcional-integral-derivativo PID, es una de las
estrategias de control mas usadas en la actualidad por su facil implementacion y
calibracién, se podria decir que es un dispositivo de control genérico donde el disefiador
sintoniza o ajusta unos paradmetros para controlar un sistema. Se dice que méas de la
mitad de los controladores industriales usan el modelo PID o algunas de sus posibles
modificaciones®, haciendo de esta estrategia una de las méas confiables al momento de
implementar un método de control. “En general el controlador PID es un compensador en
adelanto y retraso, donde el compensador de adelanto es proporcional derivativo y el
compensador de retraso es proporcional integral.Llo importante es que se pueden obtener
un controlador del producto de estos dos compensadores, con la caracteristica de poseer
dos raices reales o imaginarias, un polo en el origen y una ganancia™.

Considere el siguiente diagrama de bloques de un sistema SISO (una entrada una salida)
como el de la figura 1.

Figura 1. Diagrama de bloques PID.

La sefal de control U(s) del PID esta definida de la siguiente manera:

t
U(s) = <Kpr + g + SKD) E(s) o u(t) =K, (e(t) + Tllof e(w)dr +Tp %?)

Ecuacion 1. Sefial de Control para PID.

4 OGATA, K “Ingenieria de Control Moderna”. 3ra ed. Minnesota: Pearson Educacion, 2000.
° GIL, J. DIAZ, A. “Ingenieria de Control, Control de Sistemas Continuos”. EEUU: Universidad De
Navarra, Escuela Superior de Ingenieros, Unicopia C.B, 2004.
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Donde kp, es una ganancia ajustable que da una salida con mayor rapidez, pero con mas
oscilaciones al controlador y es proporcional al error, K; es el parametro del controlador
relacionado con la integral del error acumulado, lo que implica un modo de controlar el
error de estado estacionario y K, es la esta relacionada con el tiempo derivativo del error
y tiene un caracter de eliminar las oscilaciones de sobrepaso aplicando un sobre-
amortiguamiento a la sefial de salida en el menor tiempo posible.

Al combinar todas las caracteristicas de las constantes del PID podemos sintonizar el
controlador de manera que se puede llegar a una sefial de referencia en poco tiempo, con
poco sobrepaso y sin error de estado estacionario.

Existen diferentes métodos para sintonizar un controlador PID, es decir encontrar los
mejores valores para Kp, T; y Tp con las cuales se cumplen las especificaciones de
desempeinio; Ziegler-Nichols propusieron ciertas reglas para determinar el valor de estos
parametros basandose en la respuesta transitoria del sistema, se considera un sobrepaso
del 25% para la respuesta a la sefial de referencia escalon. El primer método que
sugieren Ziegler-Nichols es basar los célculos de Kp, T; y Tp mediante una tabla de
valores basada en el tiempo de retardo L y la constante de tiempo T los cuales se
calculan trazando una recta tangente en el punto de inflexion de la curva de respuesta al
escaldn unitario. Otro método sugerido por los mismos autores es calcular los parametros
del PID determinado experimentalmente una ganancia critica K-z Y un periodo critico Pgg
para los cuales la salida presenta oscilaciones sostenidas.

Un método analitico de sintonizar los parametros del PID consiste en ubicar los polos del
sistema en lazo cerrado en posiciones que garanticen un comportamiento adecuado en
estado estacionario. Para esto se obtiene la funcion de transferencia del sistema en lazo
cerrado y se iguala el denominador de esta funcion a otro que contiene los polos
deseados para calcular Kp, T, y T, que satisfacen la ecuacion. Cabe mencionar que la
sintonizacién de los parametros para PID se puede hacer manualmente.

En el caso de un cuadricoptero el sistema es MIMO, pero es posible utilizar PID en los
subsistemas propuestos ya que los pares entrada salida funcionan en forma
independiente. La equivalencia de la ecuacion tedrica de U(s) usando el paquete de
Matlab es:

N

1
Us)=P+I1—+D i
s 1+N5

Ecuacién 2. Ecuacién PID usada en Matlab.

Donde P = Ky, = K;, D = K, y Nes el coeficiente del filtro pasabajos para posibilitar la

implementacion de la accion derivativa.

1.1.2 MPC (Model Predictive Control). MPC es un método basado en algoritmos que
computa una serie temporal discreta de variables tratadas a futuro con el objetivo de
optimizar las dinamicas propias de un sistema el cual se quiere controlar. La estrategia
MPC requiere el modelo de la planta para prever su comportamiento, la optimizacion se
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basa en la evolucién predictiva del comportamiento de la planta y el control es aplicable a
sistemas multi-variable complejos con restricciones.

Este método ha sido disefiado teniendo en cuenta los ideales de predecir las salidas del
proceso del sistema en futuros instantes del tiempo, obtener unas sefiales de control a
partir de una optimizacién de una funcidon objetivo y utilizar una estrategia deslizante para
desplazar cada instante hacia el futuro.

MPC consta de un modelo predictivo que constituye el elemento principal del método, a
su vez éste se complementa con un modelo de proceso y un modelo de perturbaciones
que incluye efectos del ruido, errores de modelado y entradas no medibles.®

Los modelos de procesos mas comunes son los que se describen a continuacion:

FIR esta fundamentado en la respuesta impulsional finita, pero tienen la limitante de que
los procesos del sistema tienen que ser estables. La relaciéon entre las variables de
entrada y salida del sistema la rige la siguiente ecuacién (con t discreta):

N
YO = ) hut - D = HZ ()
i=1

Ecuacion 3. Relacién entre las variables de entrada y salida del sistema FIR.

Donde los valores de h; son calculados a partir de la medicion de las variables de salida,
cuando se aplica un impulso unitario de amplitud igual a la del tempo de muestreo.

Paralelo al anterior modelo de proceso esta el que se aplica una sefial de escaldn unitario
a la entrada para relacionar las variables de entrada y salida por medio de la expresion:

N
YO = yo+ Y gibu(t—i) = yo + HZ)bu(t)
i=1

Ecuacioén 4. Relacion entre las variables de entrada y salida del sistema con entrada escalén.

Donde A= (1 — Z™1), los coeficientes g; se obtienen midiendo la salida ante la entrada del
escaldn unitario y y, es el offset que cominmente es nulo.

También estan los modelos de proceso que utilizan las funciones de transferencia para
relacionar las variables de salidas con entradas asi:

B(z1)
A(ZY)

y@®) = u(t)

Ecuacién 5. Relacién entrada salida con funciones de transferencia.

® RODRIGUEZ, D. “Perspectiva General del Control Predictivo” Tesis Doctoral. Bogota: s.n. s.f.
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ConB(Z™Y)=bZ7 Y+ b,Z72 + -+ by, Z7M
AZ DY =a1Z7 v+ a,Z7%2 + -+ apgZ™

Otros modelos de proceso se caracterizan por usar espacios de estados y modelos no
lineales como redes neuronales, fuzzy etc.

El modelo para las perturbaciones mas comidn es el denominado Controlled Auto-
Regressive and Integrated Moving Average [6] en donde las salidas del proceso y la
calculada mediante el modelo esta dada por (con t discreta):

-1
n(t) = 7(:(5(22?)“)

Ecuacion 6. Modelo de relacién entrada salida con perturbaciones.

Donde D(Z™1) incluye un integrador de la forma A=1—Z"1, e(t) es un ruido blanco de
media cero y C(Z~1) es un polinomio que por lo general es uno; el resultado es una sefial
de control capaz de rechazar perturbaciones.

Se conoce que una de las limitantes de MPC tiene que ver con obtener un modelo
preferiblemente lineal del sistema; todo esto con el fin de asegurar la validez de la
robustez y convergencia del MPC, ademas de hacer rapido el célculo computacional. Esta
es una condicién requerida en estos modelos, ya que estos célculos se basan en la
resolucion de problemas de optimizacion con restricciones usando métodos numéricos
aplicables a sistemas lineales. Por lo tanto se puede concluir que MPC requiere precision
en el modelo lineal para poder predecir con mas confiabilidad las sefiales de control
requeridos en el proceso de control.

1.1.3 Controlador fuzzy. La técnica de légica difusa o Fuzzy esta basada en la
inteligencia artificial y su funcionamiento se basa en expresar el conocimiento linguistico
cualitativo en una expresion matematica regido por la teoria de conjuntos difusos y
funciones de pertenecia asociados a estos’.

Se ha demostrado que aplicar la técnica Fuzzy a problemas de control no lineal presenta
cualidades en cuanto a la flexibilidad en las imprecisiones del sistema ya que se basa en
un lenguaje natural de aprendizaje. Otra ventaja es que cuando los datos no son muy
precisos por la complejidad del sistema o por distorsiones de ruido y disminuye la
capacidad de realizar afirmaciones precisas, Fuzzy permite asignar funciones de
membresia adecuada que corrigen este problema.

Para este método se define un conjunto difuso o borroso el cual es un conjunto donde la
pertenencia de sus elementos se define mediante una funcion de membresia o de
pertenencia, ésta determina si un valor pertenece totalmente, parcialmente o se excluye
del conjunto (figura No 2), la diferencia con otros métodos es que los valores intermedios
pueden ser considerados como miembros del conjunto borroso.

! MOROTA, F. “Controlador Fuzzy de un Quadrotor’. Tesis Doctoral. Madrid: Universidad
Complutense de Madrid, 2009.
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Figura 2. Funcién de Membresia para un conjunto difuso.

Las funciones de membresia mas usadas por su estructura l6gica para definir su valor

lingliistico asociado, son la funcion gamma (T), L, triangular, trapezoidal, S y Z entre
8

otras.

Para desarrollar un control basado en Fuzzy lo que es necesario asighar reglas con
premisas con un cierto grado de veracidad y cuantificadas por las funciones de
membresia, a las variables de entrada para modificar las variables de salida que a su vez
afectaran las sefiales de control de planta, esta es su principal diferencia con los otros
métodos basados en modelos matematicos rigurosos para tomar una decisién de control.
Las reglas o funciones de decisién son del tipo S| condicion ENTONCES accién y estan
basadas en el conocimiento de los expertos que serian personas que conocen muy bien
el funcionamiento del sistema.

El primer paso del procedimiento seria calcular el grado de pertenencia de las variables
involucradas en el proceso de control, a los conjuntos difusos que se han seleccionado.
Esto se conoce como fuzzificacion, que se resumiria en cuantificar los conjuntos borrosos
por medio de las funciones de membresia. El segundo paso es obtener el grado de
verdad o peso para cada una de las reglas basado en la veracidad de sus antecedentes.
Ahora a cada salida también le corresponde una funcién de membresia y a cada una de
ellas se les asigna un grado de aplicabilidad que corresponde al maximo valor entre todas
las reglas que la mencionan para que al finalizar toda la evaluacion de reglas las salidas
tengan un valor. Finalmente se hace un promedio de todas las salidas correspondientes a
cada variable, debido a que el procedimiento genera mas de una salida para cada
variable de entrada’.

1.1.4 SMC (Sliding Mode Control). El control de Modos Deslizantes (Sliding Mode
Control) es una estrategia disefiada con el fundamento de estructura variable en

8 Ibid.

® GOMEZ, J. “Fuzzy Control”. Bogota: Universidad Tecnoldgica Nacional — FRBA, s.f.
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realimentacion de estados que cambia el comportamiento de un sistema no lineal
forzando una sefal de control bivalente. SMC se ha disefiado para ser robusto y versatil
ante sistemas con un modelo matematico muy complejo.

La idea basica de este tipo de controlador es manipular las variables de estado de un
sistema, de modo que estos se muevan en direccion a  una superficie de
deslizamiento s(t) = 0 que es la referencia del sistema de control. Para lograr esto, el
sistema es forzado con una sefal de control discontinua, lo que empujara las trayectorias
del sistema en la direccion de la superficie de deslizamiento, las trayectorias del sistema
oscilard alrededor de la misma superficie y la amplitud de las oscilaciones es mucho mas
pequefia cuanto mayor es la frecuencia de la sefial de control™.

Para el disefio de SMC hay que considerar dos principios basicos, el primero es la
eleccion de una superficie de deslizamiento s(t) a la cual las trayectorias del sistema
deben converger ya que el comportamiento del sistema en realimentacion depende de
dicha superficie y en segundo lugar se debe considerar elegir una ley de control en
funcion de la superficie de deslizamiento s(t).

Considere un sistema de segundo orden como el que se muestra a continuacion™*:

X1 =X
Xy = h(x) + g(x)u

Ecuacion 7. Sistema de segundo orden.

Con hy g funciones no lineales desconocidas. Se desea disefiar una ley de control que
limite el movimiento del sistema sobre una superficie s(t) = ax; + x, =0, donde el
movimiento es gobernado por x; = —a;x;, como la idea es llevar las trayectorias del
sistema a la superficie s(t) y mantenerlas ahi, entonces se debe cumplir que:

S=a;X + %, = ayx, + h(x) + g(x)u

Ecuacién 8.

La anterior ecuacion requiere que h 'y g satisfagan la siguiente inecuacion:

a;x, + h(x)

9 | k1

Ecuacion 9.

Se necesita conocer el valor k;que satisfaga la inecuacion de tal manera que la superficie
de deslizamiento sea independiente de h y g, cumpliendo criterios de estabilidad de

1 KHALIL, Michigan. “Nonlinear System” State University. 3ra ed. México: Pearson Educacion,
2000

" bid.
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Lyapunov lo cual coincide con una caracteristica propia de SMC. Es robusto con respecto
a estas funciones.

Las funciones h(x) y g(x)son del modelo a controlar y la sefial de control generalmente
se puede tomar como:

u = —ksing(s)
Conk > k.

Ecuacion 10. Sefial de control para Sliding Mode Control.

1.1.5 Replicator Dynamics. Es un método de la teoria evolutiva de juegos, en donde se
describe la evolucion de una poblacion donde cada individuo perteneciente a dicha
poblacion, cambia su comportamiento o algun rasgo caracteristico, por imitacién a otros
individuos que se consideran con un mejor fithess. Es una descripcién de la evolucién de
las frecuencias de las estrategias que se adoptan en una poblacién, provee un apoyo
dinamico al concepto de estabilidad evolutiva bajo la suposiciéon de que se puede describir
el sistema de forma continua*.

Si una poblacion esta dividida en n tipos, los cuales cada uno posee una frecuencia de
estrategia x; dentro de la poblacién global, ademas consideremos que cada tipo tiene su
funcion de fitness f;(¥), entonces se puede pensar en que cada generacién se puede
mezclar de tal forma que X(t) puede evolucionar de manera diferenciable, es decir que
para cada tipo tiene una tasa de crecimiento asi:

X
Xi
Ecuacion 11. Tasa de crecimiento para cada tipo de la poblacion.

La anterior ecuacion representa el éxito reproductivo y en consecuencia de su fithess en
relacién con el fithess de la poblacién dado por:

T
x_l = fitness; — fitness media = f;(xX) — f(X)
i

Ecuacion 12. Relacién tasa de crecimiento y Fitness.

De donde despejando x; podemaos reescribir como:
X = x; ([f(X) — f()]

Ecuacion 13. Ecuacion del replicador.

12 ABRAMSON, G. “Introduccién a la Teoria de Juegos”. México: Centro Atémico Bariloche,
Instituto Balseiro, 2006.

25



1.2 UNSCENTED KALMAN FILTER (UKF)

UKF pertenece a una clase general de filtros llamados Sigma-Point Kalman filters o Linear
Regression Kalman  Filters, los cuales hace uso de la técnica de linealizacion
estadistica™. Esta técnica es usada para linealizar un sistema no-lineal de una variable
aleatoria a través de una regresion lineal entre n puntos escogidos de la distribucion a
priori de la variable aleatoria y asi obtener una estimacion de los estados futuros del
sistema. Debido a que se considera la propagacion de la variable , la técnica tiende a ser
mas precisa que la Linearizacion de Taylor.

El filtro extetendido de Kalman (EKF (Extended Kalman Filter)) es utilizado para
estimacion de estados de sistemas no lineales al igual que UKF, sin embargo, en EKF la
distribucion del estado es propagada analiticamente a través de la lineraizacion de primer
orden del sistema no lineal, razon por la cual las covarianzas y medias podrian verse
corruptos™. UKF es una alternativa libre de derivadas, supera este problema usando un
enfoque de muestreo deterministico. La distribucion del estado esta representada usando
un minimo conjunto de muestras escogidas cuidadosamente, llamadas sigma points. UKF
al igual que EKF y KF consiste en los mismos dos pasos: Pronosticacion de estado, y
asimilaciobn de datos, excepto que para UKF estos pasos estan precedidos por otro
encargado de la seleccion de los sigma points.

UKF estd basado en la intuicibn de que es mas facil aproximar una distribucion
probabilistica que aproximar una funcién o transformacién no lineal arbitraria. Los sigma
points son escogidos tal que su media y covarianza sean exactamente xj_; Y Pr_;.
Luego cada sigma point es propagado a través de la nolinearidad, produciendo una nube
puntos transformados. Las nueva media y covarianza son calculadas basadas en sus
estadisticas. Este proceso es llamado Unscented Transformation que es un método para
el célculo de estadisticas de una variable aleatoria que experimenta una transformacion
no lineal.

Para ilustrar el proceso de estimacion de estados mediante UKF considérese el siguiente
sistema no-lineal, descrito por las ecuaciones de diferencias y el modelo de observacion
con ruido aditivo.

X = f(Xg-1) + Wi—q
Z, = h(xk) + Vi

Ecuacion 14. Modelo no lineal del sistema x;, y modelo de observacion con ruido z.
El proceso de UKF consta de una serie de etapas que son aplicadas en cada ciclo de

funcionamiento de un sistema de estimacién de estados e iterativamente sobre el
conjunto de mediciones para la estimacion de pardmetros asi:

¥ TEREJANU, G. Unscented Kalman Filter tutorial. Department of Computer Science and

Engineering. Tomado de http://www.cse.sc.edu/~terejanu/files/tutorialUKF.pdf. 2011.

% Ibid.
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El estado inicial xoes un vector aleatorio con media conocida u, = E[xy] y covarianza
Py = E[(x — o) (o — 110)" 1.

Seleccién de los Sigma Points:

Sea Xy_; el conjunto de 2n + 1 sigma points (donde n es la dimension del esapcio de
estados) y sus pesos asociados:

— J N7 —
Xeer ={(x}_, W)|j =0..2n}
Ecuacion 15. Conjunto de puntos aleatorios.

Considérese la siguiente seleccion de Sigma Points. Seleccién que incorpora la
informacion de mayor orden en los puntos seleccionados.

XR-1 = Xf_q
-1<w’<1
. n
Xj_q = Xg_q1 + < WP’H) paratodoi=1...n

4

1—-Wwo
1-wo°

wi = —,,— para todoj=1..2n

. n
Xt =xl - < Pk—l) paratodoi=1...n
i

Ecuacion 16.

Donde los pesos deben satisfacer la condicion:

WP controla la posicion de los sigma points: con W° > 0 los puntos tienden a alejarse del
origen, mientras que en el caso contrario tienden a acercarse. Informacion general sobre
la seleccién de los sigma points puede encontrarse en'®.
Pronosticacion del modelo:
Cada sigma point es propagado a través del modelo del proceso no lineal:

fij_ j

x.” = f(x_q)
Ecuacion 17.

Los puntos transformados son usados para calcular la media y la covarianza de la
pronosticacion de x;:

> WAN, E. and VAN, R. The Unscented Kalman Filter. EEUU: Wiley Publishing, 2001
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2n

x,’: = Zij,{'j

j=0

Ecuacion 18.

2n
, ; : T
Rl =) Wil D)l =) + Qs

Jj=0

Ecuacion 19.

Seguidamente se propaga los sigma points a través del sistema no-lineal de observacion:
ZI{'—Jl = h(x;_,)

Ecuacién 20.

Y se calcula su media y covarianza asi:

Ecuacion 21.

cov (Zi_l ) = Z wi (z{{l - Z£—1) (zi‘{l - zi_l)T + Ry,
Ecuacion 22.

La covarianza cruzada entre i,f y Z,f_l es:

2n
~f 5f _ i(fd N £\
Cov(xk'zk—l ) = z w/ (xk - xk)(zk—l - Zk—l)
Jj=0
Ecuacién 23.
Asimilacion de datos:

El siguiente paso consiste en combinar la informacion obtenida en la etapa de

pronosticacion, con la nueva medida z,. Se asume, al igual que en el filtro Kalman, que la
estimacion de estados tiene la siguiente forma:
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i f
xf(l = xk + Kk(zk - Zk—l)
Ecuacioén 24.

Donde la ganancia de Kalman K,, esta dada por:

Ky = cov(f,{,i,{_l )cov‘l(i,{_l )
Ecuacion 25. Calculo de ganancia de kalman.

La actualizacién de la covarianza se calcula en seguida a partir de la siguiente expresion:
P, = P/ — Ky cov(z]_, KT

Ecuacién 26. Actualizacién de la covarianza.

Este proceso se repite en cada iteracion de un sistema de estimacion de estados. Para el
caso de la estimacion de parametros, el proceso se repite hasta alcanzar la convergencia
de los parametros a estimar. El método es (til bajo las condiciones de este trabajo debido
a que los sistemas de estimacion de parametros presentan un comportamiento no lineal y
utilizar técnicas basadas en linealizacion como EKF puede resultar en estimaciones poco
precisas.
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2. DESARROLLO DEL TRABAJO

El desarrollo del trabajo cada incluye cada etapa del proceso para establecer el control del
vehiculo escogido:

e Construccion de un cuadricéptero prototipo

e El disefio e implementacion de un Sistema de Vision artificial que permita estimar los
estados dinamicos del vehiculo

e La estimacion de parametros, obtencién y validacion del modelo del prototipo

e El disefio, simulacion, comparacion cuantitativa y selecciéon de los distintos métodos
de control seleccionados

o Laimplementacion real del sistema de control definitivo

e La proposicién de un sistema de ponderacion de controladores basado en Replicator
Dynamics a nivel de simulacion.

2.1 CONSTRUCCION DEL PROTOTIPO

2.1.1 Estructura del cuadricoptero. La estructura del cuadricdptero esta compuesta por
4 soportes metalicos cuadrados; en uno de los extremos de cada uno de ellos se fija el
motor y el otro extremo se asegura al chasis del vehiculo. Cada uno de los motores
consta de elementos que permite sujetar las hélices a su eje.

Figura 3.Construccion del Prototipo.

En la parte superior del chasis se ubicé una board donde se insert6 previamente el IMU,
el dispositivo de comunicaciones (Xbee) y el sistema de procesamiento (embebido
Arudino). En la parte inferior del chasis se encuentra la bateria Lipo y la conexién eléctrica
principal a los motores. El cableado se distribuye de forma conveniente a lo largo de la
estructura.
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Cabe anotar que para distribuir la corriente desde la bateria Lipo a los motores, se uso
cable termo-resistente de alto amperaje para prevenir posibles recalentamientos en el
conductor, lo que podria provocar cortocircuitos puesto que la corriente maxima a circular
seré de aproximadamente 12 amperios( 3A por motor).

2.1.2 Componentes de la estructura:

Motores Brushless: Son motores eléctricos que se diferencian de los demas por no usar
escobillas para realizar el cambio de polaridad en el rotor, ni colector, lo cual evita
inconvenientes como recalentamiento, rozamiento entre componentes y particulas de
carbon entre otras que disminuyen el rendimiento del motor. Los motores Brushless estan
conformados por un rotor mavil donde se encuentran los imanes permanentes y el estator
gue es la parte fija donde estan los embobinados de hilo conductor. La corriente pasa
directamente por los embobinados, generando un campo electromagnético que interactlia
con el campo magnético generado por los imanes del rotor, provocando una fuerza que
hace girara el eje del rotor. Para garantizar que el rotor gire, sea cual sea su posicion, se
cuenta con un variador eléctrico que verifica la posicién del rotor en cada momento para
comprobar que la corriente que es suministrada, sea la adecuada para mantener en giro
al rotor; dicho variador procesa la informacién de sensores que estan monitoreando el
comportamiento de la corriente del rotor en tiempo real para controlar el rotor*®.

Un parametro importante es el denominado kV(kiloVolt), el cual indica el nimero de
revoluciones por minuto que puede girar el motor, por cada voltio de electricidad que se
aplique, pero hay que considerar que a mayores valores de este pardmetro menores
valores de par se obtienen.

Figura 4. Motor Bruhsless.

Soportes metalicos: estos soportes son tubos cuadrado hechos en aluminio, sus
dimensiones son de 1 cm x 1 cm x 19 cm, en uno de sus extremos se ubica el motor
Brushless y en el otro se sujeta al cuerpo del montaje.*’

10 Disponible en Internet: http://www.kkmulticopter.kr/

7 Ibid.
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Figura 5. Soporte Metalico.

Hélices plasticas: estan hechas de material de plastico resistente, tienen una longitud de
10 pulgadas, paso de 4.7 pulgadas, un adaptador de 4,5 mm y son del tipo propulsor.
Para el montaje completo del cuadricdptero se necesitan cuatro hélices dos que giran en
sentido anti horario y otras dos en sentido horario®®,

Figura 6. Hélices plasticas del cuadricoptero.

Bateria Lipo: Son una variacion de las baterias de iones de litio. Sus caracteristicas son
muy similares, pero permiten una mayor densidad de energia, asi como durabilidad en la
carga mucho superior a las baterias comunes. Otro factor determinante de estas baterias
es tamafio, mucho mas reducido respecto a las de otros componentes.

Por lo regular cada celda tiene un voltaje nominal de 3.7 V, voltaje maximo 4.2 y minimo
3, este Ultimo debe respetarse rigurosamente ya que la pila se dafa irreparablemente a
voltajes inferiores a 3 voltios.

Sus principales ventajas estan relacionadas con la mayor densidad de carga, lo que se
refleja en un menor tamafio de la bateria y buena tasa de descarga. Como desventaja
cabe mencionar la inutilidad de la bateria al si se descarga por debajo de los 3 voltios.

18 |bid.
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Figura 7. Bateria LIPO utilizada en cuadricéptero

Controlador ESC: Es un dispositivo electronico con microcontrolador que sirve para
controlar la velocidad del motor brusless. Cuenta con terminales para la entrega de
potencia al motor y para alimentacion desde la bateria. También posee 3 pines de los
cuales 2 de ellos se usan para recibir la sefial de control desde Arduino®®.

El funcionamiento del ESC consiste en entregar una potencia al motor Brushless
proporcional a la duracién de un tren de pulsos entre 1060uS-1500uS a una frecuencia
de 50Hz.

Figura 8. Controlador de velocidad para motor Brushless (ESC).

2.1.3 Sistema de procesamiento y transmision de datos. El embebido Arduino fue
utilizado para ejecutar labores de procesamiento de informacién proveniente de
sensores de orientacién, y el sistema de vision artificial implementado en MATLAB.
Ademas se utilizé un sistema comunicacién basado en Xbee que sirve de puente para el
intercambio de datos entre MATLAB y Arduino. El embebido también esta encargado del
calculo y la ejecucion de sefiales de control.

Modulo XBee: Son instrumentos de comunicaciones inalambricas para transmision de
datos. Los modulos XBee poseen dos formas de comunicacién: transmision serial modo
AT y el modo API. El modo AT se caracteriza por ser transparente al usuario, razén por la
cual facilita el envio y la recepcion de datos, sin embargo el modo API permite transmision
a mayor velocidad. Los moédulos Xbee pueden ser configurados desde el PC utilizando el
programa X-CTU o desde microcontrolador. Algunas sus principales caracteristicas son®:

e Alcance: hasta 1600 mts en linea vista.

9 1bid.

2 Ipid.
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6 entradas ADC de 10 bits

8 entradas/salidas digitales.
Potencia de salida 17 dBm.
Alimentacion 3.3v a 295 mA.
Interfaz serial.

Figura 9. Modulo XBee para comunicaciéon inaldmbrica.

Arduino Mega 2560: El embebido Arduino Mega 2560 fue utilizado para servir de Ultima
interfaz entre los controladores y los motores. El Arduino permanece acoplado al vehiculo
y su tarea consiste en:

e Obtener la informacion de medicibn de estados de orientacibn desde el IMU y
enviarlos al PC para procesamiento.

e Aplicar la sefial de control hacia los motores mediante pulsos PWM entre 1060uS y
1500uS

¢ Recibir informacion sobre referencias y datos de medicién de estados enviados desde
el PC ( Sistema de Vision Atrtificial) mediante comunicacién XBee.

Figura 10. Arduino Mega 2560.

2.2 SISTEMA DE MEDICION DE ESTADOS
El control del vehiculo requiere la medicién de sus estados dinamicos para realizar control

y seguimiento del vehiculo y se hace necesario disefiar y ajustar un método para medirlos
y/o estimarlos. Para este fin un IMU digital Combo Board, que incluye Giroscopio Yy
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Acelerémetro, fue adquirido para funcionar en conjunto con un sistema de Vision Artificial.
2.2.1 Calibracion del IMU. El IMU digital Combo Board integra el giroscopio 1TG3200 y
el acelerémetro ADXL345 lo que lo hace capaz de obtener informacion directa sobre
velocidad angular alrededor de los 3 ejes, asi como la aceleracion lineal a lo sobre los 3
ejes. Dichos datos pueden ser fusionados para obtener informacidén sobre la inclinacion
Pitch y Roll, alrededor de los ejes x, y y;,, respectivamente. Los datos de Pitch, Roll y
Yaw, asi como sus respectivas razones de cambio (velocidades angulares) Pitch-rate,
Roll-rate, Yaw-rate, son proporcionados mediante comunicacion serial hacia el sistema
de procesamiento (Arduino) haciendo uso de las librerias facilitadas por el distribuidor del
producto. Sin embargo la medicion de Yaw presenta drifting debido a que el sensor no
integra una brdjula magnética sino que la libreria utiliza solamente una aproximacion
basada en la integral de Yaw-rate.

A continuacion se muestra una imagen del IMU utilizado:

Figura 11. IMU Digital Combo board

El filtro de Kalman es utilizado por la libreria para obtener una medida mas confiable de
los dngulos de inclinacién.

Teniendo en cuenta las necesidades del sistema se configuré el sensor para trabajar a
maxima resolucion (13bits) y con un rango maximo de + 4g. Una vez configurado el IMU
esta listo para enviar datos hacia Arduino.

Haciendo uso de los comandos proporcionados por el fabricante en manual de
funcionamiento del IMU se tomaron medidas preliminares de los angulos de inclinacién
Pitch, Yaw. Sin embargo estas medidas requieren calibracién para asegurar la precision
del sistema de medida y por ende el del sistema de control. La medida proporcionada por
el IMU puede describirse de la siguiente manera:

Creal = Qp(imu + bp

Ecuacioén 27. Relacién lineal entre angulos de inclinacién real y medida.

Donde q,, representa la correspondencia proporcional entre la medida del IMU y el valor
real de medicion; b, representa el bias con la cual estan relacionadas las dos medidas.
Estos parametros tienen valores ideales q, = 1y b, = 0. A continuacion se muestra un
gréfico de {eq; Vs {imu Y l0S valores obtenidos por medio de regresion lineal para las
constantes de calibracion q, y b, tanto para le medicion de Pitch y Roll.
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Figura 12. Calibracion IMU Roll.
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Figura 13. Calibracion IMU Pitch.
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Los datos obtenidos a partir de la regresion lineal se consignaron en la tabla I.
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Tabla 1. Datos obtenidos de la regresion lineal para calibracion imu-pitch.

Sensor qp b,

Roll 0.96917 —3.0729
Pitch 0.98086 —0.92064

La correccion de los angulos medidos por el IMU fue agregada al cédigo fuente de
Arduino para su uso posterior.

2.2.2 Acondicionamiento de medidas del Gir6scopo. Las medidas del gir6scopo fueron
procesadas mediante un filtro IIR para evitar ruido de alta frecuencia. A continuacién se
muestra los resultados de esta etapa para la velocidad angular pitch-rate como ejemplo.

Proceso de filtrado de velocidad angular
200 T T T T T T T
Original
— Filtrada |{

150

100

50

Pitch-rate[rad/s]

-100

-150

T
!

-200

250 . . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Muestra[k]

Figura 14. Filtro a sefales del giroscopio.

2.2.3 Sistema de Vision Artificial. Los sistemas de vision artificial son los mecanismos
que permiten replicar la forma en que los organismos vivos reconocen y localizan objetos
en el medio ambiente por medio de procesamiento de imagenes con el fin de aplicarlos a
procesos automaticos o maquinas®*. El principal objetivo de la visién artificial es la de
extraer caracteristicas de una imagen para su descripcidn e interpretacion por medio
ordenador. En el presente trabajo un sistema de vision artificial es utilizado para estimar
la posicion vy la velocidad del vehiculo en el espacio. Existe gran variedad de métodos
para lograr este objetivo. La mayoria de ellos con sistemas de vision estéreo. En este
trabajo se propone un método de estimacion de posicién que utiliza solamente una
camara.

*L GOMEZ, G. “Visién Computacional”. Mexico: s.n. s.f.
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El sistema de Vision artificial consta de varias etapas, las cuales una a una aportan al
objetivo de estimar los estados de posicion X,Y y Z; las velocidades Lineales V,,V, y V,; y

por ultimo la rotacion alrededor del eje Z, Yaw.

A continuacién se muestra un esquema general del Sistema de Visién Artificial.

Figura 15. Esquema general del sistema de vision artificial.

Adquisicion y acondicionamiento: El sistema de vision artificial hace uso de una
camara y 3 marcadores de Color para estimar parte de los estados dinamicos del
vehiculo. Para ampliar el rango de visién de la camara se agregd un lente Fish-Eye como
se muestra en la foto:

Figura 16. Lente Fish-Eye sobre camara web.

Los marcadores se construyeron utilizando pelotas de plastico de colores fuertes y sin
brillo, a las cuales se les inserto LEDs de alta intensidad en su interior como se muestra
en la siguiente figura.
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Figura 17. Marcadores vision artificial.

El lente Fish-Eye produce distorsion radial en la toma de iméagenes por lo cual fue
necesario implementar un sistema de desenvolvimiento de la imagen mediante el
modelado del sistema de captura de imagenes proporcionado por el ToolBox OmniCalib
para MATLAB.

a) b)

Figura 18. a) Imagen proveniente de lente Fish-Eye b) imagen aplicando desenvolvimiento.

La imagen sin distorsién sirve de insumo para la siguiente etapa del sistema: la Etapa de
procesamiento.

Procesamiento: La etapa de procesamiento tiene como objetivo aislar y resaltar los

marcadores de color ligados al vehiculo. Para tal fin la imagen pasa nuevamente por una
serie de procesos que se ilustran en la figura 19.
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d) e) f)

Figura 19. Proceso de etiquetado:a) Aislamiento componente rosa de la imagen b) Imagen binaria rosa
Threshold=50 c) Imagen binaria rosa procesada d) Aislamiento componente verde de laimagen e)
Imagen binaria verde Threshold=50 f) Imagen binaria verde procesada

Medicién directa de posicion: A partir de la imagen Binaria obtenida en la etapa anterior
se obtiene informacién Util para estimar la posicién X,Y,Z del vehiculo. Considerando la
siguiente imagen ejemplo:

Figura 20. Estimacion de la posicion X,Y,Z.
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Definase las variables:

Xm: El promedio de la posicién en X de todos los puntos rojos de la imagen
Ym: El promedio de la posicion enY de todos los puntos rojos de la imagen
sy:La desviacion absoluta media sobre el eje X de los puntos rojos de la imagen
sy: La desviacion absoluta media sobre el eje Y de los puntos rojos de la imagen
xq4: El promedio de la posicion en X de todos los puntos verdes de la imagen
Yg: El promedio de la posicion en Y de todos los puntos verdes de la imagen
Sq: La desviacion absoluta media sobre el eje X de los puntos verdes de la imagen

Ahora considerar un modelo lineal de la cAmara como el que se muestra a continuacion.

Z

f

Figura 21. Modelo pinole [14] Modelo lineal de la camara.

Del cual podemos obtener la siguiente razén:

NI =
|

det

=

Ecuacién 28. Relacié

>

iAngulos semejantes.

Donde f representa el producto de la distancia focal de la camara y el factor de
escalamiento pixels-metros.

Ahora si h representase la distancia real entre los marcadores rosa en metros, de la
ecuacion 28 se puede obtener Z conociendo la distancia entre marcadores en pixeles
en la cadmara h,., la cual puede ser calculada como se muestra en la figura 20 de la
siguiente manera.
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h, = ’s,% + 57

Ecuacién 29.

En resumen:

k,hf

/s,% + 52

Ecuacién 30.

Donde k, es un parametro de calibracion.

Ahora tomando un nuevo enfoque de la ecuacién 28 tenemos que:

Xm Ym

X=kZ—yY=k,Z—

= U f
Ecuacioén 31.

Donde k, y k,, son parametros de calibracion.
La calibracion de los parametros k,, k, y k, fue realizada de manera empirica.

A continuaciéon se muestran un ejemplo de medicién de posicién realizada por medio del
sistema de vision artificial.

Estimacian de posicidn XY £ sisterna de Yision Arificial

DE T T T T T T T
E 0
s
_|:|5 1 1 1 | 1 1 1
0 50 100 150 200 280 300 350 400
I:I5 T T T T T T T
E o -
-
_|:|5 1 1 1 | 1 1 1
0 50 100 150 200 2480 300 350 400
2 T T T T T T T
| S VI ViV VAV
o]
|:| 1 1 1 | 1 1 1
0 50 100 150 200 240 300 350 400

Wuestra
Figura 22. Estimacion de posicién con sistema de visién artificial
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Estimacion de la rotacién alrededor del eje Z, Yaw({): Si se define un Norte de
referencia paralelo al eje Y, la rotacién sobre el eje Z respecto a tal Norte puede
calcularse mediante la relacion:

Sy — S
yaw = sign(xy — xp,) * tan™? = 9
Sy = 5g
Ecuacion 32.

En la préactica s, se ajusta a un valor ligeramente menor para evitar singularidades en el
cociente si se trabaja con sistemas embebidos que no soportan la asignacion de infinito a
una variable. MATLAB soporta dicha asignacion por lo que no fue necesario realizar este
ajuste.

A continuacion se muestra un ejemplo de medicién de Yaw realizada por medio del
Sistema de Vision Atrtificial.

Estimacion Yaw-Sistema de Visién Artificial
15 T T T . T

Yaw [rad]

15 . . . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Muestra[k]

Figura 23. Medicion de Yaw realizada por medio del Sistema de Vision Artificial.

Estimacion de Velocidad Lineal: Diferentes métodos de estimacion de Velocidad Lineal
fueron estudiados:

-Mediante la integracion de la Aceleracion Lineal medida por el IMU.
-Mediante diferenciacién de la posicién del Sistema de Vision Atrtificial.

Los dos métodos fueron probados obteniendo mejores resultados con la diferenciacion de
la posicion como se muestra en los siguientes resultados:
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Estimacion Yelocidad Lineal Sisterma de “ision Arificial
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0
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0 a0 100 1580 200 240 300 350 400

Muestra

Figura 24. Comparacion estimacion de velocidad mediante los diferentes métodos. Arriba: mediante
sistema de vision artificial. Abajo: mediante integracion.

Se observa gue la estimacién mediante integracion presenta un incremento de su nivel de
offset a medida que pasa el tiempo, fendmeno conocido como drifting. Para solucionar
este problema es posible utilizar un filtro de correccion de offset, sin embargo debido a
gue el offset generado no es constante es posible perder informacion de la sefial al
implementar dicho filtro. Por otro lado, la estimacion del sistema de vision artificial no

tiene ese problema.

44



2.3 MODELO CUADRICOPTERO: OBTENCION Y VALIDACION

El cuadricoptero presenta una planta rigida, su modelo matematico esta gobernado bajo
las leyes fundamentales de la fisica, especialmente por la segunda ley de movimiento de
Newton para la translacién y la rotacién, la cual expresa que las derivadas de los
momentos lineales y angulares de un cuerpo rigido son equivalentes a las sumatorias de
las fuerzas externas e inerciales respectivamente.

Existen varios andlisis y puntos de vista para la consecuciéon de las ecuaciones de estado
del vehiculo, sin embargo uno de ellos se ajusta de mejor forma a las necesidades del
presente trabajo [15] debido a que presenta el sistema tomando como estados justo los
estados de interés de este trabajo, los cuales son las posiciones y velocidades angulares,
y la relacion entre estos Yy la posicién lineal mediante los angulos de orientacién de Euler.

Con el objetivo de desarrollar las ecuaciones del movimiento se establecié un sistema de
ejes referenciado al cuerpo del vehiculo (X, Vb, zv) Y otro referenciado a tierra (X,Y,Z)
como se muestra en la figura 25. La masa total del vehiculo es my y el peso total m,g
acttia en el centro O1 en la direccion de z,. Debido a la simetria de la configuracion la
inercia alrededor de X, Yy Y, tiene el mismo valor de Ix, y la inercia alrededor de z, tiene el
valor de 1z que es igual 2Ix, y todo el producto de inercia es cero.

04

[
=~

=

Vb

Zp

Figura 25. Modelo Cuadricéptero.

Ademas de la posicion angular (phi, theta, psi), las velocidades angulares: roll rate-p
(alrededor de xp), pitch rate-q (alrededor de y,), yaw rate-r (alrededor de z,), las
velocidades lineales con respecto a los sistema de ejes terrestre: I, (sobre el eje X), V,,
(sobre el eje Y), V, (sobre el eje Z), y las posicion X,Y,Z en el marco de referencia terrestre
se requieren para definir completamente el comportamiento dinamico del cuadricéptero,
por lo tanto, tomando p, q, r, phi, theta, psi, VeV, Vz, X,Y,Z como variables del vector de
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estados y cuatro entradas I', L, M y N como variables del vector de control, las ecuaciones
del movimiento del vehiculo pueden ser descritas como se muestra a continuacion:

p=ksyqr+1L
q=—kypr+M
=N

¢ = p cosy — q seny)
. seny cosy
O=p

cos ¢ +a cosg

Y = psentyptang + qcosyptang +r
V, = —k V2 — T cos¢ sené

I('y = —k,Vi? + I'seng

V, =g —Tcos¢ cos 0

X ="V

V=V,

z=v,

Ecuacion 33. Ecuaciones del movimiento del cuadricéptero.

Donde p,q,r son las velocidades angulares respecto a los 3 ejes x, ,y, V
zp, respectivamente, k4, ks son parametros fisicos del cuadricoptero, g es la aceleracion de
la gravedad, L, M, N, I son las entradas del sistema; 6, ¢,y son los angulos de orientacion
de Euler; V,,V,,V, representan las velocidades lineales sobre los 3 ejes; y
X,Y,Z simbolizan la posicion del vehiculo. Las entradas del sistema estan relacionadas
con las velocidades angulares de los motores del vehiculo de la siguiente manera:

L=dxWj—wf)
M =d* (wi —ws3)
N =d* (Wi +wZ—w?—w?)
I'=bx*W}+w?+w?+wd)

Ecuacién 34. Entradas del sistema.

Donde w,,w,, w3, w, son las velocidades angulares de los motores del cuadricoptero; d y b
son los factores de arrastre y de empuje respectivamente. Los parametros del vehiculo
pueden ser calculados como sigue a continuacion®.

_ pApCp
1 Zmb
AD == 47‘[1"(12
Iy I,
ky=2-2
L Iy
Ecuacién 35. Calculo de los parametros del vehiculo.

Donde p es la densidad del aire, C, es el coeficiente de arrastre, m; es la masa del
vehiculo, 7, es la longitud de las hélices.l,, 1,1, Son la inercia alrededor del eje x, y, Yy

2 RANGAJEEVA, S., & WHIDBORNE, J. Linear parameter varying control of a quadrotor. Mexico:
Industrial and Information Systems, 2011.
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z), respectivamente. Si se asume que el vehiculo es lo suficientemente simétrico entonces
L=1,,1,=2I,.

2.3.1 Subsistemas de Orientacion. El sub-sistema general de orientacion del
cuadricoptero (SGO) esta referido al conjunto de dindmicas del cuadricptero que estan
relacionadas con los angulos de rotacion alrededor de sus propios ejes, es decir, los
angulos de inclinacion de Euler y las velocidades angulares. El sub-sistema general de
orientacion esta descrito como se muestra a continuacion:

Tabla 2. Sub-sistema general de orientacidn

Sub-Sistema SGO
Modelo p=ksqr+1L

q=—kspr+M
=N
¢ = p cosy — q senyp
. seny cosy
6=p q

cos ¢ coso

Y = psenyptang + qcosytang + r

L= do(W32 _Wf)
M = do(Wf —sz)
N = do(wi + w3 —wi —wy{)

do = k?d
Parametros
a estimar y/o ks, d
calcular

w; en la aplicacion en particular, esta proporcionada como una proporcion de la velocidad
angular de los motores generado por el embebido Arduino como un escalar entre 0 y 500
(1000uS-1500uS) como se describe en la seccidon “Construccién del prototipo” por tanto
podemos describir el sistema como:

L= d(We23 - We21)

M=dWw - We2)

N = d(We24 + We22 - We23 - We21)
Wei = kw;

Ecuacion 36.
Donde w,; representa la velocidad angular de los motores medida como el escalar

proporcionado por el embebido Arduino y d incluye tanto la proporcién d, como la
proporcidn generada por el escalamiento de la variable en el embebido k.
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2.3.1.1 Estimacion de Factor de Arrastre d. Para la estimacion del parametro d se tiene
en cuenta el SGO para las variables p y ¢, con el sistema bajo las condiciones dadas por:

Y=0,60=0r=0,g=0,L; =wik —w2
p=dlL; =1
$p=p
Ecuacioén 37.

Se montd una estructura para garantizar las condiciones establecidas a partir de tripodes
topogréficos y madera. La transmision de las medidas de los estados de roll y roll-rate fue
realizada mediante la comunicacion serial proporcionada por la interfaz Arduino-Xbee-
MATLAB. Las sefales de entrada directa (w,) de los motores fueron proporcionadas por
un mando de videojuegos operado de forma manual y enviadas a través de la misma
conexion mencionada.

A continuacion se muestra el montaje realizado.

Figura 26. Montaje para estimacion facto de arrastre.

Se tomaron mediciones del estado ¢ con valores conocidos para la entrada L(w,q, We3 , d)
midiendo el estado equivalente roll.

Esto es posible debido a que bajo las condiciones dadas, es decir, como se muestra en la
ecuacion 37 p representa el valor roll-rate, y ¢ Phi-rate, por tanto roll = ¢.
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Las mediciones se muestran a continuacion:

Datos Experimentales
300 - - . .

we[ms)
=)
o
s =
w [«]
-

plrad/s]
o

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
o T T T T T T

@ [rad]
o)
N

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Muestra

Figura 27. Datos Experimentales de w,, p, ¢.

En este punto se utilizé el algoritmo Unscented Kalman Filter (UKF) para estimar d al
proponer el sistema aumentado discreto:

Pr+1 = Pr + diLqy At
Pr+1 = P + piAt
drsr = di

Ly = We23 - We21

Ecuacién 38.

Los insumos del algoritmo fueron los datos experimentales mostrados en la Figura 27.
El tiempo de muestreo fue estimado mediante una bldsqueda en linea tomando la
relacion entra la velocidad angular (roll-rate) y la posicion angular (roll). Una incorrecta
estimaciéon del tiempo de muestreo real puede confluir en una estimacién falsa del

factor de arrastre debido a que At estd multiplicando a dicho factor como se muestra en
la ecuacion 38.

El algoritmo UKF fue programado en MATLAB siguiendo los pasos descritos en la
seccion Marco Tedrico: Algoritmo UKF. Como resultado se tiene valor estimado d
mediante la ejecucion del script UKF adjunto. A continuacion se muestra graficos del
proceso de evolucion del algoritmo.
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Convergencia algoritmo UKF: Datos exprimentales
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Figura 28. Convergencia UKF, Medidas experimentales, d = 1.825x10~*, calculado mediante promedio
de la zona de convergencia final.

Se propuso también un método de estimacién denominado busqueda en linea para la
estimacion del factor de arrastre, que consiste en obtener un graficé del error cuadratico
entre la sefial estimada y la sefial real versus el cambio del parametro sometido a

estimacion, y seguidamente concluir que el parametro es aquel que confluye en un menor
error cuadratico.

A continuacion se muestra un esquematico de los procesos realizados por este método de
estimacion
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Figura 29. Algoritmo de bisqueda en linea

Una basqueda en linea fue utilizada también para la estimacion del parametro, haciendo
uso de la relacién entre la derivada de la velocidad angular (p) y la entrada L como se
muestra a continuacion:

Lq
p d k,
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x10’ Busqueda en linea factor de arrastre
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Figura 30. Busqueda en Linea de Inverso de Factor de Arrastre (% =5788,d = 1.7277x107%).

A continuacion se muestra la validacion del Factor de Arrastre mediante los dos métodos
usando la derivada de la velocidad angular (37).

Validacion de Factor de Arrastre, mediante Derivacion

6| 4
sl Real 1
-10 Blsqueda en Linea d=1.7277e-04 .
, UKF d=1.825e-04) ,
20 40 60 80 100 120 140
Muestra[k]

Figura 31. Validacion de Factor de Arrastre.
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Podemos calcular d como el promedio de los dos valores estimados:

d= 1.72770~* + 1.825x107*

> = 1.7763e — 04

2.3.2 Subsistema de Posicion. El sub-sistema general de posicidon agrupa las dindAmicas
del vehiculo que estan relacionadas con la posicién Lineal del Vehiculo, es decir, sus
coordenadas en el espacio (X,Y,Z) y sus respectivas Velocidades Lineales (V,,V,, V7).
Ademdas el sub-sistema general puede ser dividido nuevamente en dos sub-sistemas
mas: El sub-sistema de Posicion Horizontal (SPH) y el Sub-sistema de posicion Vertical
(SPV). El SPH tiene como entradas directas las inclinaciones ¢ y 6 para la traslacion en
el eje X y Y respectivamente; y el SPV tiene como entrada directa la aceleracion por
empuje I' para el levantamiento del vehiculo a una altura Z. A continuacién se muestra las
dinAmicas de los sub-sistemas de posicién.

Tabla 3. Dindmicas de los sub-sistemas de posicion.

Sub-Sistema SPH SPV
Modelo Ve = —k,V;2 — T cos¢ send V, = g —Tcos¢ cos 6
V, = —k,V? + I'send 7=V,
X=V r=bWw?2+w2+ws+w?)
Y=V,
Parametros a kq b
estimar y/o
calcular

2.3.2.1 Estimacién de Factor de Empuje b. El SPV descrito como se muestra en la
Tabla Ill requiere la estimacién de un solo parametro b, el factor de empuje. Para su
estimacién se procedié como muestra el siguiente razonamiento.

I Esté definida por (34); T representa la aceleracion proporcionada al vehiculo por accion
de las hélices. Si consideramos solo el aporte de un motor (w,) tendremos:

I'=hx*w2
F=m,T = byw}
Ecuacién 39.

Donde b = :l—",mb = Masa del Vehiculo,
b

W1 = ky,(wy) = Velocidad angular embebido,
F = fuerza Generada por la aceleracién T

Se implementé un arreglo para lograr medir el Empuje, mediante el traslado de la fuerza
ejercida por los motores por medio de una palanca(los brazos del vehiculo) hasta una
balanza como lo muestra la Figura 32.
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Figura 32. Montaje Medicidn Factor de Empuje.

. . . . F
La salida del sistema nos arroja una medida m* = ” en gramos, donde g representa la
aceleracion de la gravedad, para obtener entonces:

['=mg/m,

Lo que nos brinda una medida experimental de I' .Usando esta medida y las mediciones
de w,, es posible realizar regresién cuadrética, lo que nos ofrece informacién sobre el
factor de empuje. Cabe aclarar que estas mediciones se realizan para un solo motor por
lo tanto las mediciones de I' deben multiplicarse por 4 (4 Motores) para realizar la
regresion cuadrética.
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A continuacion se muestra los resultados de este proceso:

30

25t I'= 0.00010673w>, + 0.019604w _, - 1.305
el el

20
15

10

Experimental
Regresién cuadratica

50 100 150 200 250 300 350 400 450

We1

Figura 33. Regresién cuadréatica de T respecto a w,, para estimacion de factor de empuje b.

La regresion puede ser reescrita en forma canonica completando cuadrados para obtener
el offset de aceleracion T'y de w, asi:

I'=a,w2+ a,w, + as

a, as
r=aq (wez +—=w, +—)
a; a;

= ( + 2 )2+
e T2, TB T 2ay)?

Ecuacién 40.

d = a, = factor de arrastre

a3
(2a4)?
respectivamente para a; = 1.0673x107%,a, = 1.9604x1072,a; = —1.305.

Las cantidades: ;TZy as — son valores de ajuste de offset en las variables w, y I'
1

La regresion cuadratica suministré informacién suficiente para el calculo del factor de
empuje y el offset generado tanto en la variable w, como en la variable I' necesarios para
realizar la programacion del controlador en el embebido Arduino.

2.3.2.2 Célculo de k;. El parametro k; se calcul6 como se describe en las ecuaciones 35
y su resultado fue:

ky = 9.9567x10~*
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2.3.3 Resumen Modelamiento del cuadricOptero. La estimacion total de parametros dio
como resultado:

Tabla 4. Estimacion total de parametros

Sub- Modelo Parametros
Sistema
SGO  p=rkyqr+L L=dwk —w})
G =—kspr + M M =d(wz —wk)
r=N N = d(wg, +wg, —wi —wgy)
¢ = p cosyp — q seny d= 1.7763x10"*
. seny cosy ka=—1
0=p q >
cos ¢ cosg
Y = psentytaneg + qcosyptang +r
SPH  V, = —k,V? —T cos¢ senf
V, = —k,Vi? + 'seng
X=V I'= bW +wk +wi; +wiy)
Y=V, b = 0.064659
k, = 9.9567x10~*
SPV 1V, =g—Tcos¢ cos @

2.3.4 Simplificacién del SGO del cuadricOptero. La rotacion alrededor del eje Z, Yaw
(y) tiene la caracteristica de simplificar el SGO del cuadricoptero al hacerse cero y
mantenerse en dicho valor si se considera despreciable la accién inercial causada por k4,
es decir si:

Y=0yr=0k; =0

Entonces el modelo se simplifica como se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 5. Caracteristicas SGO simplificado

Sub- Modelo Simplificado Parametros
Sistema
SGO’ p=1L L=dw% —-w?)
q=M M = d(Wwg, — wg,)
p=p d =1.7763x10~*
- q
cosp
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2.4 DISENO Y SIMULACION DE CONTROLADORES

2.4.1 Control de orientacion. ElI modelo de SGO mostrado en el conjunto de
ecuaciones mostrado en la tabla IV, puede simplificarse si se mantiene una rotacién Yaw
constante e igual a cero, como se describié anteriormente. Por tanto se decidié realizar un
controlador Sliding Mode cuya Unica tarea consista en regular a cero la orientacion Yaw.
Se procedid a realizar el disefio y la simulacién de los controladores sometidos a prueba
teniendo en cuenta esta premisa.

Los controladores puestos a prueba para este subsistema fueron:

-PID

-FUzZzZY

-MPC

-Sliding Mode Control

Al final de la seccién se muestra graficos comparativos de la respuesta de los distintos
controladores.

2.4.1.1 PID para SGO. Se disefio controladores PID para los subsistemas de orientacion
(¢, 6) descritos enla tabla IV resultando en un sistema de control como se muestra en la
ecuacion 2. Las constantes del controlador se sintonizaron usando métodos empiricos
con la ayuda de la herramienta PID Tunning de MATLAB.

Los valores finales de las constantes del controlador fueron:

Tabla 6. Valores finales del controlador PID para SGO

Controlador: Constantes
P | D N
(0] 8.929 1.000 12.289 20
7] 8.364 0.628 10.114 20

Simulaciones del comportamiento del controlador fueron realizadas utilizando el modelo
en Simulink de la planta.

2.4.1.2 Controlador FUZZY para SGO. Para el disefio del controlador Fuzzy se utilizo el
blogue Fuzzy Logic Controller. y la herramienta Fuzzy Logic Design de MATLAB.
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Los parametros requeridos por el bloque Fuzzy son:

Tabla 7. Requerimientos para el bloque fuzzy

Parametro Método

AND Funcién min

Implicacion Funcion min

Agregacion Funcién max
Defusificacion Centroide(Centro de Masa)

El esquema general de un controlador Fuzzy requiere como entradas el error del estado
frente a una referencia (e) y la derivada del mismo (de). Sin embargo, teniendo en cuenta
gue se tiene medicion de la velocidad angular (w) haciendo uso del giréscopo integrado
en el IMU utilizado, se decidi6 hacer uso de ella en reemplazo de la derivada del error
(de) y disefar la tabla de normas Fuzzy teniendo en cuenta tal aspecto. Cabe resaltar que
de depende tanto de la vairacion del a referencia como dela variacion del estado, en
cambio w solo cuantifica la variacion del estado.

Para el controlador se realiz6 la siguiente tabla de normas Fuzzy para las variables
difusas e y w.

Tabla 8. Tablas de normas fuzzy para e y w.

Convenciones

)

Positivo
Neutral (@)

Se utilizé 5 valores linglisticos pues utilizar mas no presenté mejoras significativas en la
etapa de simulacion.

Se sintoniz6 los parametros de funciones de membresia requeridas para el proceso de

Fuzificacion y defuzifucacion del controlador mediante métodos empiricos. Los
parametros que brindaron un mejor desempefio fueron:
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Funciones de Membresia Yelocidad Angular Funciones de Membresia Error
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Figura 34. Funciones de Membresia de Entradas del controlador Fuzzy, Error en el Angulo y Velocidad
Angular.
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Figura 35. Funciones de Membresia Salida del controlador Fuzzy (L, M)

Se resalta que las funciones de membresia para e y w (Figura 34) entran en saturacion
una vez superado sus entradas tanto en el eje positivo como el negativo.

Las simulaciones del controlador fueron realizadas tanto para la variable & como para ¢ .
La regulacion de y (Yaw) se realizO mediante controlador Sliding Mode. No se
implementé componente integral para el controlador Fuzzy debido a que se decidio evitar

al maximo posible la programacion de integradores en el sistema embebido debido al
drifting generado por la integracion discreta.
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A continuacion se muestra el mapeo obtenido para este controlador:

Mapeo FUZZY controlador de orientacion

-3 e[rad]

wo[rad/s]

Figura 36. Mapeo obtenido por el controlador.

Una vez disefiado se procedi6 a realizar diferentes pruebas de rendimiento.

2.4.1.3 Sliding-Mode Control (SMC) para SGQO’. Para controlar los angulos ¢, 6 y y los
cuales afectan directamente la orientacién del vehiculo tanto en los ejes horizontales
como el vertical, se aplica la estrategia de control de modos deslizantes (ver Figura 37)
donde la sefial de control esté definida como U = —kS. Para el caso en particular S es una
funcion definida como sigue S = sat(a(x; —ref) + bx,)[9] . sat(x) se define como una
funcién saturacién (41), y su argumento se denomina “superficie deslizante”. La funcion
sat(x) evita la conmutacién extrema de las entradas lo cual favorece a la aplicacién del
controlador en la planta ya que los motores no pueden realizar ese tipo de maniobras.

x, —ref representa el error de estado, ref la sefial referencia y x, es la derivada del
estado x;.

X -1<x<1
sat(x) =4{-1 x<—1
1 x=>1

Ecuacioén 41. Funcién Saturaciéon
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Figura 37. Diagrama de bloques Sliding Mode.

Los valores de las constantes k, a y b se calcularon teniendo en cuenta el modelo general
para aplicar Sliding Mode Control que se muestra a continuacion®:

X1 = X
X, = h(x) + g(x)u

Como se puede observar este modelo es semejante al que se describe para el
subsistema simplificado SGO’ (4).

ax; + h(x)

g(x) =k

Ecuacion 42.

Los valores de las constantes k,a y b se sintonizan para que cumplan esta inecuacion y
asi asegurar la convergencia y estabilidad del sistema de control®.

Tabla 9. Parametros controlador sliding mode para control de orientacion

Constante a b k
Valor 7 -09 30

Para comprobar que los valores escogidos en la tabla cumplen la inecuacién (42),
retomamos las ecuaciones del modelo del cuadricoptero que modelan las derivadas de
los estados Pitch-Rate y Roll-Rate, las cuales son:

p=kiqr+1L
¢=p

Ecuacién 43.

2 bid.

% Ibid.
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Como los parametros ks y r tienden a cero y considerando la constante b que esta
. 1 . . .
relacionada con g(x) = - podemos rescribir el sistema anterior como:

p=L

i =P

¢ = b
Ecuacion 44.

En este caso h(x) es cero y x, relacionada con L,x; toma valores en el rango [_Tn'%]' por
lo tanto se verifica el cumplimiento de la inecuacion:

7(3)+0

1 <30
(=0.9)
4.98 < 30

Se verifica el cumplimiento de la inecuacion.

2.4.1.4 Model Predictive Control (MPC) para SGQO’. El control mediante MPC (Model
Predictive Control) es un método de control basado en sistemas de optimizacion. El
controlador hace uso del modelo para predecir estados futuros y asi tomar la mejor
decision en la entrada del sistema a controlar. El sistema requiere de un buen modelo
matematico para su funcionamiento y en general su teoria es aplicable a sistemas
lineales. Su uso en sistemas no lineales esta sujeto a considerar que la no-linealidad no
es demasiado fuerte.

Para su simulacion se utiliz6 el bloqgue MPC Controller de Simulink (adjunto) y para su
disefio la aplicacion MPC Design de MATLAB. Los parametros se calibraron de manera
empirica y se tuvo en cuenta las restricciones fisicas del Vehiculo.

A continuacién se muestra un resumen de los parametros y restricciones utilizados para el
disefio del controlador.

Tabla 10. Pardmetros controlador MPC para orientacidn

Parametro: Valor

Intervalo de control 0.05s
Horizonte de Prediccion 5

Horizonte de Control 2
Restricciones en el estado [-0.6 rad,0.6 rad]

Restricciones en la Entrada L,M [-200, 200]

Las restricciones en el estado (los &ngulos de inclinacion Theta y Phi) se implementan con
el fin de evitar que el vehiculo realice movimientos inadecuados y presente
comportamiento inestable. Las restricciones en la Salida ([-100,100]) se establecieron

62



teniendo en cuenta las restricciones de los motores del cuadricdptero. Sin embargo se
adecuaron a [-200,200] para lograr una mejor respuesta del controlador sin sobrepasarlas
observando las medidas de la simulacién de L y M las cuales permanecieron en el rango
[-100,100].

2.4.1.5 Graficos comparativos de controladores de orientacién. Se realiz6 la
simulacion de los controladores usando MATLAB y Simulink realizando su andlisis
respectivo. Se estudi6 el comportamiento ante entradas escalén, sinusoidal y
perturbaciones (ver figura 38). Evaluar la respuesta de los controladores ante las
condiciones mencionadas es de gran importancia pues provee informacion que sirve de
insumo para realizar el célculo de los pardmetros de rendimiento, lo que permite realizar
la eleccion del mejor controlador.

Figura 38. Perturbacion inducida

Las respuestas de los controladores sobre la variable 8 y ¢ son muy similares, razon por
la cual continuacién se muestra como ejemplo solo la respuesta de los controladores
sobre la variable ¢.

Figura 39. Respuesta al escaldn en ¢.
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Respuesta Sinusoidal en ¢
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Figura 40. Respuesta Sinusoidal en ¢.

En la figura 39 es posible observar que todos los controladores cumplen con el objetivo de
un error de estado estacionario menor del 5% pues estos son cero en 3 de los casos y
despreciable en el restante. A simple vista es dificil decidir cuél de ellos presenta un mejor
comportamiento. Por ejemplo MPC parece tener un rendimiento mayor al resto de
controladores y si la escogencia solo estuviera basada en esta respuesta, MPC seria el
escogido sin embargo es posible observar en la figura 41 que MPC tiene problemas al
estabilizar el sistema ante perturbaciones.

En la figura 40 es aun mas complicado obtener un criterio de seleccion cualitativo pues las
respuestas de los diferentes controladores son muy similares, tanto que estan
sobrepuestas unas con otras. Este hecho pone en claro que la escogencia de un
controlador por medio de pardmetros cuantitativos es necesaria

A continuacibn se muestra un comparativo de la capacidad de reaccion ante
perturbaciones de los controladores.
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Figura 41. Respuesta ante perturbaciones.

Como se mencion6 anteriormente MPC tuvo problemas al lidiar con las perturbaciones
como se muestra en la figura 41; hecho que le quita puntos a la hora de realizar la
comparacion cuantitativa como se vera mas adelante.

2.4.2 Control de posiciéon. Se eligieron diferentes controladores para ser puestos a
prueba tanto para el sistema de control de posicion horizontal (SPH) como para el
sistema de posicion vertical (SPV).

Los controladores puestos a prueba fueron:

SPV: FUZzY, MPC,Sliding Mode Control
SPH: FUZZY, Sliding Mode Control

Las dinamicas verticales del sistema presentan una no linealidad debido a las variables
6 y ¢. Se propone una linealizaciéon por realimentacion como se muestra en la Tabla Xl
para evitar fallas no deseadas en el controlador MPC, el cual brinda un mejor desempefio
para sistemas lineales, y para mejorar el rendimiento en general de los controladores
restantes.

Tabla 11. Linealizacion por realimentacion

SPV no-lineal V,=g—Tcos¢ coso
Z=V,
SPV Lineal V,=9g-T,
z=VY,
Donde : T = — y ¢ y 8 son estimadas mediante el

cos¢ cosb

IMU.
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2.4.2.1 Control FUZZY para SPV. Para el disefio del controlador Fuzzy se utilizé el
blogque Fuzzy Logic Controller. y la herramienta Fuzzy Logic Design.

Los parametros requeridos por el bloque Fuzzy, al igual que el controaldor FUZZY para
orientacion, son los mostrados en la Tabla VII.

El controlador Fuzzy requiere como entradas el error del estado frente a una referencia
(ez) y la derivada del mismo (dez). Analogamente al sistema de control FUZZY de
orientacion la derivada del error fue reemplazada por velocidad lineal (), la cual se mide
mediante la estimacion proporcionada por el Sistema de Visién Artificial.

Para el controlador de Posicién Vertical de altura (Z) se realiz6 la siguiente tabla de
normas Fuzzy para las variables difusas ezy V.

Tabla 12. Normas Fuzzy para las variables ez y V.

Convenciones

Positivo
Neutral (@)

-

Se sintoniz6 los parametros de Funciones de membresia requeridas para el proceso de
Fuzzyficacion y defuzzyficacion del controlador mediante métodos empiricos. Los
parametros que brindaron un mejor desempefio fueron:

Funcidnes de Membresia Velocidad Lineal Funciones de Membresia Error
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Figura 42. Funciones de Membresia de Entradas del controlador Fuzzy, Error en laaltura (Z)y
Velocidad Lineal en Z.
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Figura 43. Funciones de Membresia Salida del controlador Fuzzy (T)

Se resalta que las funciones de membresia para ez y V,(Figura 42) entran en saturacion
una vez superado sus entradas tanto en el eje positivo como el negativo.

A continuacion se muestra el mapeo FUZZY generado por este controlador:

Mapeo FUZZY para controlador de posicién vertical

144
124
104
8-
ol

ny

2 . ez[m]

Vz[m/s]

Figura 44. Mapeo generado por el controlador FUZZY.
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2.4.2.2 Controlador FUZZY para SPH. El controlador Fuzzy para Posicion Horizontal se
disefi6 de manera similar a sus semejantes y se utilizé las mismas herramientas. La tabla
de reglas Fuzzy utilizadas se muestra en la tabla Xll. Las funciones de membresia de

entradas y salida, las cuales fueron sintonizadas de forma empirica, se muestran a
continuacion.

Figura 45. Funciones de Membresia de Entradas del controlador Fuzzy, Error en la posicion XY y
Velocidad Lineal.

Funciones de Membresia &4

09

=}
08

o7t il

0B

0af

hagnitud
1

0.4F

03F b

02F B
0.1 H B
0 L L L L L L L L L

.
-08 06 -04 02 u} 0.2 0.4 0.6 0.8 1
B¢rad]

Figura 46. Funciones de Membresia Salida del controlador Fuzzy (Theta y Phi)

Se resalta que las funciones de membresia ara e;, y V,, (Figura 45) entran en saturacion
una vez superado sus entradas tanto en el eje positivo como el negativo.
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El mapeo FUZZY generado por este controlador se muestra a continuacion:

Mapeo FUZZY para controlador de posicion horizontal

Figura 47. Mapeo FUZZY para control de posicidn horizontal.

2.4.2.3 Model Predictive Control (MPC) para SPV. Para su simulacién se utilizé el
blogue MPC Controller de Simulink y para su disefio la aplicacion MPC Design de
MATLAB. Los parametros se calibraron de manera empirica y se tuvo en cuenta las
restricciones fisicas del Vehiculo.

A continuacién se muestra un resumen de los parametros y restricciones utilizados para el
disefio del controlador.

Tabla 13. Pardmetros controlador MPC para posicidn vertical

Parametro: Valor
Intervalo de control 0.05s
Horizonte de Prediccién 10
Horizonte de Control 1
Restricciones en el estado [-50 0]

Restricciones en la Entrada G [5 50]

MPC utiliza un modelo linealizado del sistema de movimiento en Z. Este sistema
Linealizado no tiene en cuenta los cambios del modelo que ocurren al solicitar maniobras
en Xy Y ,lo que ocasiona que el controlador no sea capaz de estimar la sefal de control
necesaria para realizar su tarea. En la figura 48 se muestra un ejemplo de este hecho.
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Respuesta MPC en Z ante Entrada Sinusoidal SMC enxy Y

15 T T T T T T
- Ir ]
£
sl ]
o 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 g 53 7 g
Tiempa[s]
15 T T T T T
—_— 1 B 7
£
~os 3
o 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 g 53 7 g
Tiempa[s]
D T T T T T T T
=
[
-1 1 1 1 1 1 1 1

0 1 2 3 4 5 B 7 g
Tiernpo[s]

Figura 48. Respuesta escalon MPC en Z, Ante solicitud de movimiento de Sliding Mode Control en Xy
Y.

Una solucién para este tipo de comportamientos es el propuesto con la linealizacién por
realimentacion descrita en la Tabla XI.

Los resultados del método propuesto se muestran a continuacion.

Respuesta MPC en Z, ante respuesta sinusoidal SMC en Xy Y

1.5 T T T T T
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£
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D | 1 1 1 1 1 1
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Tiempo[s]
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— 1 B 7
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D | 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 5} 7 8
Tiempo[s]
0 T T T T T T
_hsr 4
E
g
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u] 1 2 3 4 5 <] 7 g
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Figura 49. Respuesta escalon MPC en Z, Ante solicitud de movimiento en Xy Y, Planta linealizada por
realimentacion.
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2.4.2.4 Sliding Mode Control Para SPH y SPV. Se plante6 una estrategia similar de
disefio del controlador de Sliding Mode para Control Horizontal y Vertical, a las aplicadas
en los controladores de Orientacion.

Se calcularon los parametros del controlador cumpliendo con la inecuacion 42. Los
resultados de los calculos realizados fueron calibrados manteniendo la validez de la
inecuacion para obtener el comportamiento deseado.

A continuacién se muestra los valores finales obtenidos para estos controladores.

Tabla 14. Parametros Sliding Mode controlador para posicién vertical y horizontal

Controlador a b k
Vertical 11 -2 9
Horizontal X 0.62 -1 0.6
Horizontal Y 0.62 -1 -0.6

2.4.2.5 Gréficos comparativos de controladores de posicién. Se realizé pruebas
sobre el comportamiento a la respuesta al escalon de los distintos controladores para
posicion Vertical y Horizontal. Pruebas ante perturbaciones fueron realizadas también. A
continuacién se muestra los resultados obtenidos y el proceso de eleccion del mejor
controlador.

Respuesta al escaldn controladores de posicidn Werical

I:I T T T T T T T
0.2+ -
Referencia
0.4 - — WP -
Sliding hode
= 061 FUZZY T
™ o0&k .
-1 ————
1.2 F -
'1-"-1- 1 1 1 1 1 1 1
1] 1 2 3 4 5 B 7 a

Tiempo[s]
Figura 50. Controladores de Posicién Vertical, Escalon en Xy Y en 3s.

Sliding Mode Control obtuvo muy buenos resultados en su respuesta al escalon sobre el
controlador de posicion Z, es el Unico sin sobrepaso, esto repercutira positivamente en la
comparacion cuantitativa.
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Figura 51. Controladores de Posicién Horizontal Y.

Figura 52. Controladores de Posicién Horizontal X.

La respuesta al escalon de los controladores de posicion horizontal muestra a un
controlador FUZZY con menor sobrepaso que SMC, e incluso el tiempo de
establecimiento parece ser similar. La comparacion cuantitativa despejara las dudas sobre
cudl de los dos es el adecuado para realizar el trabajo.

Los resultados de la respuesta de los controladores ante entradas Sinusoidales se
muestran a continuacion:
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Respuesta Sinusoidal Controladores de Posicion Z

D T T T T T I I
Refarencia
MPC
— Sliding Mode
o5tk FUZTY H
E 73
o]
RS
_1 5 1 1 1 1 1 1 1
1] 1 2 3 4 ) B 7 a

Tiernpo[s]
Figura 53. Controladores de Posicién Vertical Entrada Sinusoidal, Escalén en Xy Y en 3s.

Comparacidn de contralador de posicidn Horizontal ¥
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Figura 54. Controladores de Posicién Horizontal Y, Entrada Sinusoidal.

Respuesta Sinusoidal Contraladores de Posicidn Horizontal &
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Figura 55. Controladores de Posicién Horizontal X, Entrada Sinusoidal.
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La respuesta sinusoidal de los controladores solo difiere en el estado transitorio inicial,
después de eso los controladores se comportan practicamente igual. Nuevamente sera la
comparacion cuantitativa la herramienta que permita un analisis mas a fondo del
comportamiento de estos controladores.

La perturbacion mostrada en la figura 38 fue inducida sobre la variable Z. Se simulé la
respuesta de cada controlador ante esta perturbacion.

Respuesta a Perturbacidn en £

EIE T T T T T
0 FReferencia N
MPC
nzt FLIZDY .
Sliding Mode
_ -Dar .
E
™ 6} .
nalk i
A7 i |

2 3 4 5 B 7 8
Tiempo[s]
Figura 56. Respuesta ante perturbacion en Z.

Como se observa en la figura 56, MPC nuevamente tiene un rendimiento inferior que los
controladores FUZZY y SMC respecto a la estabilizacién ante perturbaciones. La falla no
es tan exagerada como en el caso de los controladores de orientacién sin embargo no
deja de ser un inconveniente de la aplicacién en particular del MPC.

La respuesta a perturbaciones de los controladores de posicion horizontal X y Y se
muestra a continuacion.
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Comparacidn Fespuesta a Perturbaciones de Controladores de Posicidn en X

D T T T T T T T
Referencia
02 Sliding Mode |
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Figura 57. Respuesta ante perturbacién en X.

Comparacion Respuesta a perturbaciones de Controladores de Posicidn Horizontal
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Figura 58. Respuesta ante perturbaciénen Y.

2.5 COMPARACION CUANTITATIVA DE CONTROLADORES

Para realizar la comparacion cuantitativa de los controladores disefiados fueron
utilizados algunos parametros de conocimiento comun como lo son el IAET (Integral del
valor absoluto del error ponderado en el tiempo), ICE (integral del error cuadratico),
tiempo de establecimiento y sobreimpulso (sobrepaso), asi como la correlacion del
espectro (crrFFT) el cual es un pardmetro de proposicion propia.
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2.5.1 Descripcién de parametros de Rendimiento:

2.5.1.1 Integral del valor absoluto del error ponderado en el tiempo (IAET). Para el
célculo del parametro IAET se utilizé la siguiente ecuacién [16] aplicada a la respuesta al
escaldn. Se programé un script en MATLAB para calcular el parametro.

6
IEAT =f txle(t)|dt
0

Ecuacion 45.

Donde e es la sefial de error ante la respuesta escalon.

2.5.1.2 Sobreimpulso (OS). Sea t, el tiempo en estado transitorio donde la salida
temporal alcanza el primer maximo como respuesta a una referencia.A la diferencia entre
ese valor maximo y el valor de régimen permanente que se alcanza cuando el error es
nulo o es limitado ante una entrada escalon, se llama sobreimpulso maximo 0S
Analiticamente se puede calcular como?:

_ C(t,) — C(o)

0S )

Ecuacion 46.
Donde c(t) la respuesta al escalén del sistema.
A continuacién se muestra un grafico que ilustra el concepto de sobrepaso.

Os\gber.sh%gt

reimpu
— — — — #>h Error Estado

% Estacionario

B e

.

p Time T
Figura 59. llustraciéon concepto de sobrepaso.

» GIL, y DIAZ, Op. Cit.
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2.5.1.3 Tiempo de establecimiento(ST). Se define como el instante a partir del cual la
respuesta transitoria oscila dentro de una franja alrededor del valor en estado estacionario
no mayor al 2%%.

2.5.1.4 CrrFFT(Correlacion del Espectro). Se propone el parametro de rendimiento:
Correlacion del Espectro, el cual mide que tan parecida es la forma de la respuesta del
sistema con respecto a la referencia sin importar el retardo de fase generado por el
tiempo de respuesta mediante la siguiente ecuacion.

CrrFFT(ref, f(t)) = crr(|FFT(ref(t))|,

FFT(f(©)|)
Ecuacion 47.
YA =D — )

\/Z§\1=1(xi — X)? \/2?21(% - ¥)?

Crr(x,y) =

Este calculo se realiza sobre la respuesta de un sistema ante referencias variables; en
los casos en estudio descritos en este trabajo, las pruebas de respuesta a entrada
sinusoidal.

2.5.1.5 Integral del error cuadratico (ICE). El parametro de rendimiento ICE? se
comporta de manera similar al IAET, solamente que no pondera respecto del Tiempo. El
ICE fue utilizado para evaluar el rendimiento de los controladores en respuesta a
perturbaciones, ya que causa una mayor penalizacion entre mayor sea el error. De igual
forma que el IAET se calculé mediante un script en MATLAB.

8
ICE=f e(t)?dt

0
Ecuacién 48.

2.5.2 Comparacién y eleccion de controlador de orientacién. La eleccion del
controlador de Orientacibn se llevd a cabo realizando una ponderacion de las
caracteristicas Cuantitativas. Los parametros de rendimiento Cuantitativos se
normalizaron sobre el mas éptimo de cada grupo para hacer posible su ponderacion.
Para evaluar el rendimiento de los controladores respecto a perturbaciones se utilizo el
pardmetro ICE(P).

% |bid.

2’ LOPEZ, A.M.; MILLER, J.A.; SMITH, C.L., y P.W. Tuning Controllers with Error-Integral Criteria.
EEUU: Murrill, Instrumentation Technology, 1976.
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Tabla 15. Parametros de rendimiento controladores de orientaciéon

Controlador Caracteristicas Cuantitativas
IAET oS ST Crir FFT ICE(P)
(15%) (10%) (30%) (15%) (30%)
MPC 6.5316e-04 0.0061 0.2 0.9789 0.0515
PID 0.0295 0.1188 2.12 0.9991 0.0348
Fuzzy 0.1185 0.0412 0.39 0.9989 0.0382

SLIDING MODE 0.0020 0.0023 0.3 0.9998 0.0458

Los valores de los parametros de rendimiento fueron normalizados entre 0 y 100.
Correspondiendo 100 a la mejor respuesta y O a la peor respuesta. Para obtener una
medida del desempefio total de cada controlador los valores normalizados de sus
parametros fueron ponderados como se muestra en la siguiente tabla.

Tabla 16. Parametros de rendimiento normalizados

Controlador Caracteristicas Cuantitativas TOTAL(0-100)
IAET  OS ST Crr FFT ICE(P)
(15%) (10%) (30%) (15%) (30%)

MPC 100 96.74 100 0 0 54.674
PID 74.96 0 0 96.65 100 55.7415
FUZzY 0 66.61 90 95.69 79.64 71.9065

SLIDING MODE 98 100 94.79 100 34.13 78.376

Al obtener mayor puntuacién de acuerdo a la ponderacién escogida sobre los parametros
de rendimiento el control elegido para realizar las tareas de orientacion fue Sliding Mode
Control.

2.5.3 Comparacion y Eleccion de controlador de Posicién Vertical. La eleccion del
controlador de Posicion Vertical se llevd a cabo realizando una ponderacion de las
caracteristicas Cuantitativas. Los parametros de rendimiento se normalizaron sobre el
mas Optimo de cada grupo para hacer posible su ponderacion. Para evaluar el
rendimiento de los controladores respecto a perturbaciones se utilizé el parametro ICE(P).
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Tabla 17. Parametros de rendimiento controladores de posicion vertical

Controlador Caracteristicas Cuantitativas
IAET oS ST Crr FFT ICE(P)
(15%) (10%) (30%) (15%) (30%)
MPC 0.1441 0.0269 1.85 0.9658 0.3180
Fuzzy 0.7075 0.0418 1.63 0.9789 0.4736
SLIDING MODE  0.0696 0.0033 0.62 0.9844 0.2603

Tabla 18. Parametros de rendimiento normalizados controladores de posicion vertical

Controlador Caracteristicas Cuantitativas TOTAL(0-100)
IAET oS ST Crr FFT ICE(P)
(15%) (10%) (30%) (15%) (30%)
MPC 88.32 61.29 0 0 72.94 41.26
FUzzY 0 0 17.88 70.43 0 15.93
SLIDING MODE 100 100 100 100 100 100

Los resultados de la comparacion ponderada muestran que Sliding Mode Control presenta
un mejor rendimiento para realizar el tracking de Posicién Vertical.

2.5.4 Comparacion y Eleccion de controlador de Posicién Horizontal. La eleccién del
controlador de Posicion Horizontal se llevd a cabo realizando una ponderacion de las
caracteristicas Cuantitativas. Los parAmetros de rendimiento se normalizaron sobre el
mas 6ptimo de cada grupo para hacer posible su ponderacion.

Tabla 19. Parametros de rendimiento controladores de posicion horizontal

Controlador Caracteristicas Cuantitativas

IAET oS ST Crr FFT ICE(P)

(15%) (10%) (30%) (15%) (30%)

X Y X Y | X Y X Y X Y
FUzzy 2.5096 | 2.4673 | 0.0535 | 0.0604 | 1.8 | 1.8 | 0.9827 | 0.9916 | 0.5412 | 0.5393
SLIDING 2.1333 | 2.0855 | 0.0205 | 0.0145 | 1.9 | 1.3 | 0.9722 | 0.9816 | 0.4512 0.4472
MODE

79



Tabla 20. Pardmetros de rendimiento normalizados controladores de posicién horizontal

Controlador Caracteristicas Cuantitativas TOTAL
IAET oS ST Crr FFT ICE(P) (0-100)
(15%) (10%) (30%) (15%) (30%)

FUzZZY 0 0 0 0O [100| O |100|100| O 0 (45| 15

Los resultados de la comparacion ponderada muestran que Sliding Mode Control presenta
un mejor rendimiento para realizar el tracking de Posicion Horizontal tanto sobre el eje X
como sobre el eje Y.

2.6 IMPLEMENTACION REAL

El controlador definitivo basado en Sliding Mode Control mostrado en la Tabla XXI fue
programado en Arduino. A continuacion se muestra un esquema general de la
implementacion.

Xbee

Figura 60. Esquema general de laimplementacion.

2.6.1 Arduino. Como se mencion6é en secciones anteriores el embebido Arduino es el
encargado de realizar las siguientes tareas:
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- Adquisicion IMU

- Filtrado

- Control

- Transmision Xbee

A continuacién se muestra el diagrama de flujo de los procesos realizados por Arduino:

Figura 61. Diagrama de flujo de los procesos realizados por Arduino.

Importacion de librerias: Las librerias utilizadas para la programacion asi como su uso y
fuente se muestran a continuacion.

Definicion de Variables: Se inicializan todas las variables y constantes a utilizar en cada
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una de las etapas subsiguientes, incluyendo variables y constantes requeridas por el
objeto IMU(sixDOF) y objetos tipo servo de los motores brushless .

Inicializacién de comunicacidn serial y sensor: Esta etapa se codifica en la seccion
setup() del skectch de Arduino y se encarga de inicializar la comunicacion serial a
115200 baudios para el XBee; inicializar la comunicacion wire(12C) para la comunicacion
con el IMU Digital Combo Board; configurar el IMU para trabajar a resoluciéon maxima(13
bits) y un rango de +4g e inicializarlo; realizar la funcién de armado de los motores, para
lo cual se cred un procedimiento arm() que realiza esta tarea ;

Capturas de medidas IMU:EIl distribuidor del producto adquirido (IMU Digital Combo
Board) proporciond las librerias para su utilizacibn. Los comandos
sixDOF.gyro.readGyro(yprp) y  sixDOF.getYawPitchRoll(ypr) capturan los vectores de
velocidad y posicién angular en los vectores yprp y ypr respectivamente.

Filtrado y calibracion: Las sefiales provenientes de la captura de IMU fueron filtradas
con un filtro simple IIR para evitar ruido de alta frecuencia. Seguidamente, se realiz6 el
ajuste de calibracion realizado en la seccién Calibracion de sensores.

Recepcion de datos XBee: Sihay datos disponibles en el buffer del puerto serial XBee,
se leen estos datos y se almacenan en sus respectivas variables. Los datos recibidos
son: posicion X,Y y Z; orientacién yaw; y trayectoria; los cuales provienen del sistema de
vision artificial.

En el caso de operacion manual se reciben datos solamente de sefiales de referencia de
orientacion.

Sliding Mode Control: Esta etapa se encarga de calcular L, M, N, T a partir de las leyes de
control obtenidas en la etapa de disefio.

Célculo y aplicaciobn de comandos a motores: A partir de L,M,N,T se calcula
We1, Wea, WesY Wy teniendo en cuenta las ecuaciones de la tabla IV .Ademas se realiza
los cambios de variable necesarios para realizar el ajuste de offset obtenido en la seccién
estimacion de parametros.




Seguidamente se aplica a cada motor i una sefial de control que equivale a w,; + 1060,
ya que el ESC asociado a los motores acepta tren de pulsos de duracion 1060uS y 1500
uS a una frecuencia de 50Hz para llevar a los motores desde velocidad minima (0) hasta
la maxima respectivamente. El comando utilizado en Arduino para realizar esta tarea es:
myservol.writeMicroseconds(W,q);

Transmision de datos: Finalmente se realiza una transmision de estados de orientacion
a través de XBee hacia MATLAB para su visualizacion y almacenamiento.

2.6.2 Matlab. El sistema de vision artificial, el sistema de generacidén de trayectoria y el
sistema almacenamiento de datos fueron programados en un script de MATLAB.
Inicialmente MATLAB también se encargaba de permitir la visualizacion de los estados
dinamicos del cuadricéptero, sin embargo los procesos de las funciones plot e imshow de
MATLAB tenian un alto costo computacional, o que se veia reflejado en una estimacion
de estados a bajas frecuencias de muestreo.
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3. RESULTADOS

3.1 CONTROLADOR DEFINITIVO

A continuacién se muestra un consolidado de los controladores escogidos a partir de la
comparacion cuantitativa.

Tabla 21. Consolidado de controladores.

Sub-Sistema Controlador Parametros
a b k
SGO Sliding Mode Control 7 0.9 30
SPH-X Sliding Mode Control 0.62 -1 0.6
SPH-Y Sliding Mode Control 0.62 -1 -0.6
SPV Sliding Mode Control 11 -2 9

Simulaciones del controlador definitivo ante la solicitud de diferentes trayectorias fueron
realizadas. A continuacion se muestra ejemplos de ellas.

Referencia
— Respuesta

Zim]

0.5

0

¥[rm] T X[m]
Figura 62. Simulacion respuesta a trayectoria Variable XYZ Controlador Definitivo.
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Referencia | .
Respuesta 3

Z[m]

2
X[m] Y[m]
Figura 63. Simulacion respuesta a trayectoria Variable XYZ Controlador Definitivo.

Es posible observar en la figura 62 y 63 que el controlador SMC fue capaz de realizar la
trayectoria solicitada por la referencia, sin embargo no lo hace a la par, es decir, presenta
un retardo de fase ya observado en la seccion de gréaficos comparativos.

El controlador fue programado en el embebido ARDUINO y puesto a prueba en un
entorno real. La respuesta real de controlador se muestra en la siguiente seccién.

3.2 RESULTADOS IMPLEMENTACION REAL

El controlador definitivo mostrado en la tabla XXI. Fue programado en el embebido
ARDUINO. Pruebas de los controladores de orientacién fueron realizadas inicialmente por
separado. Los parametros de los controladores Sliding Mode tuvieron que ser ajustados

para obtener el comportamiento deseado.

A continuacién se muestra la respuesta del controlador SGO-Roll:
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¢[rad]

A continuacion se muestra la respuesta del controlador SGO-Pitch:

O[rad]

0.8

0.7

0.6

05

0.4
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0.1

1

T

T

T

T

T

Implementacién real de controlador de orientacion: roll

Real
— Simulacion

1 1 1 1

1 2 3 4
Tiempo[s]

Figura 64. Respuesta del controlador SGO-Roll.

Implementacién real de controlador de orientacién:pitch

W
0.6
0.5
04r
— Simulacién
0.3r Real
| X:0

| Y:0.1869
0.2
0.1 | | | |

0 1 2 3 4

Tiempo[s]

Figura 65. Respuesta del controlador SGO-Pitch.
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El sistema de control implementado en el embebido Arduino muestra un comportamiento
similar a los resultados obtenidos mediante simulacién, sin embargo es posible apreciar
un rizado en estado estable debido al ruido de vibracién de los motores, el cual fue
filtrado, sin embargo no fue posible su eliminacién total pues filtros méas selectivos
generaban un retardo de fase indeseable

Implementacién real: Respuesta ante entrada sinusoidal

50 T T T T T
Referencia
Experimental
Simulacién
F
s O T
b2l
_50 1 1 1 1 1
2 4 6 8 10 12

Tiempols]

Figura 66. Respuesta del controlador SGO-Pitch ante entrada sinusoidal.

La respuesta ante entrada sinusoidal del sistema de control implementado presenta un
retardo de fase mayor que el obtenido en simulaciéon, ademas de responder con una
amplitud ligeramente mayor, no obstante se considera un comportamiento aceptable. El
ruido de vibracién de los motores no afecté esta prueba pues el vehiculo se encontraba
en constante movimiento.

3.3 REPLICATOR DYNAMICS (RD)

Con el objetivo de proponer un controlador con mejores caracteristicas se disefié un
ponderador de controladores basado en Replicator Dynamics. Las caracteristicas que se
quieren mejorar con el nuevo disefio a nivel de simulacién son: menor tiempo de
establecimiento, mayor robustez ante entradas fijas, mejor seguimiento de referencias

variables.

Definase los siguientes modos de funcionamiento y sus respectivas caracteristicas.
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Tabla 22. Modos de funcionamiento y caracteristicas

MODO Condicion Caracteristica
Tracking dr=f Disminucion de error en
er<a Tracking
Heslg Equilibrio dr < pB Robustez ante
er<a perturbaciones
Modo Arranque er>a Bajo ~ tiempo de
levantamiento

Donde: a, 0 y B son parametros de sintonizacion y definen las zonas donde cada
Modo debe tener mayor interés mediante las funciones de fitness asociadas a cada
modo. dr Simboliza la diferencia absoluta entre el estado actual y anterior de la
sefal de referencia, er simboliza el error absoluto de estado del sistema.

Definase un ente llamado “CONTROLADOR” cuya tarea sea escoger una combinacion
lineal de 3 conjuntos de controladores en base a su condicion de funcionamiento. Es
decir la escogencia de una ley de control u como la que se muestra a continuacion.

u = Tlul + Tzuz + T3u3

Ecuacion 49.
Donde 0 < t; < 1 representa el porcentaje con el cual la sefial de control u; es aplicada.

T; €S un porcentaje de ponderacion por tanto se cumple la siguiente condicién:
3

21’1’:1

i=1

El CONTROLADOR elige a un numero finito m de individuos (agentes) racionales los
cuales estan gobernados por Replicator Dynamics y se va a valer de la observacion del
comportamiento de dicha masa (m) para realizar su tarea. Cada uno de los agentes
puede realizar la escogencia de una estrategia (Modo) basado en RD, estando cada
Modo asociado a una funcién de bienestar (fithess) como se muestra en la Tabla XXII.

Adaptando la informacion descrita en la secciéon Marco Te6rico sobre Replicator Dynamics
al caso de estudio en particular, podemos describir las RD mediante la ecuacion
diferencial 51.:

X = R [f () — fr] 1 =1,2,3

Ecuacién 50.
Doénde:

x; Representa la porcion de la masa m siguiendo la estrategia i.
f(x;) es el bienestar de los individuos siguiendo la estrategia i.
fm €s el promedio ponderado de los fitness asociados a las 3 estrategias.
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3
1
fm = EZ xif (x;)
i=1
Ecuacién 51.

¥ Es un pardmetro de sintonizacién el cual escala la rapidez con la cual las porciones de
la masa m cambian de estrategia.

En este orden de ideas es posible calcular t; mediante la siguiente expresion.

Xi
Ty = —
m

Cada modo de funcionamiento esta ligado a un controlador Sliding Mode que cumple con
la caracteristica del Modo. De esta forma se tiene entonces 3 conjuntos de controladores
diferentes para Posicion y Orientacion. EIl CONTROLADOR toma una suma ponderada
de estos 3 grupos de controladores y la aplica al Sistema, es decir computa la entrada u
asociada con cada una de las entradas de los subsistemas del cuadricoptero.

Para resolver el algoritmo para el sistema de control Sliding-Mode se propuso el siguiente
diagrama de flujo.

Leyes de control:
u

Estados

Figura 67. Diagarama de flujo para resolver el algoritmo para el sistema de control Sliding-Mode.

Se construyé 3 funciones de fitness haciendo uso de funciones exponenciales. Dichas
funciones de bienestar incrementan su valor cuando se cumplen las condiciones del
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modo asociado descritas en la Tabla XXIl,y disminuye hasta convertirse en cero cuando
en el caso contrario.

A continuacion se muestra las funciones fithess asociadas con cada modo:

Tabla 23. Funcion fitness y pardmetros de cada modo

Modo Funcion de Fitness(f(x;)) Parametros Fitness
Sis. | a B y of f odd
Tracking 10er—a-off —10dr+B—odd SP |5|0 0.1 | 0.2 0.2
(l — 1) 1—e 14 1—e Y \Vj
+ +
SP | 4] 139x107§ 0.1 | 0.04 | 0.005
H
Equilibri 10er—a-off lodr—f-odd SP | 5|0 0.1 | 0.2 0.2
o 1—e 14 1—e 14 v
(i=2) * * | SP [4]139x10° 0.1 | 0.04 | 0.005
H
Arranqu —10er+g —off SP 5] - 0.1 | 0.2 -
e 1-e 4 \%
(i=3) * spP |8]- 01 (004 |-
H

[x], = max(0,x)

A continacion se muestran graficos de las funciones fitness vs las variables dr y er:

Funcién de Fitness:Estrategia arranque

0 2 dr

er

Figura 68. Funcion Fitness modo arranque.
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Funci6n de Fitness: Estrategia Tracking Funci6n de Fitness:Estrategia Equilibrio

Figura 69. Funcion Fitness modo arranque traking y equilibrio.

Pruebas del la respuesta del controaldor ante diferntes trayectorias en el espacio fueron
realizadas. A continuacion se muestra los resultados.

Referencia
— Respuesta

Z[m]

-0.5
Yim] L X{m]

Figura 70. Respuesta del controlador trayectoria en el espacio.
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Z[m]

154

104

Referencia
Respuesta | .

-3>

-2

Figura 71. Respuesta del controlador trayectoria en el espacio.

Comparacioén Sliding Mode y SMC-Replicator Dynamics

] rron Referencia
| === Sliding Mode Control
T SMC-Replicator Dynamics
1 - 2 3

-1

X[m] Y[m]

Figura 72.Comparacion de Sliding Mode Control regular y SMC-RD
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Comparacion de Sliding Mode Control y SMC-RD

Z[m]

Referencia
- Sliding Mode Control
= = = SMC-RD

Yim] 43 X{m]

Figura 73.Comparacién Sliding Mode Control y SMC-RD

Es posible observar claramente la mejoria generada a partir de la fusion SMC-RD ante
SMC. El controlador SMC-RD logra un seguimiento a la par de la referencia mientras que
el controlador SMC tiene algunas dificultades para seguir la trayectoria de variaciones
continuas.
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4. CONCLUSIONES

El peso de los materiales a usar para la construccion de un cuadricoptero fue un factor de
gran importancia, pues afecta de forma directa los pardmetros fisicos del modelo del
vehiculo y el disefio de los controladores. Las restricciones influyen directamente a la hora
de realizar una implementacion real de los controladores. La falta de la distribucion de
masa del modelo puede causar desbalances en las sefales de control lo que ocasiona
comportamientos no deseados. Ademas la simetria entre los ejes permite considerar que
las inercias sobre los ejes del cuadricoptero son iguales, lo que simplifica el modelo y la
estimacion de algunos parametros.

La calibracién de sensores tanto de orientacion (IMU) como de posicién (sistema de vision
artificial) llevd a obtener medidas mas precisas de los estados dinamicos del vehiculo,
ofreciendo asi un control mas confiable. Ademas proporciond informacion vital para la
realizacion de la implementacion real de los controladores.

El modelamiento matematico del vehiculo, asi como la estimacién de sus parametros
fisicos jugd un papel importante en el disefio de los controladores, pues permitidé la
correcta simulacién y sintonizacion de los controladores, en especial aquellos que
dependen especificamente del modelo como los MPC y Sliding Mode.

El proceso de disefio realizado de forma empirica fue un proceso que llevé una cantidad
de tiempo considerable, sin embargo permiti6 conocer mas a fondo las dindmicas del
vehiculo. Los controladores basados en Sliding Mode son simples de sintonizar pues so lo
tienen 3 parametros de sintonizacién y no requiere de derivadores ni integradores en su
estructura.

La consideracion de la linealidad del modelo del vehiculo en sus dinamicas de altura llevo
a obtener resultados no deseados en la respuesta de controladores como los MPC. Esto
fue corregido con la linealizacion exacta por realimentacion de la planta que no provee un
modelo lineal aproximado del vehiculo, sino que convierte las dinAmicas no lineales del
cuadricoptero a dinamicas simples y lineales. La aplicacion de este método corrigio la
respuesta no deseada del MPC y ayudé a mejorar el comportamiento de los demas
controladores. Ademas la separacion del modelo total en subsistemas fue una
herramienta muy Uutil en lo que al disefio de los controladores se refiere, pues permite la
sintonizacion y el estudio de las dinamicas por separado, haciendo mas simple el proceso
de disefio.

La eleccién del mejor controlador depende del criterio escogido para la aplicacion en
particular que la realice. Sin embargo de acuerdo con los objetivos planteados fue
posible la realizacion de una ponderacion de los pardmetros de rendimiento del vehiculo,
lo cual concluy6é en que Sliding Mode control era la mejor opcion en cada grupo para
realizar las tareas de control. Cabe aclarar que las ventajas del Sliding Mode Control no
solo se limitan a su buen comportamiento y robustez, sino que se extienden a la etapa de
implementacion, pues la programacion de las dindmicas de dicho controlador en sistemas
embebidos resulta bastante comoda y simple. Sin embargo fue necesaria una re-
calibracion de los parametros de sintonizacién de sus parametros, después de la cual se
obtuvo los resultados deseados.
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Aunque el sistema de control completo basado en Sliding Mode cumple con los objetivos
planteados, fue posible realizar mejoras a nivel de simulacién del sistema con la inclusion
de Replicator Dynamics.

La fusion entre Replicator Dynamics y Sliding Mode Control resulté en una arquitectura de
un controlador adaptativo y robusto.

Arduino es una herramienta que facilité en gran magnitud la implementacion del sistema
de control basado en Sliding Mode, asi como todas sus dependencias (sensores, filtros,
comunicacion).

Como un resumen general del proyecto se tiene:

Una revision bibliogréfica fue realizada para seleccionar algunos métodos de control que
al ser aplicados a un cuadricoptero, puedan ser sometidos a comparacion.

Se realiz6 modelamiento matemético de la planta basado en la revision bibliogréfica. Se
realizé la estimacion y/o el célculo de los parametros fisicos de éste, mediante diferentes
métodos, las estimaciones fueron validadas experimentalmente.

Un método control de orientacion del vehiculo fue escogido (Sliding Mode) entre 4
candidatos, el cual presenté un error de estado estacionario nulo, y supero al resto en
base a los pardmetros de rendimiento: IEAT,ICE, Sobreimpulso, Tiempo de
establecimiento y Correlacion del espectro.

Se realizé una comparacién Cuantitativa de 4 métodos de control de Orientacién para un
cuadricOptero, necesaria para el control de posicion del vehiculo, para el cual una
comparacion de 3 métodos de control fue realizada. Ademas se propuso un sistema de
control basado en Sliding Mode y Replicator Dynamics la cual proporciona caracteristicas
adaptativas a las dinamicas de control del vehiculo.

El controlador basado en Sliding Mode para orientacién fue implementado en el
embebido Arduino y fue puesto a prueba bajo algunas trayectorias. Se disefié e
implementd un Sistema de Estimacion de estados mediante la fusion en un Sistema de
Vision Artificial y las medidas de un Acelerometro-Gir6scopo.
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5. RECOMENDACIONES

Se recomienda usar materiales de bajo peso para la construccién de vehiculos aéreos.
Un mayor peso del vehiculo exigira mayor potencia en los motores lo que confluye en un
mayor gasto de energia, disminuyendo el tiempo de vuelo. Utilizar baterias de mayor
capacidad podria ser una solucion para incrementar el tiempo de vuelo, sin embargo las
baterias de mayor capacidad pesan mucho mas, y el incremento de carga disponible
podria no compensar el gasto de energia generado por el peso extra afiadido. Por lo tanto,
se recomienda usar baterias de baja carga y bajo peso.

Por lo general el fabricante proporciona librerias para el uso de sus productos, sin
embargo estas pueden contener funciones que no son necesarias para alguna aplicacion
en particular, ocupando espacio en memoria inatiimente. Para aplicaciones donde el
tiempo de respuesta del microcontrolador o embebido no sea critico este hecho podria no
ser de importancia, sin embargo si se trabaja con procesadores de capacidades limitadas
y se requiere la maxima rapidez de procesamiento es recomendable codificar librerias
propias, lo cual ademas de ser mas eficiente puede llevar a realizar mejores estimaciones.

La estimacién de parametros se llevé a cabo mediante una busqueda en linea y mediante
el algoritmo UKF. Sin embargo no es siempre posible realizar una busqueda en linea
directa de los parametros de una planta, para estos casos es recomendable utilizar
algoritmos de optimizacion basados en foraging y semejantes. Para el algoritmo UKF es
muy importante tener informacion acertada sobre la covarianza del ruido gaussiano que
contienen las mediciones y el proceso.

Es posible realizar una sintonizacion empirica de los controladores, sin embargo la
utilizacion de algoritmos de optimizacién, tomando como variables a optimizar los
parametros de los controladores y los pardmetros de rendimiento de interés como
funcion de costo puede ser también una alternativa para conseguir este objetivo. Conocer
la planta y sus limitaciones también es una herramienta util a la hora de disefar
controladores para entornos reales.

Los métodos usados para la seleccién cuantitativa, acorde con los objetivos planteados
son suficientes para determinar la mejor estrategia de control.

Con respecto a los integradores numéricos programados en Matlab para calcular los
parametros de rendimiento se aconseja que no se trate de atacar el inconveniente del
error generado por la integracion numérica puesto que es irrelevante debido a que son
medidas comparativas y el error numérico generado afecta a las dos medidas por igual.

En cuestion a la implementacion real, antes de hacer pruebas del control definitivo sobre
el vehiculo, se recomienda inicialmente, hacer pruebas por separado para cada
subsistema definido, verificando el funcionamiento y si es necesario hacer correcciones o
ajustes individuales con lo cual posteriormente se puede aplicar los controladores en
conjunto.
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ANEXO 1. CODIGO ARDUINO

#include <Servo.h>

#include <FreeSixIMU.h>
#include <FIMU_ADXL345.h>
#include <FIMU_ITG3200.h>
#include <Wire.h>

int dato,dato2;

float yaw;

float const alpha2=0;

float const alpha=0.95;

float const alpha3=0.95;

float const alphaz=0.7;

float g,gc,az,azz,gcz,azf,axf,ayf,aff,aza,uz ki,uzr,uzz;
float angles[6]; // yaw pitch roll
float ypr[3].yprp[3];

Servo myservo,myservol,myservo2,myservos;
FreeSixIMU sixDOF = FreeSixIMU();
float L,M,N,G;

float const dx=1.8248e-04;
float const bb=0.00010673;
float const aaa=0.00010673;
float const bbb=0.019604;
float const ccc=-1.305;

float const al=7/4;//6.7

float const b1=-0.9/3.1;//-3.8
float const k1=30/3.9;//30//12
float const a=1,//6.7

float const b=-0.9/2.6;//-3.8

float const k=30/3.2;//30//12

float const a2=2.7;//6.7

float const b2=-0.01;//-3.8

float const k2=-60000*1.77e-4;//30//12

float const a3=11;//6.7

float const b3=-2/4;//-3.8

float const k3=10;//30//12

float wl,w2,w3,w4;

int off=84;

float dt1=0,dt2=0;

float dt,dtas,dta;

int band=0;

void setup() {
Serial3.begin(115200);
Serial.begin(115200);

/lpinMode(8, OUTPUT);

/lpinMode(9, OUTPUT);

/lpinMode(10, OUTPUT);

/lpinMode(11, OUTPUT);
myservo.attach(8) ;
myservol.attach(9);
myservo2.attach(10);
myservo3.attach(11);

arm();
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Wire.begin();

delay(5);

sixDOF-.init(); //begin the IMU
sixDOF.acc.setFullResBit(true);
sixDOF.acc.setRangeSetting(1);

delay(5);

}
void loop() {
// put your main code here, to run repeatedly:
dt=(micros()-dta)/1000000;
dta=micros();
sixDOF.gyro.readGyro(yprp);
sixDOF.getYawPitchRoll(ypr);
if (Serial3.available()) {
yaw=Serial3.parseFloat();
/I analogWrite(8, dato);
/I analogWrite(9, dato);
/I analogWrite(10, dato);
/I analogWrite(11, dato);
Il if (Serial3.available())
I {
/I dato2=abs(Serial3.parselint());
I}
}
else
{yaw=ypr[0]*PI/180;
}

/ldato=map(dato,0,32767,0,30);

I dato2=map(dato2,-32767,32767,-30,30);

I if(float(millis())*1000.0>10)

I {

1 dato=0.6*180/PI;

1 }

1 else

1 {

1 dato=0;

I }

I dato=0.6*180/PI;
dato=0;
sixDOF.getValues(angles);
gc=9.8;

az=-angles[2]*gc*1.0265/236.0753;
gcz=10.1*cos(ypr[1]*P1/180)*cos(ypr[2]*P1/180);
azz = az + gcz;
aff= alphaz *aff + (1 - alphaz) * azz;
if(millis()>6000 || band==1)
{band=1;
/I if(abs(aff*1000)<500)
I {
[/aff=0;
I}
if (aza*aff>0)
{ uz=uz+dtraza;
uz=uz +dt*(aff-aza)/2;
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else if(aza*aff<0)

{ki=-aff/aza;
dt1=dt/(ki+1);
dt2=dt-dt1;

uz=uz+aza*dtl/2+aff*dt2/2;

}

uzr= alpha3 *uzr + (1 - alpha3) * uz;

uzz = uz - uzr;

aza=aff;

/I sliding mode

ypr[1]=ypr[1]*0.9808-0.9207+0.6;

ypr[2]=ypr[2]*0.9617-3.0729;

llyprp[1]=yprp[1]*0.9808-0.9207;

azf= alpha2 *azf + (1 - alpha2) * yprp[O0];

axf= alpha2 *axf + (1 - alpha2) * yprp[1];

ayf= alpha2 *ayf + (1 - alpha2) * yprp[2];

[layf= alpha2 *ayf + (1 - alpha2) * yprp[2];
M=k1*(sat(b1*(-axf*P1/180)+al*(dato-ypr[1])*P1/180,1));//+0.00467;
L=k*(sat(b*azf*P1/180+a*(dato-ypr[2])*P1/180,1));//-0.02365;
g=alpha *g + (1 - alpha) * ypr[0];
ypr[0]=ypr[0]-g;

[IM=k*(sat(b*yprp[2]+a*(dato-ypr[2])))
N=k2*(sat(b2*ayf*P1/180+a2*(dato*P1/180-yaw),1))-30000*1.7e-4;
/IN=-30000*1.77e-4;
G=29+k3*(sat(b3*-aff+a3*(dato+uzz),1))-(ccc-bbb*bbb/(4*aaa));
/Iw1=0;

/I w2=0;d
/I w3=0;

/I w1=1180;
wl=int(sqrt(pos((G/bb-N/dx-2*L/dx)/4)))+1060-bbb/(8*aaa)+32/2;//+25.5
w2=int(sqrt(pos((G/bb+N/dx-2*M/dx)/4)))+1060-bbb/(8*aaa)-16/2;
w3=int(sqrt(pos((G/bb-N/dx+2*L/dx)/4)))+1060-bbb/(8*aaa)-32/2;
wa=int(sqrt(pos((G/bb+N/dx+2*M/dx)/4)))+1060-bbb/(8*aaa)+16/2;//16
myservo.writeMicroseconds(w1);
myservol.writeMicroseconds(w2);
myservo2.writeMicroseconds(w3);
myservo3.writeMicroseconds(w4);

/I Serial.print(azf);

/I Serial.print(",");

/I Serial.print(axf);

/I Serial.print(",");

Serial3.print(4*uzz);
Serial3.print(",");
Serial3.printin(aff);

/I Serial.print(",");

/I Serial.print(ypr[1]);

/I Serial.print(",");

/I Serial.printin(ypr[2]);
dtas=micros();

delay(1);

}

void arm()¥{
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delay(200);

int t=1500;

/I analogWrite(8, t);

/I analogWrite(9, t);

/I analogWrite(10, t);

/I analogWrite(11, t);
myservo.writeMicroseconds(t);
myservol.writeMicroseconds(t);
myservo2.writeMicroseconds(t);
myservo3.writeMicroseconds(t);
t=1000;

delay(800);
myservo.writeMicroseconds(t);
myservol.writeMicroseconds(t);
myservo2.writeMicroseconds(t);
myservo3.writeMicroseconds(t);
delay(1200);

float sat(float u,float a)
{float s;

if (u>1) {

s=1; }

else if(u<-1) {

s=-1;

}

else

{

S=u*a,

}

return s;

float pos(float u)
{float s;
if(u<0)
{s=0;
}
else
{s=u;
}

return s;

}
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ANEXO 2. CODIGO VISION ARTIFICIAL.

clear all;

vid = videoinput('winvideo', 1, 'YUY2_640x480");

src = getselectedsource(vid);

s2 = serial(COM9','BaudRate’,115200, Terminator','CR/LF','InputBufferSize',84);
%%

close all

load('Omni_Calib_Results_old3.mat’)

vid.FramesPerTrigger = 1;

triggerconfig(vid, 'manual’);

vid.ReturnedColorspace = 'rgb’;

% vid.timerPeriod = 0.1;

% vid.FrameGrablinterval = 0.5;

set(vid, TriggerRepeat',Inf);

start(vid);

fopen(s2);

data=zeros(480,640,3);

Imc=zeros(480,640,3);

fc =1.9;

ocam_model=calib_data.ocam_maodel;

Nwidth =640; %size of the final image

Nheight = 480;

Nxc = Nheight/2;

Nyc = Nwidth/2;

Nz = -Nwidth/fc;

width = ocam_model.width;

height = ocam_model.height;

%The ocam_model does not contain the inverse polynomial pol
ocam_model.pol = findinvpoly(ocam_model.ss,sqgrt((width/2)"2+(height/2)"2));
%distance of the plane from the camera, change this parameter to zoom-in or out
display = 0;

Nimg = zeros(Nheight, Nwidth, 3);

[i,j] = meshgrid(1:Nheight,1:Nwidth);

Nx = i-Nxc;

Ny = j-Nyc;

Nz = ones(size(Nx))*Nz;

M = [Nx(:);Ny();Nz()T;

mm = world2cam_fast( M, ocam_model );

scrsz = get(0,'ScreenSize');

figure('Name','Video Segmentation’,'NumberTitle','off','Position’,[1 0 scrsz(3)/2 scrsz(4)]);

subplot(4,2,[5 6]);legend('X-Pos','Y_Pos','Z_Pos');ylim([-1.5,1.5]);
subplot(4,2,[7 8]);legend('X-Pos','Y_Pos','’Z_Pos");
mm = world2cam_fast( M , ocam_model );

% Kal,man position and Speed

n=500;

zzk=zeros(1,n);

vvk=zeros(1,n);

yyk=zeros(1,n);

vvyk=zeros(1,n);

yawk=zeros(1,n);

xxk=zeros(1,n);
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vvxk=zeros(1,n);
vvzk=zeros(1,n);
%- -
%Quad Camera Position
xx=zeros(1,n);
yy=zeros(1,n);
zz=zeros(1,n);
zz(1)=1,
xX(1)=0;
yy(1)=0;
%-
w=0.3;
gk=0.2;rk=0.025;hk=[1 0];say=[0;0];saz=[0.8;0];sax=[0;0];dt=0.225;
pz=gk 2*[dt"4/4 dt"3/4;dt 4[4 di~2];py=qk"2*[dtr4/4 dir3/4,dir3/4 dir2];
px=gk~2*[dt"4/4 dt"3/4;dt~3/4 dir2];
img=zeros(480,640,3);
keyl=mm’;
% %% Controller
% running =1;
%
% % Initialize two joysticks
%  JoyMEX('init',0);
%  JoyMEX('init',1);
%
% %%
profile on
pause(1)
dt2=0.1225;
i=1;
off=[0;0;0];
tic;
while(i<=400)
i=i+1;
trigger(vid);
%data = getdata(vid,1);

img= getsnapshot(vid);
startime=tic;
% Imc=imread(url);

%r=Imc(:,:,1);
%image=undistort(calib_data.ocam_model,r,1.9,0);
%I[rr,gg,bb] = get_color_from_imagepoints(img, mm");
height = size(img,1);
width = size(img,2);
keyl = round(keyl);

% Correct points which are outside image borders

indH = find( key1(:,1)<1 | key1(:,1)>height | isnan(key1(:,1)) );
keyl(indH,1) = 1;

keyl(indH,2) = 1;

indW = find( keyl(:,2)<1 | keyl(:,2)>width |isnan(keyl(:,2)));
keyl(indw,1) =1,

keyl(indwW,2) =1,
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im1(1,1,1) = 0;

im1(1,1,2) = 0;

im1(1,1,3) =0;

RI =img(;,:,1);

Gl =img(;,:;,2);

Bl = img(;,:,3);

rr = RI(sub2ind( [height,width], key1(:,1), keyl1(;,2)));

gg = Gl(sub2ind( [height,width], key1(:,1), keyl1(:,2) ));

bb = Bl(sub2ind( [height,width], key1(:,1), key1(:,2)));

Nimg(:,:,1) = reshape(rr,Nwidth,Nheight)’;

Nimg(:,:,2) = reshape(gg,Nwidth,Nheight)';

Nimg(:,:,3) = reshape(bb,Nwidth,Nheight)';

Nimg=uint8(Nimg);

r=Nimg(:,:,1);
g=Nimg(:,:,2);
b=Nimg(:,:,3);

%justGreen=(g-r/1.5-b/1.5
justGreen=(g-r/1.5-b/1.5);
r=255-Nimg(:,:,1);
g=255-Nimg(:,:,2);

b=255-Nimg(:,:,3);
justRed=(g-r/1.5-b/1.5);
% Position capture

th =10;

bw=justGreen>th;

n=3;

m =ones(n,n);

%bw=conv2(single(bw),m);

bw = imfill(bw, 'holes");
bw=imclearborder(bw, 4);
seD = strel('diamond',1);
bw = imerode(bw,seD);
bw = imerode(bw,seD);

[uug,vvg]=find(bw);

xmg=mean(uug);

ymg=mean(vvg);

bw=justRed>th;

n=3;

%bw=conv2(single(bw),m);

bw = imfill(bw, 'holes");
bw=imclearborder(bw, 4);
seD = strel('diamond',1);
bw = imerode(bw,seD);
bw = imerode(bw,seD);

%subplot(4,2,[1 2 3 4]);%imshow(255*bw);

[uur,vvr]=find(bw);

xmr=mean(uur);

ymr=mean(vvr);

sx=std(uur);

sy=std(vvr);

yaw=sign(ymg-ymr)*atan(sx/sy);

Xm=xmr;
ym=ymr;
%
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% if(sy>4*sx)

%  xm=xmr;

%  ym=ymr;

%  sy=std(vvr);
%  sx=std(uur);

%

% %sx=sx*(1-0.3*exp(-(150./(200-xm))."2));
% sy=sy;

%

% else

%  Xxm=xmg;

% ym=ymg;

%  sx=std(uug);
%  sy=std(vvg);
%
% SX=sX;
% %sy=sy*(1-0.3*exp(-(150./(200-ym)).”2));
% end
kll=0.87;
kim=0.9;
kll2=0.95;
off=[0;0;0];
zz(1,i)=62.632/sqrt(sx"2+(sy/0.9)"2)+0.0963;
xX(1,i)=(220-xm)*zz(1,i)/(kim*406.15);
yy(1,i)=(ym-320)*zz(1,i)/(kll*406.15);
Qb: o
%
if zz(1,i)==Inf || isnan(zz(1,i))
zz(1,i)=zz(1,i-1);

end
if (abs(zz(i)-zz(i-1))>1)

zz(i)=zz(i-1);

else

zz(i)=zz(i);

end

if yy(1,i)==Inf || isnan(yy(1,i))
end
if (abs(yy(i)-yy(i-1))>0.8)
yy()=yy(i-1);
else
yy()=yy();
end
if xx(1,i)==Inf || isnan(xx(1,i))
xX(1,i)=xx(1,i-1);
end
if (abs(xx(i)-xx(i-1))>0.8)
xx(i)=xx(i-1);
else
xx(i)=xx(i);
end
% Kalman Filtering for Estimation
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az=fscanf(s2, %f,%f,%f");
while(numel(az)<3)
az=fscanf(s2,'%f,%f,%f");%recepcion de datos
end

dt=0.2;% Tiempo de Muestreo
axx=az(1); % Aceleracion en los 3 ejes
ayy=-az(2);

azz=az(3);

% vv=azz*dt+vv;

% vvm(1,)=wv;

Ex=gk”2*[dt"4 0;0 dt"2];

A=[1 dt;0 1]; B=[(dt"2)/2 ;dt];% (dt"2)/2 Modelo de Aceleracion
% Estimacion de VZ
sbz=A*saz+B*azz;
pz=A*pz*A'+EX;
k=pz*hk*inv(hk*pz*hk'+rk);
saz=sbz+k*(zz(1,i)-hk*sbz);
pz=(eye(2)-k*hk)*pz;
zzk(1,i)=saz(1)-off(3);

% Estimacion de VY
sby=A*say+B*ayy;
py=A*py*A'+EX;
k=py*hk"*inv(hk*py*hk'+rk);
say=shy+k*(yy(1,i)-hk*sby);
py=(eye(2)-k*hk)*py;
yyk(1,i)=say(1)-off(2);

% Estimacion de VX
sbx=A*sax+B*axx;
PX=A*px*A'+EX;
k=px*hk"*inv(hk*px*hk'+rk);
sax=sbx+k*(xx(1,i)-hk*sbx);
px=(eye(2)-k*hk)*px;
xxk(1,i)=sax(1)-off(1);

% fprintf(s2,'B");

% fwrite(s2,vvk(1,i)*100,'int8");
% fwrite(s2,zzk(1,i)*100,'int8");
%

if(i==2)
off=[xxk(1,i);yyk(1,i);0];
end

%
if zzk(1,i)==Inf || isnan(zzk(1,i))
zzk(1,)=zzk(1,i-1);
end
if (abs(zzk(i)-zzk(i-1))>1)
zzk(i)=zzk(i-1);
else
zzk(i)=zzk(i);
end

if yyk(1,i)==Inf || isnan(yyk(1,i))
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yyk(1,)=yyk(1,i-1);
end
if (abs(yyk(i)-yyk(i-1))>0.8)
yyk(i)=yyk(i-1);
else
yyk(i)=yyk(i);
end
if xxk(1,i)==Inf || isnan(xxk(1,i))
xxk(1,i)=xxk(1,i-1);
end
if (abs(xxk(i)-xxk(i-1))>0.8)
xxk(i)=xxk(i-1);
else
xxk(i)=xxk(i);
end
VvvxK(1,i)=(xxk(1,i)-xxk(1,i-1))/dt2;
yawk(1,i)=yaw;
wzk(1,i)=(zz(1,i)-zz(1,i-1))/dt2;
vwyk(1,1)=(yy(1,1)-yy(1,i-1))/dt2;
subplot(5,2,[1 2 3 4 5 6]),plot(xx, black’);hold on;grid on;
plot(yy, green’);hold on;
plot(zz); hold off;%plot(zzk,'red");
ylim([-1.5,1.5])
subplot(5,2,[7 8]),plot(vvxk,'black');hold on;
plot(vvyk,'green’);hold on;
plot(vvzk); hold off;%plot(zzk,'red");
subplot(5,2,[9 10]),plot(yawk,'black’);hold on;
hold off;
pause(0.00000000000001)
dt2 = toc(startime);
end
stop(vid)
fclose(s2);
disp('Finalizado")
profile viewer
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ANEXO 3. CODIGO DE ADQUISICION DE DATOS

function [datos, entrada,dt]=Serialcontrol
clear all;

%
%
%
%
%
%

running = 1;
% Initialize joystick
joymex2(‘'open’,0);
delete(instrfind({'Port'},{ COM9Y}));
s2 = serial('COM9','BaudRate’',115200, Terminator','CR/LF','InputBufferSize',100);
% Create figure and attach close function
figure('CloseRequestFcn',@onClose);
% Create plots
subplot(2,2,1)
pl=plot([0],[0],'x"); hold on;
p2=plot([0],[0], +r);
axslims = [double(intmin('int16"))-10 double(intmax('int16'))+10];
set(gca,'xlim',axslims,'ylim',axslims); axis square
fopen(s2);
i=0;
datos=zeros(10001,8);
dt=zeros(10001,1);
entrada=zeros(10001,2);
while(i<5000 )
i=i+1;
% Query postion and button state of joystick 0
a = joymex2(‘query',0);
% Update the plots
% Notice the usage of minus signs to invert certain axis values.
% Depending on the device you may want to change these
% (The plots are originally configured for a Xbox 360 Controller)
% set(pl,'Xdata',a.axes(1),'Ydata',-a.axes(2));%izquierda
%set(p2,'Xdata',a.axes(5),"Ydata',-a.axes(4));%derecha
iz=int2str(-a.axes(2));
fprintf(s2,iz);
entrada(i,1)=-a.axes(2);
iz=int2str(-a.axes(4));
fprintf(s2,iz);
entrada(i,2)=-a.axes(4);

b=fscanf(s2,'%f,%f,%f,%f,%f,%f,%f, %f");

%
%
%

while(numel(b)<8)
b=fscanf(s2,'%f,%f,%f,%f,%f,%f,%f,%f");
end
datos(i,:)=b;
% Force update of plot
%drawnow
pause(0.0001)
end
running=0;
% Clear MEX-file to release joystick
clear joymex2
fclose(s2);
%delete(src);
function onClose(src,evt)
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% When user tries to close the figure, end the while loop and
% dispose of the figure

running = 0;
delete(src);
end

end
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ANEXO 4. FUNCION UKF

function [x,P]=ukf(fstate,x,u,P,hmeas,z,Q,R)

L=numel(x); %numer of states

m=numel(z); %numer of measurements

alpha=1e-5; %default, tunable

ki=5; %default, tunable

beta=5; %default, tunable

lambda=alpha”2*(L+ki)-L; %scaling factor

c=L+lambda; %scaling factor

Wm=[lambda/c 0.5/c+zeros(1,2*L)]; %weights for means

Wc=Wm;

Wc(1)=Wc(1)+(1-alpha”2+beta); %weights for covariance

c=sqrt(c);

X=sigmas(x,P,c); %sigma points around x
[x1,X1,P1,X2]=ut(fstate,X,u,Wm,Wc,L,Q); %unscented transformation of process
% X1=sigmas(x1,P1,c); %sigma points around x1

% X2=X1-x1(:,ones(1,size(X1,2))); %deviation of X1
[z1,21,P2,Z22]=ut(hmeas,X1,uWm,Wc,m,R); %unscented transformation of measurments
P12=X2*diag(Wc)*Z2', %transformed cross-covariance

K=P12*inv(P2);

X=x1+K*(z-z1); %state update

P=P1-K*P12'; %covariance update

function [y,Y,P,Y1]=ut(f,X,u,Wm,Wc,n,R)
%Unscented Transformation

%lnput:

% f: nonlinear map

% X: sigma points

% Wm: weights for mean

% Wc: weights for covraiance

% n: numer of outputs of f

% R: additive covariance
%Output:

% y: transformed mean

% Y: transformed smapling points
% P: transformed covariance

% Y1: transformed deviations
L=size(X,2);

y=zeros(n,1);
Y=zeros(n,L);
for k=1:L
Y (2, K)=f(X(:,K),u);
y=y+Wm(K)*Y(:,K);
end
Y1=Y-y(:,ones(1,L));
P=Y1*diag(Wc)*Y1'+R;
function X=sigmas(x,P,c)
%Sigma points around reference point
%lnputs:
% x: reference point
% P: covariance
% c: coefficient
%Output:
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% X: Sigma points

A = c*chol(P)

Y = x(;,ones(1,numel(x)));
X =[x Y+A Y-A];
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ANEXO 5. CODIGO ESTIMACION UKF

load(‘arratredefinitivo.mat')

off=0;

close all;

bbb=0.019604;

aaa=0.00010673;
LI=(datos(200:1000,3)-1060+bbb/(8*aaa)-16).A2-(datos(200:1000,1)-1060+bbb/(8*aaa))."2;
Pl=-(datos(200:1000,2)*pi/180);

PHI=datos(200:1000,5)*pi/180;

dt=0.018;

Time=0:dt:dt*(800);

n=3;  %number of state
g=1; %std of process

r=1; %std of measurement

%Q=qg"2*eye(n); % covariance of process

Q=[0.1 0 0;0 0.1 0; 0 0 0.000001];

R=[(0.6672) 0 0; 0 (0.0619) 0;0 0 0.0000001]; % covariance of measurement
f=@ (X, u)[(U*X(3))*(dt)+x(1);x(1)*dt+x(2);x(3)]; % nonlinear state equations

h=@(x,u)[x(1) x(2) x(3)]; % measurement equation
s=[0,0;0]; % initial state
X=s; %initial state
P = eye(n); % initial state covraiance
N=numel(Time); % total dynamic steps
xV = zeros(n,N); %estmate
sV = zeros(n,N); %actual
zV = zeros(3,N);
for k=2:N-9;
% z = h(s) + rrandn; % measurments
z=[PI(k+9); PHI(k+9);xV(3,k-1)];
sV(:,K)=s; % save actual state
zVvV(.,k) =z % save measurment
[x, P] = ukf(f,x,LI(k),P,h,z,Q,R); % ekf
xV(:,k) = x; % save estimate

% update process s
s =[xV(1,k);xV(2,k);xV(3,k)];
end
for k=1:3 % plot results
subplot(3,1,k)
plot(Time, sV(k,), -, Time, xV(k,:), --)
end
figure
plot(Time,LI)
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ANEXO 6. CODIGO BUSQUEDA EN LINEA

close all;
clear all;
load('arratredefinitivo.mat’)
off=0;
close all;
LI=sqgrt(datos(200:1000,1))-sqrt(datos(200:1000,3));
% Ll=smooth(((sgqrt(gamma(6500:9000,1))-sqrt(gamma(6500:9000,2)))+2-0.13)/10);
w=(-datos(200:1000,2)*pi/180);
th=datos(200:1000,5)*pi/180;
w=smooth(w)";
wi=zeros(1,numel(w));
piy=zeros(1,numel(w)+1);
piy2=zeros(1,numel(w)+1);
li=zeros(1,numel(w)+1);
li2=zeros(1,numel(w)+1);
thi=zeros(1,numel(w)+1);
err=zeros(1,100);
err2=zeros(1,1000);
err3=zeros(1,1000);
dt=zeros(1,100);
k=zeros(1,numel(w));
for j=1:1:1000

dt(j)=j/1000;
for i=2:1:numel(w)
wi(i)=(th(i)-th(i-1))/dt(j);
end
%wi=smooth(wi)";
err(j)=sqrt((wi-w)*(wi-w)");
end
plot(dt,err); figure
[v kK]=min(err);
dtf=dt(k);
for i=2:numel(w)
wi(i)=(th(i)-th(i-1))/dtf;
thi(i)=thi(i-1)+th(i)*dtf;
end
wi=smooth(wi)’;
for j=1:1:50000

k(j)=j/1000;
for i=3:3000
li(i)=k(j)*(wi(i-1)-wi(i-2))/dtf;
piy(i)=piy(i-1)+LI(i)*dtf/k(j);
end
li=smooth(li)';
err2(j)=sum(abs((li-LI"));
err3(j)=sum(abs((piy-w)));
end
plot(k,err2); figure
[v oo]=min(err2);
kf=k(00);
for i=2:numel(w)
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li(i)=kf*(w(i)-w(i-1))/dtf;

li2(i)=1.2*(w(i)-w(i-1))/dtf;

end

li=smooth(li);

for i=2:numel(w)

piy(i)=piy(i-1)+(LI())*dtf/(1);
piy2(i)=piy2(i-1)+(LI(i))*dtf/(kf);

end

%li=smooth(li,15);

plot(wi);hold on;plot(w,'r");plot(piy, g');plot(piy2,'c’);figure;plot(th);hold
on;plot(thi,'r');figure;plot(LI);hold on;plot(li,'r");plot(li2,'g")
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ANEXO 7. DIAGRAMA DE SLIDING MODE CONTROL Y VARIABLES DE
REPLICATOR.
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ANEXO 8. CODIGO CALCULO SLIDING MODE.

function [Gr,thetar,Phir,Gie,thetaie,Phiie,Gt,thetat,Phit,tz,ty,tx,tez,tey,tex] = fen(Y, X,
Z,Yp,Xp,Zp,estados)
estado=zeros(1,6);
estado=estados;
%controlador 1
ez=(Z-estado(6));
ey=(Y-estado(5));
ex=(X-estado(4));
tez=abs(ez)*10;
tey=abs(ey)*10;
tex=abs(ex)*10;
tx=10*abs(X-Xp);
ty=10*abs(Y-Yp);
tz=10*abs(Z-Zp);
vz=estado(3);
vy=estado(2);
vx=estado(1);
% Robust
al=2;%>5
a2=-11;%-1%-11
ksl=-9;%-9
ul=a2*ez+al*vz;
if(abs(ul)>1)
Gr=-ksl*sign(ul)+9.8;
else
Gr=-ksl*u1+9.8;
end
al=0.62;%5
a2=-1;%-1%-11
ksl=-0.6;%-9
ul=a2*ey+al*vy;
if(abs(ul)>1)
Phir=ksl*sign(ul);
else
Phir=ksl*u1;
end
al=0.62;%5
a2=-1;%-1%-11
ksl=-0.6;%-9
ul=a2*ex+al*vx;
if(abs(ul)>1)
thetar=-ksl*sign(ul);
else
thetar=-ksl*ul,
end
%inital step
al=2;%"5
a2=-11;%-1%-11
ksl=-9;%-9
ul=a2*ez+al*vz;
if(abs(ul)>1)
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Gie=-ksl*sign(u1)+9.8;
else
Gie=-ksl*u1+9.8;
end
al=3;%5
a2=-3;%-1%-11
ksl=-0.6;%-9
ul=a2*ey+al*vy;
if(abs(ul)>1)
Phiie=ksl*sign(ul);
else
Phiie=ksl*ul;
end
al=3;%5
a2=-3;%-1%-11
ksl=-0.6;%-9
ul=a2*ex+al*vx;
if(abs(ul)>1)
thetaie=-ksl*sign(ul);
else
thetaie=-ksl*ul;
end
% tracking
al=1;%>5
a2=-15;%-1%-11
ksl=-9;%-9
ul=a2*ez+al*vz,
if(abs(ul)>1)
Gt=-ksl*sign(ul)+9.8;
else
Gt=-ksl*u1+9.8;
end
al1=0.3;%5
a2=-5;%-1%-11
ksl=-0.6;%-9
ul=a2*ey+al*vy;
if(abs(ul)>1)
Phit=ksl*sign(ul);
else
Phit=ksl*ul;
end
al1=0.48;%5
a2=-5;%-1%-11
ksl=-0.6;%-9
ul=a2*ex+al*vx;
if(abs(ul)>1)
thetat=-ksl*sign(ul);
else
thetat=-ksl*ul;
end
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ANEXO 9. CODIGO REPLICADOR

function [ul ,C_w1,C w2,C_w3] = fcn( t,te,tcl,rcl,iecl,C_wpl,C_ wp2,C_wp3)

tc=zeros(1,3);
rc=zeros(1,3);
iec=zeros(1,3);
tc=tcl;
rc=rcl;
iec=iecl,;
off=0.2;%
beta2=0.1;

€=0.8*10;%

alpha= 1;%8 Tracking
C_fit=zeros(1,3);
C_w=[C_wpl C_wp2 C_wp3];
C_fits=((1-exp((-t+alpha-off)/beta2))>0)*(1-exp((-t+alpha-off)/beta?2));
C_fitpi=((1-exp((t-alpha-off)/beta2))>0)*(1-exp((t-alpha-off)/beta?));
C_fit(1)=C_fits;%modo Seguimiento
C_fit(2)=C_fitpi*((1-exp((-te+e-off)/beta2))>0).*(1-exp((-te+e-off)/beta2));%Modo Arranque
C_fit(3)=C_fitpi*((1-exp((te-e-off)/beta2))>0).*(1-exp((te-e-off)/beta2));%MOdo Regulados
fit_m=sum(C_fit.*C_w)/99;
C_w=C_w+5*C_w.*(C_fit-fit_m)/99;
C_wl=C w(1);
C_w2=C_w(2);
C_w3=C_w(3);
ul=(C_w(1)*tc(1)+(C_w(2))*iec(1)+C_w(3)*rc(1))/99;
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ANEXO 10. DIAGRAMA PLANTA
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