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Resumen

El proyecto tiene por objeto principal el diseno y automatizaciéon de un cua-
dricéptero utilizando técnicas de control basadas en redes neuronales.

Se describen componentes seleccionados para la construccién del drone, asi
como también la caracterizacion mecédnica y sensorial de los componentes funda-
mentales.

Luego, se presenta la automatizacion y el control de vuelo detallando los al-
goritmos disefiados e implementados junto con los resultados obtenidos en una
plataforma de simulacién y en el sistema fisico.

Por 1ltimo, las conclusiones del proyecto realizado y propuestas de mejoras a
futuro.
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Capitulo 1

Introduccidn

1.1. Antecedentes

En el Instituto de Ingenieria Eléctrica de la Facultad de Ingenieria de la Univer-
sidad de la Reptblica, existe desde hace ya varios anos una linea de investigacion
asociada a la robotica mévil y al desarrollo de técnicas de control. Dentro de la
robética mévil, se han desarrollado robots terrestres (SULLA y Rover), acudticos
(Pez Robot I y II) y aéreos no tripulados.

Es en esta ultima drea en la que se ha enfocado méas con distintas aplicaciones
como son Termodron I y II, en donde se disend y construyé un drone auténomo
con arquitectura de cuadricoptero que releva imagenes termo-graficas.

Ademas se crearon los proyectos uQuad! [1], uQuad2 [2] y uQuad3 [3], donde el
primero se enfocé en el disenio de control para adaptarlo a una plataforma comercial
y el segundo se encargd de capacitar al drone para lograr un vuelo auténomo en
cuanto al seguimiento de trayectorias.

El proyecto uQuad3 tuvo como objetivos el disefio y construccién de un drone
utilizando no sélo técnicas clasicas de control sino también el uso de algoritmos de
redes neuronales.

En el presente proyecto se continia con la linea de investigacion presentada,
en particular se plantea como objetivo principal el diseno y construcciéon de un
drone auténomo con arquitectura de cuadricéptero. Para el desarrollo del control
del sistema se utilizardan algoritmos de redes neuronales; para la planeacién, segui-
miento de trayectorias y la evasién de obstaculos se trabajaran sobre mejoras de
los algoritmos usados por los proyectos anteriores.

1.2. Objetivos

Se define como objetivo principal del proyecto disenar, construir y programar
un drone capaz de cumplir misiones de forma auténoma. Estas misiones consisten
en que el drone despegue, pase por una cantidad finita de puntos en el aire (lla-
mados waypoints) y aterrice en un punto especifico, evitando los obstdculos que
encuentre en el camino.
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Ademaés se busca poner en préactica técnicas de control basadas en redes neu-
ronales, por lo que el control de la orientacién y la altura sera realizado de esa
forma.

Para el cumplimiento del objetivo se plantean las siguientes especificaciones:

s Las misiones a cumplir se cargaran de forma remota.
= Las misiones estan constituidas por uno a diez waypoints.
= La autonomia de vuelo debe superar los 10 minutos.

Otro objetivo importante del proyecto es la implementacién de un entorno de
trabajo virtual, generando una simulacién del drone y su entorno para poder reali-
zar pruebas experimentales que avalen el diseno del control y autonomia de vuelo.
Con esto también se busca desarrollar un cédigo modular y reutilizable, permi-
tiendo agilizar el desarrollo de futuros proyectos que sigan una linea de trabajo
similar.

1.3. Organizacion del documento

El documento se encuentra divido en seis partes que se describen a continua-
cién:

= Soluciéon Adoptada: presenta la descripcion funcional del sistema y las solu-
ciones implementadas. Ademds se presentan los componentes utilizados.

= Modelo Fisico y Caracterizacion: describe la dinamica del drone junto con
las ecuaciones que definen el sistema fisico y los experimentos realizados para
la caracterizacién de los componentes mecédnicos.

= Estimacion del Estado: presenta el algoritmo para implementar la fusién
sensorial asi como también los experimentos para caracterizar los sensores.

» Automatismo y Control con Inteligencia Artificial: muestra de forma de-
tallada la implementacién de los algoritmos utilizados para el control y la
autonomia de vuelo.

» Implementacién y Resultados: se describen los distintos softwares utilizados,
una estructura global de los distintos paquetes implementados, la interfaz
de usuario y los resultados de las simulaciones realizadas.

= Conclusiones: conclusiones generales de la tesis y presentacién de mejoras a
futuro.



Parte ||

Solucién Adoptada






Capitulo 2

Descripcion General

2.1. Esquema general del control de vuelo de un drone

El drone disenado es un cuadricoptero que consiste en una estructura simétrica
en forma de cruz, con 4 propulsores ubicados equidistantes al centro de masa tal
como se muestra en la Figura [2.1

La orientacién del drone se describe en términos de los dngulos de Euler, des-
componiendo los dngulos en roll (¢), pitch (0) y yaw ().

Cada propulsor 7 ejerce una fuerza F; y un torque M; sobre el sistema en
funcién de su velocidad angular €;. Por lo tanto si:

s Q)+ Q4 > Qs+ O3 = Aumenta roll.

u Qg + Q4 > Ql + QQ = Aumenta pitch.

s Q)+ Q3 > Qs + Q4 = Aumenta yaw.

El control de vuelo de un drone se logra mediante el control de actitud y altura.

El control de actitud consiste en lograr que el drone se oriente a cualquier vector de
angulos de Euler deseado. De forma analoga, el control de altura consiste en lograr

Figura 2.1: Diagrama fisico del drone. [3]
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Controlador Drone

Figura 2.2: Diagrama simplificado de control del sistema. Donde {2 y Q" es la orientacién del
drone y la orientacién deseada respectivamente, z y 2* la altura y altura deseada y 2, 4 las
velocidades angulares de los propulsores.

alcanzar cualquier altura deseada. La Figura muestra un diagrama simplificado
de control del sistema.

Para hacer posible este control, se utiliz6 una familia de algoritmos dentro de
los de inteligencia artificial, llamado Reinforcement Learning, los cuales ajustan
los pesos de las capas de una red neuronal, de forma tal que esta minimice una
recompensa objetivo. Dada la forma en la que estos algoritmos funcionan, se opté
por desarrollar una versién simulada del drone real, en la cual se pueda iterar los
algoritmos sin riesgo de que el sistema fisico sufra danos.

2.2. Solucién funcional

El diagrama de la Figura describe en grandes rasgos la solucién implemen-
tada.

Inteligencia

. Comunicacién
«— i6
- Servidor Web Propulsion

Usuario
Estada Comandos

‘ Motor 1 ‘

Fusion Sensorial Estado Control de Actitud Propulsion ‘ Motor 2 ‘

b i
Estimacion de Estado Autonomia de Vuelo

Sensores ‘ Motor 3 ‘
Posicion
GPS

‘ Motor 4 ‘

Aceleracion, velocidad angular, altura
MU

Distancia obstaculos

Ultrasonido

Figura 2.3: Diagrama de la solucién funcional del sistema.

El usuario se conecta al drone remotamente por WiFi al servidor web hosteado
en el mismo, accediendo a una pagina web en la cual se puede visualizar el estado
del drone y programar las misiones que se desea que se lleven a cabo.

Para obtener el estado, el drone cuenta con un GPS y una IMU (Unidad de
Medida Inercial). E1 GPS devuelve la posicién en los ejes z e y. La IMU cuenta
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con distintos sensores de los cuales se puede obtener la aceleracién, la altura y la
velocidad angular del drone. Debido a que sensores como el GPS poseen tiempos
de muestreo lentos, para esta aplicacién y para mejorar la precisién de la medidas,
se realiza una estimacion del estado utilizando algoritmos de fusion sensorial que
se explicaran mas adelante.

El sistema cuenta con distintos modos de vuelo que el usuario puede seleccionar.
Estos modos son:

= Despegue: El drone realiza la secuencia de despegue y una vez alcanzada
una altura segura, se pasa inmediatamente al modo hovering.

= Hovering: El drone permanece inmévil en el aire.

= Misién: En este modo se habilita la recepcién de la mision que debe cumplir
el drone. Una vez el usuario ingresa los waypoints por los cual el drone debe
pasar, se planean las trayectorias y el drone comienza el seguimiento hasta
llegar al destino donde permanece inmévil esperando un nuevo comando. Si
en el camino se encuentra con un obstaculo detectado a través de los sensores
de ultrasonido, este lo evade y continua la misién.

= Aterrizaje: Inicializa la secuencia de aterrizaje seguro.

= Emergencia: Se apagan los motores inmediatamente, sin importar el estado
en que se encuentre.

2.3. Fusion Sensorial

Para poder estimar el conjunto de variables de estado del drone en cada paso de
tiempo tj, se realizé la denominada fusion sensorial. La misma se puede ver como
un bloque donde se reciben las lecturas de los sensores (IMU, GPS y barémetro),
se interpretan, agrupan y filtran obteniendo como resultado el vector de variables
de estado estimadas.

Se estima la posicion y velocidad utilizando el Filtro de Kalman Extendido
[4], una extensién del Filtro de Kalman que aplica a sistemas no lineales. Para la
estimacién de la orientacion se utilizé el Filtro Complementario [5], mientras que
la velocidad angular se obtiene directamente del giréscopo de la IMU.

2.4. Control de vuelo

Los drones son sistemas no lineales donde generalmente para resolver el control
del mismo, se utilizan controladores del tipo PID, realizando una linealizacién del
sistema en el punto de trabajo. En este proyecto, se opté por trabajar con redes
neuronales entrenadas con algoritmos de Reinforcement Learning.

Para resolver el control de vuelo, se divide el control de actitud del drone
en dos grandes controladores, uno de posicién angular y otro de velocidad en z.
El diagrama del control de actitud se muestra en la Figura [2.4. El control se
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PWM[4]
Setpoint Orientacidn
_

Controlador Controlador
Proporcional Velocidad Angular

Setpoint Velocidad z
S
PWM[L]
Controlador
Velocidad z

Figura 2.4: Diagrama simplificado de control de actitud.

Estado

considera exitoso si es capaz de alcanzar y mantener una orientaciéon y altura
deseada partiendo de un estado cualquiera.

El control de la posiciéon angular se separd en dos controladores en serie. El
primero busca controlar la velocidad angular del drone a partir del estado, devol-
viendo a su salida la propulsiéon necesaria. Se diseié una arquitectura de una red
neuronal multicapa cuya entrada es un vector de dimensién seis donde se contem-
plan los errores al setpoint deseado en las velocidades de roll, pitch y yaw y las
diferencias de estos errores entre un tiempo t y t — 1. Luego, se tienen dos capas
ocultas de 8 neuronas y un vector de salida de dimensién cuatro que representa
los valores de PWM a enviar a cada ESC. La recompensa utilizada para el entre-
namiento de la red se descompone en tres factores, buscando minimizar el error a
los setpoints, el consumo y las oscilaciones de los motores.

El segundo controlador es un bloque proporcional que tiene como entrada el
error al setpoint de orientaciéon y su salida es la velocidad angular deseada, de
forma tal que al concatenar ambos controladores, se obtiene un controlador de
posicién angular.

Para la altitud del drone, se decidi6 realizar un controlador que dado el estado
del drone determine los valores de PWM que se deben enviar a las ESCs para que
se alcance la velocidad en z deseada. En este caso se armo una red con un vector de
dimension cuatro a la entrada, dos capas ocultas de 8 neuronas y una tnica salida.
La entrada corresponde a los valores de roll, pitch, el error al setpoint deseado y
la diferencia del error al setpoint en ¢ y ¢ — 1, mientras que la salida toma valores
entre 0 y 1, donde 0 significa que todos los motores estan apagados y 1 girando a
su maxima velocidad.

Por 1ltimo, se combinan las salidas de los controladores de altitud y posicién
angular obteniendo como una unica senal de PWM por cada motor, en base a las
salidas de cada controlador. La Figura muestra la conexién entren los distintos
bloques y controladores.

Los controladores se ejecutan en un Nvidia Jetson Nano a bordo del drone, a
una frecuencia de muestro de 175 Hz. Se utiliza esta frecuencia debido a que es la
frecuencia maxima promedio a la que se es capaz de ejecutar la red.

En los Capitulos [L0] y [11] se describen en detalle las soluciones adoptadas y los

10
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resultados obtenidos.

2.5. Autonomia de vuelo

Se dividio el tema en tres partes: la planeacién de trayectorias, el seguimiento
de las mismas y la evasion de obstaculos. Para cada uno de ellos se utilizé un
algoritmo diferente, que fusionados forman la autonomia de vuelo del drone.

La planeacién de trayectorias se basé en la teorfa de Dubins [6]. Allf se explica
como dados dos puntos en un sistema de referencia inercial (x1,¥1), (z2,y2) con
una orientacion 61 y 0y para cada punto y dado un radio minimo de curvatura r,
existe una curva continuamente diferenciable cuya longitud es minima que une los
dos puntos y es de la forma CSC o CCC, donde S representa una recta y C un
arco de circunferencia de radio fijo r.

De esta forma se tienen seis posibles curvas que minimizan una trayectoria:
RSR, LSL, LSR, RSL, LRL y RLR donde R es un arco de circunferencia recorrido
en sentido horario y L un arco recorrido en sentido antihorario.

Luego, Shkel y Lumelsky [7] logran determinar qué curva de Dubins es la que
corresponde con un par de waypoints de forma que la trayectoria sea minima.

El seguimiento de las trayectorias se implement6 con el algoritmo “Carrot
Chasing” de Sousa y Saripali [8], donde a partir de la trayectoria, la ubicacién
del drone y el yaw, se busca tener un valor de yaw deseado para poder seguir la
trayectoria satisfactoriamente. Este algoritmo se extendié a tres dimensiones de
forma de poder también variar la altura de los waypoints y que el drone no se
desplace siempre a un mismo valor de z.

Por 1ltimo, la evasién de obstaculos se basé en el algoritmo Distbug, donde si
se detecta la presencia de un obstaculo, el drone comenzard a bordearlo hasta que
se detecte el objetivo o que se vuelva a encontrar con la trayectoria que se estaba
siguiendo.

La implementacién y profundizacion de estos temas se detallan en el Capitu-

lo 12

2.6. Sistema simulado

Se utiliza la plataforma Gazebo para simular la dindmica y cinemadtica del
drone, teniendo en cuenta la masa e inercia del sistema junto con la propulsién
y el torque generado por los motores. Se realizaron ensayos de laboratorio con el
fin de determinar todas las caracteristicas mencionadas los cuales se detallan en la
Parte [II}

También se pueden simular colisiones y los sensores utilizados (IMU, GPS y
ultrasonido) permitiendo entrenar las redes neuronales y testear los algoritmos en
un entorno seguro.

11
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Figura 2.5: Modelo del drone simulado.

2.7. Modificaciones en el marco de la emergencia sanita-
ria

El 13 de marzo del 2020, en el pais se declard la emergencia sanitaria debido al
COVID-19. En este contexto, la Universidad cerré sus puertas a alumnos y personal
no esencial, debiendo ser suspendido el trabajo experimental en el laboratorio, de
forma repentina sin una fecha de retorno estimada.

En ese momento nos encontrabamos comenzando la etapa de pruebas relacio-
nadas con el control del sistema, fisico, en el laboratorio de la Facultad. Ante la
incertidumbre, teniendo en cuenta las medidas tomadas en la regién, y la cancela-
cion de las actividades presenciales, se replanificé el proyecto déandole prioridad al
trabajo simulado, suspendiendo todo el trabajo relacionado con actividades expe-
rimentales, en particular cancelando las pruebas de vuelo.

Meses después, cuando la Universidad reabrié sus puertas bajo ciertos proto-
colos sanitarios, se realizaron pruebas de control de actitud en instalaciones del
Laboratorio, presentando los resultados de los mismos en el Capitulo Una vez
llegado a resultados satisfactorios, se dio por finalizado el proyecto.

12



Capitulo 3

Eleccion de Componentes

3.1. Introduccién

Para la construccién del drone, se realizé una bisqueda de los componentes ca-
paces de satisfacer los requisitos para poder cumplir con los objetivos del proyecto.
Se presentan los componentes seleccionados para la construccién del drone.

3.2. Componentes basicos

Frame

La estructura, mas comunmente llamada frame, es la
base principal del drone y donde se colocan todos los com-
ponentes que utilizard como los motores, procesadores, sen-
sores, hélices, etc. En este caso se eligio:

Modelo: Tarot Iron Man 650
Material: Fibra de carbono
Tamano: 650 mm

Peso: 0,476 kg

Motores

Los motores sin escobillas o brushless motors, suelen ser
utilizados en drones debido a su rendimiento, durabilidad
y bajo peso. Ademas es capaz de controlar las revoluciones
con precisién ya que se compone de un rotor de iman per-
manente y tres pares de bobinas en el estator controladas
por una ESC.



Capitulo 3. Eleccién de Componentes

Figura 3.1: Especificaciones motores EMAX MT3506.

Para la seleccién de motores se tomé como criterio
de diseno, que el empuje total proporcionado por los
cuatro motores sea cercano al doble del peso del drone,
va que de esta manera la aceleracion maxima vertical
vale g tanto para ascender como para descender (con
motores apagados).

De la eleccion de los deméas componentes, se determiné que el peso aproximado
del drone seria de 2 kg. Luego de analizar distintas opciones de motores en el
mercado, se opté por utilizar el EMAX MT3506 por su peso, consumo y precio.

» Modelo: EMAX MT3506
» KV: 650 rpm/V

» Corriente maxima: 14 A
s Didmetro: 41,5 mm

= Alto: 24,2 mm

s Peso: 67 g

El fabricante brinda especificaciones de ensayos realizados con el motor para
distintos tamanos de hélices utilizando baterias de tres y cuatro celdas. De acuerdo
a la tabla proporcionada para el motor seleccionado se obtiene que para cumplir
el requisito propuesto, junto a este motor se debian utilizar hélices de 13 pulgadas
de didmetro y 4 pulgadas de paso, junto a una bateria de 4 celdas (Figura .
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3.2. Componentes basicos
Hélices
= Modelo: Quanum carbon fiber propeller
= Material: Fibra de carbono
= Tamano: 13%4.0 in

= Peso: 7 g

ESC

Los ESCs, del inglés Electronic Speed Controller, son controladores 'I
de velocidad electréonicos. De acuerdo a los motores y hélices elegidas,
se selecciond:

» Modelo: Makefire 35 A BLHeli-32

» Corriente: 35 A Makerfire

1

—

= Peso: 32 g

El Anexo [C] muestra la configuracién elegida para las ESCs y cémo
calibrarlas.

Bateria

Uno de los requerimientos del drone es que este pueda
volar por mas de 10 minutos, intentando superar los 15
minutos. La primera limitacion en la eleccién de la bateria
esta impuesta por los motores seleccionados, la misma debe
ser de 4 celdas.

Para el cédlculo de autonomia se tomé como hipdtesis
que el consumo de los motores es mucho mayor al de los
dema&s componentes juntos, dado que para mantener el drone suspendido en el aire,
los motores consumirdn 16 A a 14.8 V (237 W) mientras que el NVidia Jetson Nano
consume un maximo de 6 A a5V (30 W) en su modo de mayor consumo. Ademas
se supuso que en una misién, los motores estardn el 80 % del tiempo al 50 % de
su empuje y el resto al 100 %, consumiendo 4 A y 12 A respectivamente. De esta
forma se obtiene la siguiente ecuacién:

_ C x 60min
 4(4A x 0,8 + 124 x 0,2)

donde T es el tiempo de vuelo en minutos y C la capacidad de la bateria en Ah.

De acuerdo a las baterias disponibles en el mercado, se opté por utilizar la ba-
teria ZIPPY Compact de 6200 mAh 40 C, consiguiendo una autonomia de 16,6 mi-
nutos.

T (3.1)

= Modelo: Zippy Compact 6200 mAh 4S 40C
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= Capacidad: 6200 mAh
s Descarga: 40 C
= Peso: 589 g

Distribuidor

Distribuidor de energia donde se conectaran los ESCs.

Modelo: Matek FCHUB-6S

Corriente maxima: 184 A

3.3. Sensores

IMU

La Unidad de Medida Inercial (IMU: Inertial Measurement Unit)
es un dispositivo formado por varios sensores que indica el estado
del drone. En este caso se eligié una IMU de 10 grados de libertad
que incluye acelerémetro, barémetro, giréscopo, magnetémetro y
termdémetro.

Modelo: Berry IMULSM9DS0 10DOF

IMU: LSMIDS1 (acelerémetro, magnetémetro y girdscopo)
Barémetro: BMP280 (con sensor de temperatura)

Protocolo de comunicacion: 12C

GPS

El GPS, en espanol Sistema de Posicionamiento Global, per-
mite determinar la ubicacién de un objeto determinado median-
te satélites. El GPS utilizado es el siguiente:

Modelo: Ublox NEO-M8N GPS

Protocolo de comunicacion: GNSS

Peso: 40 g

Sensor ultrasonido

El sensor de ultrasonido permite calcular la distancia a de-
terminado objeto. Se decidié utilizar dos sensores diferentes, el
primero estard ubicado en la parte inferior del drone para poder
realizar aterrizajes de forma segura, mientras que el segundo
serd para la parte frontal y laterales ya que posee un mayor
alcance y precisién para la evasién de obstaculos.

16



3.4. Inteligencia

= Modelo: HC-SR04
= Frecuencia: 10 Hz
= Rango de medicion: 2 cm - 500 cm

] Angulo de medicién: 15°

s Modelo: MB1010

= Frecuencia: 20 Hz

= Rango de mediciéon: 30 cm - 650 cm

Camara

Modelo: RPi Camera Module V2

Sensor: Sony Exmor IMX219

Peso: 10 g

3.4. Inteligencia

NVidia Jetson Nano

El NVidia Jetson Nano es un procesador pensado para
ser utilizado en robots y dispositivos con inteligencia artificial.
Cuenta con una GPU de NVidia compatible con CUDA y eje-
cuta Ubuntu 18.04 como sistema operativo. Este sera el proce-
sador principal del drone y se encargard de procesar las redes
neuronales, asi como de realizar la planeacién de trayectorias,
seguimiento y evasién de obstaculos.

= Modelo: NVIDIA Jetson Nano Development Kit

= Procesador: Quad-core ARM Cortex-A57 MPCore
= GPU: 128-nucleos Maxwell GPU

= Memoria RAM: 4 GB

= Peso: 130 g
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Capitulo 3. Eleccién de Componentes

Teensy 3.5

El Teensy es un microcontrolador programable mediante USB, com-
patible con la plataforma Arduino y sus librerias. Sera el procesador
secundario y se encargara del accionar de los motores.

Modelo: Teensy 3.5

Procesador: ARM Cortex M-4 120 MHz

Memoria RAM: 256 kB

Peso: 20 g

3.5. Comunicacion

Médulo de radiofrecuencia

La comunicacién entre el usuario y el drone serd mediante
radiofrecuencia ya que se tiene mayor rango de comunicacién
frente a WiFi. El médulo elegido es el siguiente:

Modelo: NRF24L01+ Wireless Module
Rango: 800 m

Peso: 15 g

3.6. Piezas adicionales

Con el fin de poder ensamblar el drone, y dado que el espacio
que tiene el frame es reducido para la cantidad de componentes
a colocar dentro, se realizaron una serie de impresiones 3D que
sirvieron de soporte para los diversos sensores que se utilizaron.
También se imprimié una cipula para proteger el interior del
drone.

Por otro lado, se realizé un PCB para conectar el Teensy con
las ESCs con el objetivo de que las conexiones sean confiables y
que quede prolijo.

En el Anexo [A]se adjuntan los distintos soportes disefiados.
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3.7. Resumen de componentes
3.7. Resumen de componentes

Se presenta la Tabla [5.1] con todos los componentes seleccio-
nados a modo de resumen y mejor visualizacion.

Tabla 3.1: Listado de componentes utilizados.

| Item | Marca / Modelo |
Frame Tarot Iron Man 650
Motor EMAX MT3506
Hélice Quanum 13x40
Bateria Zippy Compact 6200 mAh
Distribuidor Matek FCHUB-6S
IMU Berry Imu v2
Ultrasonido HC-SR04
Sonar MB1010
Microcontrolador | Teensy 3.5
Procesador NVidia Jetson Nano
Camara Rasperry Module v2
Radiofrecuencia | NRF24L01+ Wireless

3.8. Diagramas de Conexion

En las Figuras 3.2 y [3.3] se muestran los diagramas de cone-
xion de los componentes al NVidia y Teensy respectivamente.

Figura 3.2: Diagrama de conexionado - NVidia Jeston Nano.
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Capitulo 3. Eleccién de Componentes

Comunicacién Serial

=

Figura 3.3: Diagrama de conexionado - Teensy 3.5.

3.9. Montaje del Drone

En las Figuras y se muestran fotograffas del drone
armado, utilizando los componentes mencionados anteriormen-
te.

Figura 3.4: Fotografias del drone armado. Vista Frontal.

(a) Vista Lateral. (b) Vista Superior.

Figura 3.5: Fotografias del drone armado.
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Capitulo 4

Modelo Fisico, Dinamica y Cinematica
del Sistema

4.1. Introduccion

Para poder abordar el problema del control de actitud y altura, es necesario
conocer las relaciones entre las distintas variables dinamicas y cinematicas. Luego
de analizadas estas relaciones, se procederd a estudiar la primera y segunda cardi-
nal, para deducir el efecto de las fuerzas y torques que cada motor produce sobre
las diferentes variables de estado del drone.

4.2. Descripcion del Sistema Fisico

Para describir el sistema fisico se sigue la linea tedrica y de razonamiento ya
utilizada por los proyectos uQuad2 [2] y uQuad3 [3]. Un drone cuadricéptero es un
vehiculo aéreo no tripulado (de sus siglas en inglés UAV: unmanned aerial vehicle)
compuesto por una estructura y cuatro propulsores dispuestos en forma de cruz
equidistante donde el centro de la cruz coincide con el centro de masa del drone.

En la Figura se pueden observar los ejes cartesianos solidarios al vehiculo
{z,y,z} y los dngulos de Euler ® (roll), © (pitch) ¥ (yaw).

Figura 4.1: Diagrama fisico del drone. [3]
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M4 T

Y

M2

Figura 4.2: Sistemas de referencia.[3]

Cada uno de los sistemas de propulsién (motor y hélice en conjunto) pueden
ejercer una fuerza denominada empuje y un torque sobre el robot. Los cuatro

propulsores actiian como las variables de control del sistema fisico de seis grados
de libertad.

4.3. Descripcion Cinematica

A lo largo del andlisis se trabajara con dos sistemas de referencia cartesianos:
uno fijo a la tierra llamado absoluto S4 {X,Y, Z, O}, el cual vamos a suponer que
es inercial dadas las condiciones del problema. El otro, ya visto en la Figura [4.1
solidario al drone Sp, con origen en el centro de masa, y el eje x apuntando al
frente tal como indica la Figura Sp={x,y,z,CM}.

Los angulos de Euler determinan la orientacién del vehiculo y son los dngulos
de las rotaciones que, aplicadas en forma sucesiva, permiten transformar los ejes
absolutos en ejes relativos.

En este trabajo se adopté la secuencia: primero se gira en torno al eje Z un
angulo 1, luego se gira un angulo 6 respecto al eje intermedio y’ y finalmente un
angulo ¢ en torno al eje z. En esta convencién la matriz de rotaciéon de cambio de
coordenadas del sistema inercial (S4) al solidario al cuadricéptero (Sg) es:

cos 6 cos sen 1) cos 6 —senf
Rap=|cosysenfsenp —sencos¢p sensenfseno + cosycos¢ cosbsen ¢
cosysenfcosgp —senseng sentsenfcosd — cosyPseng cosbcos o

(4.1)

El problema de trabajar con dangulos de Euler, es que aparece el fenémeno
llamado bloque de cardan (gimbal lock) debido a que no existe una descripcién
Unica para cada variable de posicién. Ademas debido a su topologia las ecuaciones
del sistema suelen ser mas complejas, lo que aumenta el costo computacional.

Es por esta razén que en este trabajo se utilizan algoritmos de estimacién de la
orientacién basados en cuaterniones. Los mismos son presentados en el Anexo

Un cuaternion ¢ se asocia a una rotacién que transforma dos sistemas de coor-
denadas por su eje de giro n = (n1,n2,n3) y un angulo « de la siguiente forma:
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4.3. Descripcion Cinematica

Figura 4.3: Cambio de coordenadas mediante rotaciones en los dngulos de Euler.

_ a
lgo = cos(§
1 = Nnisen
Qo — Ny sen
g3 = N3 sen

)
% (4.2)

)

Si la rotacion lleva el sistema absoluto S4 a coincidir con el solidario al cua-
dricéptero Sp, el cuaternion asociado se denotara qf y como se demostrd en el
Anexo [B] se puede cambiar de sistema de coordenadas a cualquier vector ¥ con el
producto de cuaterniones ):

7B = ¢ip @ 74 ) 4. (4.3)

La matriz asociada a este cambio de coordenadas R4, .p parametrizada con
los componentes del cuaternién ¢4, se escribe:

o~~~

[SljeINl[ol N [o)

20@+¢) -1 2(qiga +q0a3) 2(¢3q1 — q0g2)
Ras= | 2(1¢2 — 9043) 2(@ +3d3) —1 2(q3q2 + qoq1)
2(g3q1 + q092)  2(q3q2 — qoq1) 2(q3 +q3) — 1

(4.4)

Ademds si se parametriza la misma rotacién mediante dngulos de Euler, la
relacién de estos entre el cuaternién g4, p (siempre que sea normalizado) es:

¢ = arctan®(2(q1q2 + q0g3), 4@ + ¢ — 45 — ¢3)
0 = arcsen(2(qoq2 — 9143)) : (4.5)
¢ = arctan®(2(q2q3 + 90q1), 93 — @5 — ¢4 + ¢3)

Finalmente la relacién de las derivadas con los parametros de velocidad angular
para angulos de Euler es:

¢ — w231n¢ +w3cos¢

r cos 6 cos 6

0 = wa cos ¢ — wssin ¢ . (4.6)
o sin® ¢ sin ¢ cos ¢

¢_w1+w2 cos + w3 cos 6
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La relacion de derivadas con cuaterniones es:
= 50 (47)
== W .
q 2q

con W la velocidad angular del cuadricéptero en el sistema no inercial.

4.4. Descripcion del Estado

Para describir el estado del drone como sistema fisico vamos a separar las
variables en traslacionales y angulares. El estado traslacional especifica su posicion
y velocidad en el sistema absoluto S4:

(X7Y7Z7UX7UY7UZ)- (48)

Para el estado angular vamos a tomar en cuenta la orientacion y la velocidad
con que cambia la misma. Para eso tomamos los dngulos de Euler como variables
estado, junto con el vector de velocidad angular solidario al drone. Las relaciones
entre W y las derivadas de los dngulos de Euler ya fueron determinadas.

(¢797¢7w17w27w3) (49)

Este ultimo, parametrizado en cuaterniones seria:

(¢:9) (4.10)

4.5. Descripcion Dinamica

El problema de la dindmica del sistema se abordara por el lado de la mecénica
Newtoniana, separando el problema en una primera cardinal para las aceleraciones
lineales, y una segunda cardinal para el momento angular. En la Figura[4.4]se ve el
diagrama de cuerpo libre del drone con todas las fuerzas involucradas. La fuerza de
empuje de cada motor estd representada como Fj;, los torques por M; y la velocidad
de cada motor con w;.

451. Primera Cardinal

La primera cardinal va a describir la traslaciéon del centro de masa, para esto
se analiza la segunda ley de Newton que relaciona las fuerzas con la aceleracion
del centro de masa:

macy = Fy + Fy + Fy 4+ Fy +mg. (4.11)

El vector de fuerzas de empuje de cada motor tiene la direccion del eje z del
sistema Sp solidario al drone. El peso opuesto a Z del sistema absoluto S4.
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4.5. Descripciéon Dindamica

Figura 4.4: Diagrama de cuerpo libre. [3]

4.5.2. Segunda Cardinal

Se plantea el momento angular en el centro de masa C'M del vehiculo y se
tiene: ~
Loy = Ly, + Ly, (4.12)

con ch €l momento angular del drone, y L‘(IJ €l momento angular de los pro-
pulsores.

Se procede a calcular cada uno de los momentos expresados en el sistema
solidario drone.

= Momento angular del drone:

I, 0 0 w1
Li=1l,&s=(0 1, 0] [w (4.13)
0 0 IZ w3

con (I, I,,I.) los momentos de inercia del robot respecto a los ejes soli-
darios al mismo, y (w1, we,ws) las componentes de la velocidad angular del
cuadricoptero en el sistema no inercial.

= Momento angular de los motores: Seran la suma de cada uno, se desa-
rrolla para el primer motor y los demds serdn andlogos:

I = I (U2 + @) +ma(CM = By) x v (4.14)
donde I, el momento de inercia del drone con centro en la base del motor 1,

Q; la velocidad angular del motor y vz, la velocidad de la base del motor.

Se tiene en cuenta que Q) >| J | y que el segundo sumando es también
despreciable frente a €21, por lo que se llega a la siguiente expresion para la
suma de momentos angulares de los motores:

—

L= Ir(—Ql + Q9 — Q3 + 94)22 1,.QesZ. (4.15)
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Sumando los dos momentos se obtiene:

L4+ L7 22 I8 &+ (= + Qp — Q3+ Q)7 (4.16)

Se plantea la segunda cardinal derivando el momento angular total, despre-
ciando la derivada de L™ en el sistema no inercial:

—

L=L+ 0" 2T+ & x Ioy@+@ x L' =Y Mey (4.17)

con Y Mcys la suma de todos los torques con centro en el centro de masas. Se
escribe en funcién de las componentes de & en el sistema solidario al drone:

. Iwp + (Iz - Iy)w2w3 + IrQresw2
L= Ing + (Ix — Iz)wlwg — IrQreswl . (4.18)
I,.w3 + (Iy — Im)wch)Q

Por otro lado, el momento total estd compuesto por los torques propios de
cada motor M; y los generados por los empujes multiplicados vectorialmente por
el brazo del drone F; x [ (desde la base del motor al centro de masas) y valen:

M, = l(Fl —F, — Fy +F4)
My = l(—Fl — Fy + F3 + F4) , (419)
M, = My — My + M3 — My

de esta forma las ecuaciones para la segunda cardinal resultan:

Ipw = (Iy - Iz)WZWS - IrQresw2 + M,
Iywo = (I, — Ip)wiws + [, Qpesw + M, . (4.20)
I3 = (Ix — Iy)wl(,UQ + M,

En los siguientes capitulos se ven los experimentos que caracterizan al drone.
Entre estos estdn la determinacién de los momentos de inercia (I, Iy, 1;) v la
funcién que relaciona la fuerza de empuje y el torque producido por cada motor.
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Capitulo 5

Caracterizacion Mecanica

5.1. Introduccién

Para poder modelar las caracteristicas mecanicas del drone, es decir la masa y
los momentos de inercia, se realizaron una serie de ensayos experimentales.

5.2. Masa del drone

Una vez armado el drone se midié la masa con una balanza de 1 gramo de
apreciacién, obteniendo m = 2,141 kg.

5.3. Ensayo de Inercia

Para la realizacién de este experimento, se utilizé el modelo del péndulo fisico
para pequenas oscilaciones.

5.3.1. Experimento
Elementos utilizados

= Drone armado

= Crondémetro

s Tanza

Descripcion

Se cuelga el drone mediante tanza a un eje cilindrico con el fin de que pueda
oscilar sin rozamiento. Para relevar el periodo de oscilacién, se pone a oscilar el
drone y se comienza a tomar el tiempo hasta que se cumplen 15 oscilaciones.

Se repite el experimento 5 veces. Luego se calcula el periodo de oscilacion
promediando las medidas tomadas.
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Se realiza el experimento para las tres posiciones del drone correspondientes

para relevar la inercia segun los ejes (z,y, z).

Esquemas de conexion

.";
/

(a) Momento de Inercia I, e I,. Vista (b) Momento de Inercia I, e I,. Vista
Lateral.

Frontal.
|

|

I\

I
\ [ ’
SIN RO)ZA IIENTO

[

I

(¢) Momento de Inercia I,.

Figura 5.1: Esquema de conexién. [3]
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5.3. Ensayo de Inercia

5.3.2. Resultados y Analisis de datos

Tabla 5.1: Datos para el periodo en cada uno de los ejes.

I, I, L
Prueba | t; (s) | T; (s) |t (s) | T3 (5) | ti (s) | T3 (9)
1 | 21,04 | 1,402 | 21,07 | 1,404 | 22,29 | 1,486
21,07 | 1,405 | 21,06 | 1,404 | 22,31 | 1,487
20,99 | 1,399 | 21,12 | 1,408 | 22,72 | 1,515
20,98 | 1,308 | 21,14 | 1,409 | 22,49 | 1,499
91,14 | 1,409 | 21,05 | 1,403 | 22,56 | 1,504

O =] W DN

Para obtener el periodo de oscilacién para cada eje, primero se calculé T; de
la forma: ;
L= (5.1)
donde N es la cantidad de oscilaciones, en este caso 15.

Luego promediando los T; en cada caso se obtuvo que:

T,=1,403s| [T,=1,406s| [T.=1,498s

Para poder calcular la inercia del drone, ademéas de medir el periodo de osci-
lacion, se midié la distancia desde el eje cilindrico al centro de masa.

Para eso primero se hall6 el centro de masa usando la técnica de interseccién
de verticales como se muestra en la Figura Sabiendo que el drone es simétrico,
se halla la distancia en z entre el centro de masa y la estructura del drone.

Punto de sujedidn

Tanza

Eje de simetria

Figura 5.2: Técnica de interseccién de verticales.[3]

Por 1ltimo usando la ecuacién del péndulo fisico en pequenas oscilaciones y el
Teorema de Steiner tenemos que:

| T
T =21y —2 Iy = I + mi> (5.2)
mgl
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Capitulo 5. Caracterizaciéon Mecanica

donde [ es la distancia al centro de masa, e Iy la inercia respecto al eje de oscilacién.
Finalmente se tiene que:

Igz = 0,041 kgm? | | Ig, = 0,043 kgm?| | Ig, = 0,075 kgm?
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Capitulo 6

Caracterizacion de Propulsores

6.1.

El presente capitulo detalla los experimentos realizados para la caracterizacion
de los propulsores. Un propulsor se compone del motor, el controlador ESC y la
hélice. Se relevaron medidas de empuje y torque para dos tipos de hélice distinta
con el fin de determinar cudl de ellas era la mas adecuada a utilizar en funcién del

Introduccion

consumo y condiciones de vuelo.

6.2

Medida de empuje

6.2.1. Experimento

Elementos utilizados

Motor EMAX MT3506 650 kV

Hélice fibra de carbono 12x55 y 13x40

ESC 35 A Makerfire

Bateria ZIPPY Compact 6200 mAh

Generador de senales SIGLENT SDG805

Fuente SIGLENT para 5 V

Osciloscopio SIGLENT SDS1102CML+

Conjunto fotodiodo (LED IR TSAL6200 y Detector IR TSOP38256)

Balanza electronica CAMRY EK9320
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Figura 6.1: Diagrama de armado mecénico.|3]|
asC

ARDUING

BATERIA
-

Figura 6.2: Diagrama de armado eléctrico.[3]

Descripcion

Se fija el motor a una barra metdlica apoyada en sus extremos, como se puede
observar en la Figura[6.1] Se conecta el motor de forma tal que la fuerza realizada
a la barra sea hacia abajo. El esquema de la conexion eléctrica se muestra en
la Figura [6.2]

La velocidad angular del motor se controla con el ancho de pulso de la senal
PWM que se envia al controlador ESC. Esta senial se varia de 1000 us a 2000 us
con pasos de 100 us.

Para relevar el empuje, fuerza realizada por el motor, se registra el peso que
marca la balanza. Ademads se mide corriente consumida y la frecuencia de la senial
cuadrada por el detector IR para luego poder obtener la velocidad angular del
motor.

La senal enviada con el generador de senales es una onda cuadrada de 5 Vpp
y 56 kHz, frecuencia a la cual funciona el conjunto fotodiodo.

6.2.2. Resultados y Analisis de datos

La Tabla muestra las medidas relevadas para el ensayo del empuje.
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6.3.

Tabla 6.1: Datos relevados para hélice 13x40.

Medida de torque

| PWM (ps) | Balanza (g) | Corriente (A) | Voltaje (V) | Frecuencia (Hz) |

e

1100 3 0,20 14,88 22,23
1200 23 0,51 14,86 53,10
1300 61 0,81 14,85 80,13
1400 110 1,48 14,83 104,6
1500 172 2.34 14,80 127,8
1600 241 3,79 14,76 148,6
1700 319 5,40 14,69 168,9
1800 398 7,40 14,61 186,3
1900 473 9,80 14,52 202,6
2000 512 11,51 14,43 211,7
Empuje vs. rpm
12 T T
10F *
8t *
_% sk K
% ~
w A
4+ e

#  Datos experimentales
Ajuste cuadratico

0

1000

2000

3000 4000 5000 6000
Revoluciones por minuto (rpm)

Figura 6.3: Empuje vs. rpm hélice 13x40.

7000

La Figura muestra la grafica del empuje en funcién de las rpm para la
hélice 13x40. Se muestran los datos relevados junto con un ajuste cuadratico de la
forma E(N)=axrpm? donde a = 2,464 x 10" N/rpm?.

6.3. Medida de torque

6.3.1.

Elementos utilizados

Experimento

= Motor EMAX MT3506 650 kV
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Capitulo 6. Caracterizacion de Propulsores

Hélice fibra de carbono 12x55 y 13x40

» ESC 35 A Makerfire

= Bateria ZIPPY Compact 6200 mAh

s Generador de senales SIGLENT SDG805

= Fuente SIGLENT para 5 V

= Osciloscopio SIGLENT SDS1102CML+

» Conjunto fotodiodo (LED IR TSAL6200 y Detector IR, TSOP38256)

= Balanza electrénica CAMRY EK9320

Descripcién

El motor se monta fijo en una barra articulada sin friccién. El esquema mecani-
co del experimento se muestra en la Figura[6.4] Se arma el mismo circuito eléctrico
que el utilizado para la medida del empuje (Figura [6.2)).

La balanza mide la fuerza del torque que el motor ejerce sobre la barra.

L=35cm
I I
|
|
|

|
Articulacion
sin : T
rozamiento

\ BALANZA |

_

Figura 6.4: Diagrama de armado mecanico.|3]|

6.3.2. Resultados y analisis de datos

La Tabla muestra las medidas relevadas para el ensayo de torque.
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Tabla 6.2: Datos relevados para hélice 13x40.

6.4. Comparacion de hélices y consumo

| PWM (ps) | Balanza (g) | Corriente (A) | Voltaje (V) | Frecuencia (Hz) |

Figura 6.5: Torque vs. rpm para la hélice 13x40.

Revoluciones por minuto (rpm)

1100 0 0 0 92.23
1200 4 0,58 16,98 53,10
1300 9 0,92 16,57 80,13
1400 13 1,52 16,08 104,6
1500 19 2,40 15,96 127.8
1600 28 3,98 15,46 148,6
1700 37 5,80 15,34 168.9
1800 46 8,10 15,32 186,3
1900 53 10,10 15,14 202,06
2000 58 12,67 15,06 211.,7
Torque vs. rpm
0.025 . :
0.02f v
_ ¥
£ 0.015 4
= /
- #
S A
g /
£ 001 K
0.005 *
*’ #  Datos experimentales
506 Ajuste cuadratico
C'D i _*-‘1DIDD ZDIDD 3DIDD 4DIDD SDIDD SDIDD 7000

La Figura[6.5] muestra la grafica del torque en funcién de las rpm para la hélice
13x40. Se muestran los datos relevados junto con un ajuste cuadratico de la forma
7(Nm) =axrpm? donde a = 5,021 x 10'° Nm/rpm?.

6.4. Comparacion de hélices y consumo

Realizando los mismos estudios a las hélices de 12x55, se procedié a hacer una
andlisis comparativo del empuje y el torque realizado para cada hélice (Figura

y Figura|6.7)).
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Capitulo 6.

Como se obtuvieron resultados muy similares para los dos tipos de hélices, se
pasé a estudiar su consumo para elegir la hélice éptima. Para esto se evalud el
consumo en cada una de ellas frente al empuje ejercido. Los resultados se observan

Caracterizacién de Propulsores

Torque (Nm)

Empuje (N}

0.025 T T T T
*
0.02 1
0.015
0.01
0.005 # 12455
Ajuste cuadratico
13x40
Ajuste cuadratico

Torque vs. rpm

0 1000

2000

3000 4000

5000

6000

Revoluciones por minuto (rpm)

Figura 6.7: Torque vs. rpm hélices 12x55 y 13x40.

7000

12

Empuje vs. rpm

Velocidad angular (rpm)

Figura 6.6: Empuje vs. rpm hélices 12x55 y 13x40.

en la Figura

Nuevamente se obtuvieron resultados muy similares entre las dos hélices, no-
tando un mejor desempeno en empujes altos con el modelo 13x40. Por lo tanto

ésta fue la hélice elegida.

Resulta interesante conocer también la eficiencia de la hélice en todo su rango
de funcionamiento. Una forma de visualizarlo es ver como cambia la relacién N/W
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6.4. Comparacion de hélices y consumo

Empuje vs. Potencia

z
el
S 6
[=R
£
15}
af
2t
—#— Hélice 12x55
—#— Hélice 13x40
0 . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Potencia (W)

Figura 6.8: Empuje vs. potencia hélices 12x55 y 13x40.

(cudntos Watts son necesarios para producir 1 N de empuje) con los distintos
empujes que es capaz de producir la hélice.

Relacion N/W vs Empuje

+ N vs. Empuje
017 Fit
0.081
=
0.06
0.04
0.02

Empuje (N)

Figura 6.9: Eficiencia de la hélice 13x40.

El punto de rendimiento maximo esta en los 2 N de empuje. Para poder com-
pensar el peso del drone, cada hélice debera producir aproximadamente 5,25 N de
empuje. En este punto de funcionamiento, el rendimiento serd de un 70 % relativo
al rendimiento maximo.
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Capitulo 7

Fusion Sensorial

7.1. Introduccién

El estado del drone se puede dividir en dos, el estado traslacional (posicién
y velocidad) y el estado rotacional (orientacién y velocidad angular). El primero,
se obtiene directamente de la IMU, mientras que el segundo es posible estimarlo
utilizando la posicién, la altura y la aceleraciéon dada por el GPS, el barémetro y la
IMU respectivamente. Pero dado que las frecuencias de muestreo de las magnitudes
con las que trabajan son distintas, es necesario combinar estas medidas, utilizando
la fusién sensorial.

Para realizar la fusién sensorial se decidié utilizar dos filtros, el Filtro de Kal-
man Extendido (EKF) [4], extension del algoritmo presentado por Rudolf E. Kal-
man [9] en 1960 y el Filtro Complementario [5]. El Filtro de Kalman Extendido es
capaz de estimar una serie de variables de estado junto con sus varianzas, usando
las mediciones de estados y las leyes que rigen al sistema para encontrar la estima-
cién de estado Optima. Asumiendo como hipdtesis que el ruido sigue distribucion
gaussiana, el filtro expande las ecuaciones de estado y observaciones usando la
férmula de Taylor, obteniendo asi una linealizacién de primer orden. La mejora
que introduce el EKF es que puede utilizarse en sistemas no lineales. Mientras que
el Filtro Complementario es una simplificacion del Filtro de Kalman que no tiene
en cuenta las varianzas de las medidas.

El estado traslacional se estima utilizando el Filtro de Kalman, mientras que
para el estado angular se usa el Filtro Complementario ya que el costo compu-
tacional de este es mas bajo.

7.2. Filtro de Kalman Extendido

La representacion en tiempo discreto del espacio de estados de un sistema no
lineal estd dado por:

zg = f(Tp-1,up-1) + Wk-1 (7.1)

Yk = h(zg, ug) + vk (7.2)
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donde zj, € RNX representa el vector de estados y k el paso de tiempo; y, € RNY
representa el vector de observaciones. Nx y Ny representan la dimension de los
vectores de estados y observaciones respectivamente, uj representa el vector de
entradas. f : RVX — RM es la funcién de transicién de estado no lineal que
refleja la dindmica del sistema y h : RVX — R™MY es la funcién de observacién no
lineal que relaciona el vector de estados xj con el vector de medidas yy.

Se toma como hipdtesis que las funciones f y h son Cy. wi_1 es el vector
de ruido relacionado al proceso; vy € RN es el vector de ruido asociado a la
observacién. vg y wg_1 son independientes entre si, asumiendo que ambos son
ruido blanco Gaussiano con media cero, las definiciones de sus covarianzas son:

E{wiw] } = Qibi; (7.3)

E{viva} = Rzéz] (74)

con d;; la funcién de Kronecker (valor unitario cuando i = j, nula en los demaés
casos). Q; y R; representan los elementos de la matriz de covarianza del ruido
asociado al proceso, y la matriz de covarianza del ruido asociado a la observa-
cién respectivamente. Basados en que w y v no estan correlacionados, @@ y R son
matrices diagonales con valores asumidos constantes para simplificar el problema.

Como las ecuaciones que describen el espacio de estados son diferenciables,
se pueden linealizar con la ecuacién de Taylor. Este proceso de linealizacién se
expresa como:

ofi
Fyp—1 = [Fiy] = [(%fjlfckl} (7.5)
oh;
Hy, = [Hi;] = |:al,j|§3k|k1:| (7.6)

con Fyj—1 y Hy las matrices Jacobianas de f(-) y h(-) respectivamente. 231 es el
valor estimado a posteriori del vector de estados en el paso de tiempo k —1, Ty x_1
es el valor estimado a priori del vector de estados en el paso k.

El algoritmo consta de dos loops de céalculo, el de ganancia y el de filtrado, am-
bos conectados entre si. Esta conexién se logra a través del factor K}, (ganancia de
Kalman), que intenta minimizar P} (covarianza del error del vector de estimacién
de estado). La ganancia de Kalman esta definida por la siguiente ecuacion:

Ky = Py -H] (Hp Py HY + R)™". (7.7)

En el loop de filtrado se realizan dos procesos de actualizacién, primero en el
tiempo y luego en la medida. La actualizacién en el tiempo, actualiza el vector de
estimacion de estado utilizando la funcién de transiciéon

Tpp—1 = f(E@r—1,uk—1), (7.8)

mientras que la actualizacion de la medida, actualiza la covarianza del error del
vector de estado
T
Pyjg—1 = Fp—1Pe—1 Fpp_y + Q- (7.9)
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7.3. Uso del filtro en el sistema

0
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Figura 7.1: Loop de célculo del algoritmo EKF.[4]

Se puede calcular ahora Kj y el vector de estados estimados a posteriori se
obtiene en el proceso de actualizacién de medida como

T = Tppp—1 + Ki(yr — M Bgjp—1, ur)) (7.10)
P, = (Id—Kka)Pk‘k,l. (7.11)
Y el vector de observaciones actualizado es

Yk = h(Zk, uk) (7.12)

Para mejor entendimiento, la Figura [7.1| muestra los pasos de calculo del algo-
ritmo EKF.

7.3. Uso del filtro en el sistema

En nuestro sistema, el filtro es utilizado para adecuar las senales de los distintos
sensores que describen las variables del estado traslacional del drone ya vistas en
la Seccién [£.4] El vector de estados xj es un vector de dimensién 9 el cual posee
la posicion, velocidad y aceleracién del sistema, siendo de la forma:
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xr = (z(kAL), y(kAL), z(kAt), z(kAL), y(kAL), 2(kAt), &(kAL), §(kAL), Z2(kAt))
(7.13)
donde z,y, z son las posiciones en sus respectivos ejes y At el tiempo de muestro
del algoritmo.

Utilizando que la velocidad es la integral de la aceleracién y la posicién la
integral de la velocidad, se obtiene que f(2z_1,ug_1) es una funcién independiente
de ug—1 y lineal en z;_1, por lo cual la matriz Fy;_; es una matriz constante de
la forma:

100 At 0 0 22 0o 0
010 0 At 0 A
001 0 0 At 0 0 &
000 1 0 0 At 0 0
Fyem1=10 00 0 1 0 0 At 0 (7.14)
0000 0 1 0 0 At
0000 0 0 1 0 0
0000 0 0 0 1 0
0000 0 0 0 0 1

Ya que los sensores involucrados para estimar este estado obtienen la medida
de forma directa, la matriz Hy, tiene todos sus valores 0 exceptuando el correspon-
diente a la magnitud que se estd midiendo del vector x, el cual vale 1. Por ejemplo
para el GPS se obtiene:

(7.15)

1000 0O0O0O0OO
HGPSk.:< >

01 00O0O0O0OO0OO

La matriz R representa el ruido de los diferentes sensores y sus correlaciones.
Si se suponen independientes entre si, la matriz es una diagonal con valores de la
varianza al cuadrado de cada sensor. Para el GPS esta vale:

o2 0
Raps, = (09” 2> (7.16)

Ty

donde o, y oy es la varianza de la medida en los ejes x e y respectivamente del
GPS.

La matriz @), en cambio y de acuerdo a varios autores [10], es el pardmetro
de diseno mas dificil de seleccionar en el filtro de Kalman extendido, ya que esta
matriz relaciona el ruido y la covarianza entre los ruidos de las distintas variables
de estado, haciendo que se deba ajustar empiricamente.

En nuestro caso el modelo de planta del drone (relaciones entre entradas, salidas
y variables de estado del sistema) va a tener diferencias con el modelo real, ya sea
por errores en la identificacién de parametros (medida del peso e inercia del drone,
medida de las funciones que caracterizan al sistema de propulsién) como errores
del modelado fisico, errores de medida, efecto de la discretizacién y aproximaciones
en la derivacién de variables.
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7.4. Filtro complementario

Para simplificar el problema, se toma como punto de partida la matriz ) del
proyecto de software libre Robot Localization[11], el cual implementa nodos de ros
para realizar la fusién sensorial.

0,06 0 0 0 0 0 0 0 0
0 005 O 0 0 0 0 0 0
0 0 0,06 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0,025 0 0 0 0 0

Q= 0 0 0 0 0,025 0 0 0 0 (7.17)

0 0 0 0 0 0,04 O 0 0
0 0 0 0 0 0 001 O 0
0 0 0 0 0 0 0 001 O
0 0 0 0 0 0 0 0 0,01

7.4. Filtro complementario

Dada la alta demanda de computo que requiere el Filtro de Kalman, se decidi
usar un algoritmo mas intuitivo para la obtenciéon del estado angular. Un filtro
complementario es en si un filtro de Kalman de estado estacionario simplificado,
donde no se considera ninguna descripcion estadistica del ruido y es obtenido so-
lamente por un andlisis en el dominio de la frecuencia. El filtro resulta sencillo
de tratar matematicamente y su implementacién consume pocos recursos compu-
tacionales.

La idea bésica de este filtro es combinar la salida del acelerémetro y del girésco-
pio para obtener una buena estimacién del angulo de orientacion del drone, com-
pensando los errores del giréscopo con la dindmica lenta del acelerémetro [5].

El filtro complementario propuesto es el que se muestra en la Figura donde
0, es el angulo medido por el acelerémetro cuya senal estd afectada por ruidos de
alta frecuencia provenientes de las vibraciones, por lo que es filtrado por un pasa
bajos. 0, es el 4ngulo medido por el giréscopo afectado por el offset y por lo tanto
es filtrado por un pasa altos y 9 es el angulo estimado.

ea(s) « éa(s)

s+a A
) 66’(3)
0 0

g(s) S g(s) %
s+«

Figura 7.2: Diagrama de bloques del filtro complementario.|5]
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Capitulo 8

Caracterizacion de Sensores

8.1. Caracterizacidon de sensores

Como se vio en el capitulo anterior, para la implementacion del filtro de Kalman
se necesitan conocer las varianzas de los distintos sensores. En esta capitulo se
muestra como se obtuvieron las medidas.

8.1.1. IMU

Descripcion y caracterizacion

La IMU (Inertial Measurement Unit) es un dispositivo electrénico capaz de
medir velocidad, orientacién y fuerzas gravitacionales en torno a 3 ejes cartesianos.
Esto lo logra integrando un giroscopio, acelerémetro y magnetémetro dentro de
un mismo sistema.

En adicién, la IMU adquirida también integra un barémetro y un termémetro
para obtener una medida de altitud respecto a un punto de altitud y presién
atmosférica conocida, en nuestro caso, presién a nivel del mar.

Las especificaciones brindadas por el fabricante[12] son:

Tabla 8.1: Especificaciones de la IMU.

Marca/modelo | BerryIMU v2
Acelerémetro | Rango +2¢g / +4g / +8g / +16g

Giroscopio Rango £245/+500/42000 dps
Magnetémetro | Rango +4 / +£8 / £12 / £16 gauss
Barometro Rango 300 a 1100 hPa

Para obtener la varianza de las distintas variables se tomaron una serie de
medidas estaticas. Los resultados fueron los siguientes:

oron = 2,30 x 1070 rad®| | 02,0, = 4,64 x 107° rad?

o2 =164 x107° rad®

yaw
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50

La Figura [8.1] muestra el campo magnético relevado por la IMU sin ser calibra-
da, variando su orientacion. Se puede observar como esta tiene forma de circun-
ferencia pero estd corrida del eje (0,0), incluyendo el eje z se obtiene una esfera
corrida. Esto se debe a distorsiones provocadas por objetos que generan un cam-
po magnético, denominado “Hard Iron Distorsion”. Esta distorsién es evitable al
calibrar el magnetémetro.

Medida campo magnético en Y (mG)

Medida campo magnético con IMU sin calibrar

—600 4

—800 ~

—1000 4

—1200 ~

T T T T T T T
400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200
Medida campo magnético en X (mG)

Figura 8.1: Campo magnético de la IMU sin calibrar.

Una vez calibrada la IMU, se generé la grafica que se muestra en la Figura[3.2]
comprobando ahora que la esfera estd centrada en el (0,0) y por tanto la calibracién
se hizo de forma satisfactoria.

Medida campo magnético en Y (mG)

Medida campo magnético con IMU calibrada

200 +

100 +

—100 4

—200 ~

—300 ~

—400 -

T T T T T
—=300 —200 —=100 ] 100 200 300
Medida campo magnético en X (mG)

Figura 8.2: Campo magnético una vez calibrada la IMU.
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8.1.2. GPS
Descripcién

El GPS (Global Positioning System) es un sistema de radio navegacién glo-
bal basado en la recepcién de senales provenientes de satélites. El concepto de su
funcionamiento es el siguiente: cada satélite lleva consigo un reloj atémico sin-
cronizado uno con otro y a su vez con los relojes en la tierra. Por otra parte las
locaciones de los satélites se conocen de manera exacta.

Los satélites transmiten continuamente una senal de radio conteniendo datos
de su posicién y su reloj. Como la velocidad de las ondas de radio es constante
y conocida, la diferencia de tiempo entre la senal recibida y el tiempo local del
receptor es proporcional a la distancia entre el satélite y el receptor. Este tulti-
mo, conectado a varios satélites, resuelve ecuaciones para triangular una posicién
precisa.

El médulo utilizado fue el Ublox NEO-MS8N [13| cuyas especificaciones se mues-
tran en la Tabla [R.2.

Tabla 8.2: Especificaciones del GPS.

Marca/modelo Ublox NEO-M8N
Dinamica <4g
Limites operacionales | Altitud 50000 m

Velocidad | 500 m/s
Velocidad | £0,05 m/s
Orientacion | £0,3°

Precision

Para obtener los datos en latitud y longitud se utiliz6 la libreria NEO-GPS.
La misma se introduce como una libreria totalmente configurable, que minimiza
el uso de RAM (10 bytes en total) y CPU.

Para la conversiéon de angulos a coordenadas cartesianas se utilizé el modelo
del geoide WGS84, también utilizado por uQuad3 [3].

Caracterizacién

Para poder implementar el filtro de Kalman es necesario medir la varianza de
una serie de medidas realizadas por el GPS. Gracias a resultados de proyectos
uQuad anteriores sabemos que el GPS mejora sustancialmente su performance
cuando se encuentra en movimiento. Es por esto que se hace un andlisis a un set
de medidas estaticas.

La muestra se realiza dejando el GPS quieto en una posicién durante 30 mi-
nutos, siendo este un tiempo mayor al maximo que se espera que el drone vuele.

En la Figura|8.3| puede observarse la muestra realizada. Los circulos concéntri-
cos marcan las medidas comprendidas entre 1, 2 y 3 metros de radio (circunferen-
cias roja, amarilla y verde respectivamente).

o1
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Caracterizacion del GPS
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Figura 8.3: Experimento estatico GPS.

De las medidas tomadas se calculé la varianza en el eje x y eje y obteniendo
los siguientes resultados para el GPS elegido:

o2 =108 m*| |0, =2,64m’

52



Parte V

Automatismo y Control con Inteligencia
Artificial






Capitulo 9

Introduccion

9.1. Fundamentos de Reinforcement Learning

0.1.1. Consideraciones previas

El Reinforcement Learning (RL) [14] es una técnica del aprendizaje automético,
compuesta por un agente y un entorno, donde se busca ensenar al agente qué accién
debe tomar en el entorno para maximizar una recompensa.

El entorno es el mundo donde vive e interactia el agente. En cada paso de
iteraciéon el agente observa el entorno y realiza una accién en consecuencia; el
entorno cambia con la accién del agente y puede cambiar por su cuenta.

Para que el agente sea capaz de cumplir un objetivo, este recibe una senal de
recompensa del entorno al realizar una accién. Por ejemplo si se busca llegar a un
punto, la recompensa puede crecer a medida que la distancia al punto sea menor.
La Figura [9.1] ejemplifica la relacion descrita.

Estados y observaciones

Un estado s es una descripcién completa del entorno, todo lo que se sabe del
mismo es proporcionado por s. Una observacién es una descripcién parcial del
estado, que puede omitir informacién.

Distintos entornos permiten diferentes tipos de acciones. El conjunto de todas
las acciones vélidas es llamado espacio de acciones. Los hay discretos y continuos.

Action
A 4
Ag&RewarH@nment
ry
State

Figura 9.1: Diagrama de Reinforcement Learning.
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En nuestro caso nos vamos a enfocar en este tltimo, en los espacios continuos las
acciones son vectores de numeros reales.

Politicas

Una politica es una regla usada por un agente para decidir qué acciones tomar,
es esencialmente el cerebro del agente.
Pueden ser deterministas
o agi(se),

y también pueden ser estocdsticas,
T ap ~ 7(+]se).

En RL se utiliza politicas parametrizadas, aquellas cuya salida estd compuesta
por funciones computables que dependen de un set de parametros los cuales pode-
mos ajustar para cambiar el comportamiento mediante el uso de algin algoritmo
de optimizacién. Estan funciones seran las redes neuronales.

Los parametros de una politica los denotamos con 6 o ¢, y los escribimos como
un subscript en la politica para resaltar la conexion:

at = H@(St)

ag N7T6('|5t)'

Trayectorias

Una trayectoria 7 es una secuencia de estados y acciones en el environment
T = (80, ap, S1,01, )

El primer estado es muestreado de manera aleatoria desde la distribucién de
estado inicial denotado pg :

50~ po(-).

Las transiciones de estado (lo que pasa entre el estado a tiempo ¢, s, y el
estado a t + 1, s;41) son gobernadas por las leyes del entorno y dependen de la
accién més reciente a;. Pueden ser deterministas: s;41 = f(s¢,ar) o estocdsticas:
St41 P('|8t, at).

Recompensa y Retorno

La funcién recompensa R depende del estado actual, la accién recién tomada
y el préximo estado, r, = R(s, at, Si41)-

El objetivo del agente es maximizar la recompensa acumulativa sobre una tra-
yectoria R(7), a esta funcién la llamaremos retorno (return en ingles). Existen dos
tipos de retornos, “finite-horizon undiscounted return” y “infinite-horizon discoun-
ted return”.
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9.1. Fundamentos de Reinforcement Learning

El tipo “finite-horizon undiscounted return”, es la suma de recompensas obte-
nidas en una ventana fija de pasos:

R(t) = Z T

t=0

Y el tipo “infinite-horizon discounted return”, es la suma de todas las recom-
pensas obtenidas por el agente, pero descontadas dependiendo de qué tan lejos en
el futuro fueron obtenidas, utilizando un factor de descuento v € (0,1):

R(7) = Z Ay
t=0

9.1.2. Planteo del Problema de Reinforcement Learning

Cualquiera sea el tipo de retorno elegido, y cualquiera sea la politica elegida,
el objetivo de RL es seleccionar una politica que maximice el retorno cuando el
agente actua acuerdo a ella.

Supongamos que las transiciones del entorno y la politica son estocdsticas. En
este caso, la probabilidad de una trayectoria de T-pasos es:

T-1

P(r|r) = po(so) [ [ Plselst, an)m(aslst).
=0

El retorno esperado J(7), es entonces:

I = [ PlrimR(r) = E [R(7)
El problema central de optimizaciéon en RL puede ser expresado por
" = argméx J ()

con ¥ la politica 6ptima.
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Capitulo 10

Controlador de Actitud

10.1. Introduccion

Dada las ecuaciones del sistema que describen al drone, se puede observar que
la posicién y orientacién pueden ser controladas completamente variando las velo-
cidades angulares de los motores. Ademas, si se quiere que el drone quede estatico
a una altura y orientacién deseada, la aceleracion en x e y en un sistema de referen-
cia en la Tierra, queda determinado. Por lo tanto se busca disenar un controlador
capaz de controlar la actitud del drone. Por control de actitud se entiende como
mantener las variables de posiciones y velocidades angulares en torno a un set-
point deseado. Para esto se decidié utilizar redes neuronales entrenadas utilizando
Reinforcement Learning.

En primer lugar se entrend una red que, a partir de la diferencia entre el
vector orientacién concatenado a la altura del drone y un vector compuesto por
la orientacién y altura deseada, determine cudles deben ser las senales de PWM
a enviar a la ESC, para que el mismo alcance el estado deseado utilizando el
algoritmo DDPGJ15] y el simulador Gazebo. Con este enfoque no se logré que la red
convergiera, por lo que se decidi6 entrenar dos redes que actiien como controladores
para simplificar el problema en el entrenamiento.

El primer controlador se disené para controlar la velocidad angular, y el se-
gundo para controlar la velocidad en el eje z independientemente de la posicién
angular. Para completar el control de actitud se deberdn combinar las salidas de
ambos controladores de forma tal que se logren satisfacer los dos objetivos.

Para el entrenamiento de ambos controladores, se utilizaron los algoritmos ba-
sados en PPO [16] proporcionado por la libreria Stable-Baseline [17] en Python
(realizéndole pequenas modificaciones que se mencionardn mas adelante). Mien-
tras que para la simulacion, se programé un simulador usando las ecuaciones de
dindmica del drone para acelerar el entrenamiento ya que los controladores deben
tomar acciones en un intervalo de tiempo muy corto y es necesario reanudar y de-
tener la simulacién en cada paso de accién. A partir de este simulador se generaron
entornos basados en gym [18] de OpenAl, para hacerlo compatible con la libreria
Stable-Baseline y otras librerias de aprendizaje por refuerzo.
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Estos algoritmos se ejecutan en la CPU y GPU del nVidia Jetson Nano. A
partir de pruebas realizadas, se obtuvo que la frecuencia de control en una primera
versién del controlador eran cercanas a los 100 Hz, siendo esta una frecuencia
demasiado baja como para asegurar el control. Para mejorar esto se trabajé sobre
los algoritmos de programacién. El cambio principal fue el pasaje de Python a C++
y la simplificacién de algunas funciones recursivas, logrando asi una frecuencia
maxima de 175 Hz.

10.2. Controlador de posiciéon angular

Para controlar la posicién angular se optd por dividir el problema en dos, pri-
mero entrenar una red neuronal capaz de controlar la velocidad angular del drone
dada una velocidad deseada. Luego, utilizando un controlador proporcional, poder
controlar la posicién angular haciendo que este retorne en su salida la velocidad
angular necesaria para llegar a dicho estado.

10.2.1. Controlador de velocidad angular

El objetivo del controlador de velocidad angular es, dado un setpoint de ve-
locidad angular y la velocidad angular actual del sistema, obtener los valores de
PWM que se necesitan enviar a las ESCs, para llegar al setpoint.

Este controlador se basé principalmente en la implementacién realizada en la
tesis de Neuroflight[19).

Arquitectura de la red neuronal

Para reducir la dimension de la entradas en la red, se calcula previamente el
error al setpoint deseado de la forma:

e(t) = (wg(t) — w (), wy(t) — wo(t), wy(t) — wy(t)) (10.1)

donde wg(t),wa(t), wy(t) son las velocidades angulares en roll, pitch y yaw res-

pectivamente en el tiempo ¢ y wj(t), wy(t) y wy(¢) el setpoint. Este vector se
concatena con la variacién del error en ¢ y t — 1, obteniendo como entrada a la red
un vector de dimensién seis de la forma (e(t), Ae(t)).

La salida de la misma corresponde al valor de PWM de las ESCs, por lo tanto
se define un vector de dimensién cuatro de la forma (y1(t), y2(t), y3(t), y4(t)) donde
cada elemento y;(t), corresponde al valor de PWM a enviar al ESC i, como salida de
la red. Para no apagar los motores y no utilizar todo el ancho de accién disponible
en PWM ([1000 us; 2000 us]), se restringe que la accién de control minima sea de
1100 ps y se entrena para que el maximo no supere los 1450 us.

Finalmente, para la arquitectura de la red se utiliza una red multicapa con una
capa de entrada de 6 nodos, dos capas ocultas de 8 nodos y una capa de salida de
4 nodos (Figura[10.1)). La funcién de activacién en todas las capas es una tangente
hiperbdlica.
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10.2. Controlador de posiciéon angular

Figura 10.1: Arquitectura red neuronal controlador velocidad angular.

Entrenamiento

Para entrenar el controlador se programé un entornﬂ utilizando la libreria gym
de OpenAl y las ecuaciones que describen el movimiento del drone, obteniendo de
esta forma un simulador compatible con distintas librerias capaces de entrenar
redes utilizando algoritmos de Reinforcement Learning.

Este entorno se programé para que cada 4 segundos de vuelo, se reinicie la
simulacién, inicializando el setpoint 2* y la velocidad angular €2 en (0, 0,0). Cuando
la simulacién llega a los 0,5 s, se cambia el setpoint por uno aleatorio ~ N (0,
1.4) para las componentes de roll y pitch, y un setpoint ~ N(0,0.7) para el yaw.
Finalmente cuando se llega a los 2,5 segundos de simulacion se vuelve a cambiar
el setpoint por (0,0,0). De esta forma se logra que la red sea capaz de responder a
distintos setpoints y que se intensifique el entrenamiento en velocidades cercanas
al 0, ya que es donde el drone pasard maés tiempo.

Como la salida de la red posee una distribucién gaussiana, se configur6 el
entorno para que las acciones esperadas fueran valores entre [—1, 1]. Internamente,
si la accion estd fuera de estos rangos, se limitara, para luego pasarlo a valores
entre [0, 1] correspondientes al [1100 us, 2000 us] de los PWM que se aplicaran a
las ESCs, con las siguientes ecuaciones:

Yelip = Clip<au Amin, ama:c) (102)

y = Jelip — Amin_ (10.3)

Gmazx — Amin

donde a es la salida de la red, u la salida mapeada a valores ente [0,1] y amin ¥

L Archivo “tesis_uquad4/src/uquad4_neural networks/src/environments/control_vel ang.py”
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Gmaz 10s valores minimos y maximos que permitimos que tome la salida de la red
respectivamente, los cuales valen —1 y 1.

El objetivo de este entrenamiento es, no solo conseguir que el drone sea capaz
de converger a una velocidad angular deseada, sino que también lo haga con el
menor consumo posible. Las razones principales de esto, es que la salida de todos
los motores apagados y la salida de todos los motores a su maxima rpm, producen
el mismo efecto en la velocidad angular, pero la segunda adem&s de generar un
consumo excesivo, reduciria el rango que tiene el controlador de altura para con-
trolar la misma debido al algoritmo de mixing de controladores que se explicara
mas adelante.

El Algoritmo [T}, se disefié para lograr cumplir dichos objetivos. Se comienza
fijando la recompensa a cero para luego sumarle la recompensa basada en cuanto
mejoré respecto al eje que mas error posefa (lineas 2 y 3), debido a que si se busca
minimizar el error en todos los ejes utilizando la media cuadratica, el error en
yaw suele no converger a cero dado que este eje es el mas lento respecto a los
otros. Para minimizar las oscilaciones, se resta el maximo de la diferencia entre la
accién realizada en la actualidad (t) y la accién pasada (¢ — 1), linea 4. El bajo
consumo se recompensa si el error en todos los ejes es menor al 15 % respecto al
setpoint actual, recompensando qué tan bajo es el promedio de las acciones (lineas
5y 6). Finalmente para que la salida de la red no sature en uno, se agrega una
penalizacién (lineas 7 y 8) que penaliza qué tan grande es la salida de la red (sin
clipear) respecto a la accién maxima permitida. No se penalizan los valores bajos
para no afectar la convergencia.

Algoritmo 1: Funcién de recompensa controlador velocidad angular

Result: Recompensa r en el tiempo ¢

r<20

iemar(£) < i € {005 6} : ea(t) = max(|(t) — (1))
8 174 7+ 3(=Cipua(t)(t) + ity (T — 1))

4 71— pmax(|lu(t) —u(t—1)|)

if |e(t)| < 0,15/Q*| then

6 L rr+y(1—1u(t))

[ .

9]

7 for a; € a do
8 | 7« r—PENALTY méx(a; — 1,05,0)

Para el entrenamiento se utilizé el algoritmo PPO2 [20] de la libreria Stable-
Baseline, el cual se modificé para que no realizara un clip sobre la salida de la red y
asi poder aplicar la penalizacion. Esta implementacién de PPO es capaz de entrenar
la red corriendo varias simulaciones al mismo tiempo, por lo que para acelerar los
tiempos de entrenamiento se configuré para correr 16 entornos al mismo tiempo.
La Tabla [I0.1] muestra los hiper-pardmetros elegidos para el entrenamiento.

Durante el entrenamiento se realizaron simulaciones, obteniendo las recompen-
sas con el Algoritmol[I] para evaluar y ajustar las constantes y los hiper-pardmetros.
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10.2. Controlador de posiciéon angular

Tabla 10.1: Hiper-parametros entrenamiento controlador velocidad angular, p es una variable
que corresponde al progreso del entrenamiento (de 1 a 0).

Hiper-parametro Valor
Numero de entornos | 16
Epochs )
Steps por entorno 256
Minibach 32
Learning rate pxle-4
Discount () 0,99
GAE parameter (A\) | 0,95

Recompensas entrenamiento controlador velocidad angular

Recompensa error al setpoint

lDOOOD:l lI l Ih I l h"’l I“ ”1 A ” "'” |'| A “ ) I‘ ”"
0

100 200 300 400 500
Recompensa por oscilacion
~10000 -
-20000 /F
100 200 300 400 500
Recompensa comsumo

o W
0 - T T T T T
100 200 300 400 500
Recompensa penalizacion
0
—=50000 ’r/-,_k T T T T T
100 200 300 400 500
Recompensa total
250000 A
oA

T T T T T
100 200 300 400 500
Simulacion

Figura 10.2: Recompensas obtenidas en simulaciones realizadas durante el entrenamiento de
red neuronal, capaz de controlar la velocidad angular.

En la Figura [10.2] se muestran las recompensas obtenidas del modelo final. Las

p

constantes obtenidas fueron 5 = 100, v = 1000 y PENALTY = 100.

Resultados

En la Figura se observan las pruebas realizadas con la red entrenada. Las
velocidades angulares convergen rapidamente a los setpoints deseados, sin errores

63



Capitulo 10. Controlador de Actitud

Simulacion controlador velocidad angular

100 =
- | Setpoint
) | NN
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[=]
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=
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Figura 10.3: Simulacién controlador velocidad angular entrenado en entorno de entrenamiento.
Las primeras tres graficas muestran la velocidad angular del drone por curvas continuas azules,
el setpoint deseado por las curvas ralladas negras. La dltima grafica muestra los valores de
PWM aplicado a las ESCs.

asintéticos apreciables en ninguno de los ejes. En algunas simulaciones se observan
sobretiros en roll o pitch al aplicar un escalén.

Observando los valores de PWM al inicio de la simulacién y en la convergencia
a los setpoints, se concluye que se logré entrenar la red para que el consumo fuera
bajo, ya que en esos intervalos el valor promedio de las PWM es de 1200 us.

Respecto a las oscilaciones de los motores, se observa un buen comportamiento
en toda la simulacién excepto en los tiempos que se aplica el escalén a la entrada
(t = 500 ms y t = 2500 ms). En estos tiempos se tiene una discontinuidad a la
salida que no se pudo corregir en los entrenamientos. Ya que esta discontinuidad se
produce en un intervalo de tiempo muy corto, se concluyé que no deberia afectar
la vida 1til de los motores, pero por precaucién se deberd prestar atencién en los
valores de PWM y temperatura de los motores en las primeras pruebas con el
sistema real.
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Diagrama controlador posicién angular

NN Vel | pwmf4] | 0o |1 (@2
Angular »  Drone >

Figura 10.4: Diagrama de bloques control de orientacién con controlador proporcional, junto
a red neuronal de control de velocidad angular.

10.2.2.  Control posicién angular

Finalmente, para controlar la posicién angular, se implementé un controlador
proporcional como se muestra en la Figura Alli, el bloque Kp es un pro-
porcional, el cual recibe como entrada el error a un setpoint de orientacién y a
la velocidad angular deseada para que el drone converja al setpoint. El bloque
“NN Vel Angular” es la red neuronal mencionada anteriormente.

El bloque K¢, es un proporcional en la realimentacion de la velocidad angular.
Los motivos por los que se agregé este proporcional se veran en la Seccion [15.2]

El error de orientacién en yaw (e,,) se calcula de forma tal de obtener el camino
mas corto a este error. Como esta medida estéd en radianes entre —m y —7 se calcula
de la forma:

€o,(t) = mod(ro, (t) — Yo, (t) + m,2m) — . (10.4)

Los pardmetros de roll y pitch no se utilizan en esta férmula, dado que al
hacerlo permitiria que el drone realice giros completos en estos ejes, los cuales
podrian causar que choque contra el piso.

10.3. Controlador de velocidad en el eje z

Para controlar la altitud del drone se disena otra red neuronal que dado el
estado del drone devuelva los valores de PWM a aplicar a las ESCs, para que
pueda alcanzar una velocidad en z deseada.

10.3.1. Arquitectura de la red neuronal

Como entrada a la red se utiliza el mismo principio que para el controlador de
velocidad angular, simplificando la entrada a un vector de dimensién 4, donde sus
primeros dos elementos son los valores en roll y en pitch del drone respectivamente,
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Figura 10.5: Arquitectura red neuronal controlador velocidad en eje z.

el tercer valor es el error al setpoint deseado y el ultimo la diferencia del error al
setpoint en t y t — 1:

(¢(t)v Q(t), ez(t)a ez(t) - ez(t - 1)) (10'5)

Dado que para controlar la altura sin alterar la posicién angular todos los
motores deben girar a la misma velocidad, la dimensién de la salida de la red es 1,
y toma valores entre cero y uno correspondientes a todos los motores apagados y
todos girando a su méaxima velocidad respectivamente.

Para las capas ocultas se opt6 por dos capas de 8 neuronas cada una tal como
muestra la Figura |10.5

10.3.2. Entrenamiento

Para entrenar esta red se programé un nuevo entorno, en el cual se simulé por
5 segundos el drone, con pasos de 1 ms, partiendo desde una velocidad en z de
0 m/s, y una orientacién en pitch y roll aleatoria entre valores de —55° y +55°. Al
reiniciar la simulacion, el setpoint z* se fija en un valor aleatorio entre
[-3 m/s, +3 m/s].

Dado que el drone debe ser capaz de mantener una velocidad en z indepen-
dientemente de la posiciéon angular que se encuentre, ademés de iniciar en una
orientacién aleatoria, al realizar el entrenamiento se convierte la salida de la red
a un vector de dimensién cuatro y se le suma un ruido Gaussiano de media nula
y desviacion estandar 0,001, a cada componente. De esta forma se permite que el
drone cambie de orientacién de forma aleatoria durante la simulacion, para que el
agente sea capaz de controlar la velocidad sin importar la orientacién del mismo.
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10.3. Controlador de velocidad en el eje z

La funcién de recompensa se obtiene a partir del Algoritmo [2] donde en cada
paso de simulacién, se obtiene la recompensa como el error acumulado a lo largo
de la simulacién filtrado por un filtro pasa bajos (linea 2). Para lograr una con-
vergencia rapida, se aplica una recompensa por bajo consumo solo si el error en z
es menor a un metro (lineas 3 y 4) y una recompensa por bajas oscilaciones en los
motores solo si el error actual es menor a un valor proporcional a z* (lineas 5y 6).

Algoritmo 2: Funcion de recompensa del controlador velocidad en el
eje z

Result: Recompensa 7 en el tiempo ¢
r<0
r —[0,2 x e (t) + 0,8 x 34y le-(K))|]
if |e.(t)] < 0,1 then

| e = Bly(t) =yt - 1)
if |e.(t)| < 0,15]|z*| then

| rer (1 —y(t)

B W N =

S w;

Se realizaron entrenamientos de un total de 2 500 000 pasos para buscar las
contantes e hiper-pardmetros de entrenamiento, para que el mismo converja a un
solucién capaz de cumplir con los objetivos, obteniendo 8 = 0,01, v = 0,001 y los
hiper-parametros, que se muestran en la Tabla como buenos candidatos.

Tabla 10.2: Hiper-pardmetros entrenamiento controlador velocidad en eje z.

Hiper-parametro Valor
Steps 2 500 000
Epochs 4
Minibach size 64

Adam epsilon le-5
Discount () 0,99
GAE parameter (\) | 0,95

10.3.3. Resultados

Para validar el entrenamiento se observé el resultado de distintas simulacio-
nes. Las Figuras y muestran los resultados de dos de las simulaciones
realizadas.

Se concluye que el entrenamiento fue satisfactorio, ya que el mismo es capaz
de llegar a la velocidad deseada con un error asintético y consumo bajo.

Atn falta realizar pruebas con el drone corriendo este algoritmo, para validar
completamente el entrenamiento.
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Figura 10.6: Simulacién controlador velocidad en eje z.

10.4. Throttle Mixing

Para realizar el mixing de las salidas de las redes, se utiliza lo implementado en
Neuroﬂight. Para esto, primero se limita la salida del controlador de velocidad
en el eje z para darle prioridad al otro controlador, redefiniéndola como:

Y=(t) = y=(t) x (1 = mazi(Yang, ())) (10.6)

donde y.(t) es la salida de la red del controlador de velocidad en z e yang(t) la
salida del controlador de velocidad angular.
Finalmente, la salida combinada se define como:

Yi(t) = Yz(t) + Yang, (1) (10.7)
Se obtiene una salida que toma valores entre 0 y 1, los cuales se pasan a valores
de PWM, definiendo el valor de PWM del motor ¢ como:

PW My, (t) = 900 x y;(t) + 1100. (10.8)
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Figura 10.7: Simulacién controlador velocidad en eje z.
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Capitulo 11

Controlador de Posicion

11.1. Introduccidn

Para poder seguir trayectorias es necesario poder controlar la ubicacién del
drone, por este motivo se desarrollé un segundo controlador que llamaremos “con-
trolador de posicién”. Este se encarga de obtener el estado angular y velocidad
en z deseada (entradas del controlador de actitud), necesarios para llegar a un
determinada posicion.

Por compatibilidad con otros paquetes de ROS, se opté por definir como en-
trada al controlador, la velocidad en x relativa al drone, la velocidad en z y la
velocidad en yaw.

Debido al ruido en la medida de velocidad y errores asintéticos en los con-
troladores basados en redes neuronales, al controlar solamente la velocidad, no se
podria entrar en un estado de hovering (estar quieto en una posicién), por lo cual
si la velocidad en z se desea que sea cero, se utiliza un sub controlador interno que
se encarga de mantener la tltima posicién en = e y desde que se mandé cero en
alguno de estos ejes. En el caso de la velocidad deseada en z sea cero, se utiliza
una légica similar.

En la Figura |11.1| se muestra el diagrama implementado, el cual posee dos
ramas, una que genera la orientacién y otra la velocidad en z deseada.

11.2. Generacién estado angular

El estado angular se determina a partir de la velocidad en x deseada y la
velocidad en yaw deseada.

La orientacién en yaw, es independiente al control de velocidad en z, pudiendo
obtenerse multiplicando la velocidad en yaw deseada (wy,, ) por una constante (Ky)
mas la orientacién actual en este eje (v). Es decir:

@Dd(t) :K¢ X wdw(t—1)+1/}(t—1). (11.1)



Capitulo 11. Controlador de Posicién
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Figura 11.1: Diagrama de bloques controlador de posicién.
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Figura 11.2: Diagrama de bloques controlador de velocidades en x e y.

Para que el drone se mueva a una velocidad constante en un eje relativo al
mismo (z o y), se puede variar el pitch en caso del eje x y el roll en caso de y,
obteniendo una fuerza. La variacién necesaria se obtiene a partir de un controlador
proporcional para cada eje, amplificando el error a la velocidad deseada y la actual.
El diagrama de la implementacién se muestra en la Figura [11.2

Dada la simetria del drone en estos ejes, se utilizan proporcionales con el mismo
valor y para evitar que alcance dngulos muy empinados (provocando que no se
pueda controlar la altura), se limitan estos estados.

Cuando el controlador recibe que la velocidad deseada en x es cero, se asume
que se busca estar quieto en ese punto, activando un controlador que genera las
velocidades en = e y necesarias para mantenerse cercano a ese punto. Para eso se
utiliza un controlador proporcional, con la misma estructura que el controlador
anterior, sustituyendo velocidades por posiciones.
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11.3. Generacion velocidad en z deseada

En caso de que se busque tener una velocidad en z distinto de cero, ya que
el controlador de actitud estd disenado para recibir esta entrada, la salida del
controlador de posicién es la misma que la entrada.

En caso de ser cero, utilizando la idea del controlador anterior para cuando las
velocidades son 0, se utiliza un controlador proporcional para mantenerse a una
altura fija.
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Capitulo 12

Autonomia de Vuelo

12.1. Planificacion de trayectorias

Para la planeacion de trayectorias, se siguié en la linea de lo que implementd
uQuad3 [3], utilizando la teoria de Dubins [6] ya mencionada en el Capitulo

Siguiendo la teoria de Dubins, para determinar qué tipo de curva es la que
minimiza el recorrido dado un par de waypoints, se tendrian que calcular todas las
posibles curvas y luego ver cudl es la de menor longitud. Sin embargo, mediante el
trabajo de Shkel y Lumelsky [7] se evita tener que calcular las seis posibilidades
de curvas y luego tener que elegir la de menor trayectoria. Ademads, se menciona
que si la distancia entre dos puntos es mayor a cuatro veces el radio de curvatura,
entonces la solucién es una curva de la forma CSC.

A partir de estos tres autores, es que se determinan los cédlculos para poder
hallar la curva minima entre un par de waypoints y su orientacién.

Primero se normaliza la distancia entre dos puntos, de ahora en mas denomi-
nados waypoints, tomando el radio r como unidad. Es decir

d= — 12.1
= (12.1)
donde D es la distancia real entre los dos waypoints.
Luego, para cada trayectoria L, S y R, existe una transformacién en R3 que
mapea un waypoint inicial (z,y, ¢) en R3 obteniendo su imagen en R3:

Lo(w,y, ) = (x + sin(¢ +v) — sin b,y — cos(@ + v) + cos 6, ¢ + )
Ry(2,y,6) = (& — sin(¢ — v) + sin 6, y + cos(é — v) — cos b, 6 —v)  (12.2)
Sul(@,y,6) = (2 +veos() + vsin g, )

donde v representa el largo de la curva S o C.

En el sistema de coordenadas elegido, la configuracién inicial de una trayectoria
que comienza en (0,0,a) y termina en (d,0,83) y es de la forma R, S, L con
longitudes t, p y q respectivamente debe terminar en

Lq(Sp(Rt(Ovova))) = (dvoaﬂ) (123)
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y tendréd una longitud igual a la suma de las longitudes de las curvas R, S y L:
Largo=t+p+q. (12.4)

A partir de la ecuacién (12.2) se pueden obtener las distintas opciones de
trayectorias mencionadas previamente.

1. Ly(Sp(L4(0,0,a))) = (d,0, B)

peos(a +t) —sin(a) + sin(f) = d
0

psin(a +t) 4 cos(a) — cos(f) = (12.5)
at+t+qg=p
cuya solucién es
tig = —a + arctan(%%)
pist = /2 + d? — 2cos(a — B) + 2d(sina — sin 3) . (12.6)
qist = f — arctan(F 5T 5)
De la misma forma se llega a los resultados de las siguientes curvas:
2. Ry(Sp(Re(0,0,0))) = (d,0,5)
tror = O — arctan(%)
Prer = /2 + d2 — 2cos(a — B) + 2d(sin § — sin ) (12.7)
Grer = =B + arctan( Z5E 75 )
3. Ry(Sp(Le(0,0,))) = (d,0, B)
tisr = — + arctan(%) - arctan(z;l—jn)
Pisr = \/—2 + d% + 2 cos(a — ) + 2d(sin a + sin j3) (12.8)
Qsr = —0 + arctan(%) - arctan(ﬁ)
4. LQ(SP(Rt(Oa 0, Oé))) = (dv 0, B)
trst = Q0 — arctan(%) + arctan(ﬁ)
Drsl = \/—2 + d? 4+ 2 cos(a — B) — 2d(sin a + sin 3) (12.9)

. cos a+cos 3 2
Grst = B — arctan (== 5rs) + arctan(;=)

Luego, si se divide el eje cartesiano en cuatro cuadrantes, se pasan a ubicar las

orientaciones iniciales y finales o y 8 para poder determinar qué curva es la que
corresponde utilizar sin tener que calcular todas las posibilidades.
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inal Quadrant
| 2 3 4
Initial Quadrant

i 51> 0 then LSR
£ 51,0 then RSL
else RSR|

if 8,3 0 then RSRYif 8,3 < 0 them RSR]
RSL if 837 0 then RSL{if 8,3 0 then LER|

if S33< 0 then LSL
if 83, 0 then LSLYif Sy, 0 then RSL if S33% 0 then RS

2 if Sy = 0 then RSLif 5%, < 0 then RSR] RSR if S, 0 then RSL
if 83, 0 then RSL
i 85, < 0 then RSR)
3 if $,,< 0 then LSL LSt i sé,: 0 then LR if5,, < 0 then RS
if 557> 0 then LSR o if 833 0 then LSL{i1S,, = 0 then LSR]
i 52, 0 then LSR| ]
I .
" 5:' 7 0 e RE"L if S47 0 then LSLif 5,3 0 then LSL
4 if 8y = 0 then LSR ¢ = 0 tnen RSL{if S, 0 then SR LR
else LSL

Figura 12.1: Tabla de decisién sobre curva ml'nima.

La Figura [12.I] muestra las curvas que minimizan la trayectoria segtn la ubi-
cacién de las orientaciones inicial y final que definieron Shkel y Lulinsky, de donde

( S12 = prer — prsl — Q(QTSI - 7T)
S13 =tpsp —
5114 =ty — T 5%4 =tpgr — T
821 = Pist — pTSZ - 2(trsl - 7'[')
if > B, S =p —prsl —2(t,g — )
if a < B, 5222 = prsr — prsl — Q(QTSI - 71')
Soq = Qrer —
S31 = Qs — T
if > f3, S§3 = Prsr — PlsT — 2(qrspr — )
if o < B, S331 =5 —plsr — 2(t1sr — )
S34 = Pror — plsr — 2(tlsr - 7T)
Sh=ta—7m Sh=qu—7
Sy =t — 7
( S12 = DPist — pZST - 2(ler - 7'[')

(12.10)

Con esta informacion queda definida la curva que minimiza el recorrido entre
dos waypoints. Luego resta concatenar todas las curvas para obtener la trayectoria
del drone en una misién que contemple mas de dos waypoints.

12.2. Seguimiento de trayectorias

El algoritmo elegido para seguir las curvas de Dubins obtenidas, es el “Carrot
Chasing” de Sousa y Saripali[§].

Dada una trayectoria, la localizacién del drone p = (z,y) y el yaw (v), el
seguimiento se basa en obtener un yaw deseado (1)4) de forma tal que el drone
se dirija al waypoint siguiendo la trayectoria y evitando movimientos bruscos. Ya
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(a) Seguimiento de linea. (b) Seguimiento arco de circunferencia.

Figura 12.2: Carrot chasing.|8]

que la trayectoria estd compuesta por rectas y arcos de circunferencia, se utiliza
un algoritmo distinto dependiendo del tipo de curva.

Los algoritmos planteados a continuacién se basan en un movimiento en el
plano, para extenderlo a 3 dimensiones haciendo que la altura objetivo del drone
sea:

zd(p) = zi + (zit1 — 2:)p (12.11)

donde p € [0,1] es el progreso de la distancia recorrida sobre la distancia total
entre waypoints en el plano, z; v z;41 la altura en el waypoint inicial y final de la
curva que se estd siguiendo respectivamente.

12.2.1. Seguimiento de linea recta

Dada una recta se definen W; = (z;,vy;) y Wit1 = (Zi41,¥i+1) como los way-
points de inicio y fin de la recta y el punto auxiliar s como el objetivo del drone
(ver Figura [12.2{(a)), de forma tal que si el drone sigue este punto a lo largo del
tiempo, se termina pasando por el waypoint Wy, 1.

Definiéndose s como un punto de la recta obtenido a partir de sumar una
distancia ¢ al punto ¢, tal que g es la proyeccién de p en la recta.

Algoritmo 3: Seguimiento de linea recta.

Result: Yaw deseado (¢q)

Ry « ||[W; —pl|, 0 < arctan(y;41 — yi, Tip1 — 5)?
0, + arctan®(y — i, — x;), B+ 0 — 0,

R+ /R2 — (R, sin B)2

s = (z3,y;) < (R+ ) cosb, (R+)sinb)

g + arctan(y; — y, xj — x)

N =

[SL N
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12.2.2.  Seguimiento de arco de circunferencia

Para un arco de circunferencia se define O = (¢, y:) como el centro de la
circunferencia y r su radio. Como en el caso de la recta, se utiliza el punto au-
xiliar s (Figura [12.2(b)) perteneciente a la circunferencia, tal que s es el punto ¢
rotado un angulo A respecto al centro de la circunferencia.

Algoritmo 4: Seguimiento de curva.
Result: Yaw deseado (14)

1 d[|0—pll—r

2 0 < arctan®(y — yi,  — x¢)

3 s = (z},y;) < (rcos(f + \),rsin(6 + X))

4 1pg + arctan®(y] — y, 2} — )

Una vez obtenido 4 se obtiene el zp'd = k(vqg — ¢), donde ¥4 es la velocidad
deseada en yaw y k una constante de control para ajustar la velocidad de giro de
forma de evitar movimientos bruscos o una convergencia lenta.

12.3. Evasion de obstaculos

12.3.1. Introduccidn

Dentro de la familia de los algoritmos de navegacién, existen los algoritmos de
navegacion reactivos. En estos el entorno no es conocido, y su funcién esta limitada
a crear un camino para que el robot llegue a un punto de destino, independiente-
mente de que este camino sea o no el éptimo. La ventaja de estos algoritmos es su
simplicidad.

El estado del arte de esta familia de algoritmos fue alcanzada por los algo-
ritmos Bug, para planificaciéon de trayectorias locales. Los Bugs se basan en tres
supuestos [|21]:

1. El robot es considerado un punto en el espacio.
2. El robot conoce su estado, en especial su localizacion.
3. El robot tiene sensores ideales.

Aun sabiendo que no se cumplen los supuestos ideales, los algoritmos consiguen
buenos resultados y son considerados como un primer paso hacia la solucién al
problema del cumplimiento de misiones. Los mas usados en robots moéviles son el
Bugl, Bug2 y Distbug; siendo el ultimo el que presenta mejor desempeno [22].

12.3.2. El algoritmo DistBug

El algoritmo Distbug|23| fue disenado para hacer posible la navegacién de un
robot en un plano bidimensional desconocido, con obstdculos estaticos de cualquier
forma. Idealmente el robot debe ser equipado con un sensor de rango en toda una
circunferencia con un alcance de lectura igual a R.
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Figura 12.3: Puntos notables del Distbug. [21]

El algoritmo se basa en el uso de dos tipos de movimiento, uno hacia el destino,
y otro que bordea el obstdculo, y sigue la siguiente estructura (tomar la Figura m
como referencia):

1. El robot inicia su movimiento directamente hacia el objetivo hasta que uno
de los siguientes eventos sucedan:

a) El objetivo es alcanzado. El robot se detiene y se sale del loop.

b) Un obstaculo es alcanzado, a ese lugar del plano se le llamard “hit-
point”. En este caso ir al punto [2| del algoritmo.

2. Llegado al hitpoint se guarda en memoria la distancia minima hacia el obje-
tivo dpin(T") siendo T el punto objetivo. Se inicia la etapa de bordeado del
obstaculo, mientras se tendra en cuenta el espacio libre F' que es la distancia
desde la posicién actual X hasta el obstaculo més cercano en direccién al
destino T (si no hay obstaculo, F = R). El bordeado del obstaculo sigue
hasta que uno de los siguientes eventos ocurren:

a) El objetivo es visible por el robot (d(X,T) — F < 0). En ese caso se va
al punto
b) Sea conveniente salir del bordeado y dirigirse hacia el objetivo por més

que haya otro obstéculo. Eso se cumple si d(X,T) — F < dpin(T) — K
con K una constante predefinida. En este caso se vuelve al punto

c¢) El robot cumple una vuelta entera alrededor del obstdculo. En este
caso el punto objetivo T" no se puede alcanzar. El robot se detiene.

Analisis del algoritmo

Siendo un hecho que el movimiento en linea recta es mas rapido y seguro que
el bordeado de un obstaculo, la condicién de salida del bordeado fue disenada para
ser abandonada apenas la convergencia esté asegurada.

Esta condiciéon de salida se cumple cuando uno de los siguientes términos es

verdadero: d(X,T) — F <00 d(X,T) — F < dpin(T) — K.
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Figura 12.4: Ejemplo de uso del algoritmo. [21]

El primer término es verdadero cuando el objetivo es directamente visible, y
en este caso el robot puede ir a su destino directamente.

La segunda condicién garantiza que la distancia hacia el objetivo disminuya al
menos una distancia K entre dos hitpoints sucesivos, el parametro K en nuestro
caso se elije igual a R.

La convergencia del algoritmo fue estudiada y probada por Ishay Kamon y
Ehud Rivlin [21] en los siguientes teoremas:

Lema 1 Si el punto de destino se puede alcanzar directamente desde un hitpoint,
la condicion de salida va a hacer que el robot deje de bordear el obstdaculo luego de
sequir un camino de largo finito.

Teorema 1 El algoritmo siempre termina luego de sequir un camino de largo
finito.

Teorema 2 FEl algoritmo siempre llega a destino si este es alcanzable.

Ejemplo de uso del algoritmo

En la Figura[12.4] se plantea un problema de evasién con dos obstaculos y con
S como punto de partida y T el de llegada. A continuaciéon se estudia la traza del
algoritmo.

1. Se plantea el problema.

2. Se entra en el primer loop. Se dirige en linea recta hacia T hasta encontrar
un obstéaculo.

3. Luego de encontrado un obstéculo se entra al segundo loop: el bordeado de
obstéaculo.

4. Se sale del segundo loop cuando se cumple la condicion ya descrita. Se
entra en el primer loop.
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5. Se sigue en este hasta encontrar un nuevo obstaculo.

6. Se repite el procedimiento nuevamente hasta llegar a 7.
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Capitulo 13

Introduccion

13.1. ROS

Para el desarrollo de la inteligencia del drone, se utilizaron principalmente los
softwares ROS y Gazebo. ROS[24], del inglés Robotic Operating System, se trata
de una plataforma open source enfocada en el desarrollo de software para roboti-
ca. Corre en sistema Ubuntu y contiene varios servicios incluyendo abstraccién de
hardware, control de dispositivos en bajo nivel, comunicacién interna entre distin-
tos procesos y manejo de paquetes. También tiene varias herramientas y librerias
creadas y mantenidas por la comunidad (Figura .

Entre sus principales caracteristicas se destacan:

= Independencia de lenguaje: El sistema es capaz de trabajar con Python y
C++.

= Facil de testear: ROS tiene integrado una unidad de testing rostest.
» Liviano: Fue disenado para ser lo mas liviano posible.

La base del funcionamiento del sistema son los denominados nodos, es decir,
procesos que realizan calculos e interactiian con el hardware. Se utiliza un nodo
para cada elemento que formara parte del sistema de control del robot, de forma
de independizarlos con el resto a nivel de légica.

ROS

VIV ALL WYY AMA TYY A44

‘ Hardware ‘ ‘ Hardware ‘ ‘ Hardware ‘

Figura 13.1: Diagrama de comunicacién ROS.
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Para comunicar nodos entre si ROS define un protocolo de publicacién y sus-
cripcidon a una cola de mensajes con un formato definido e identificada con un
tépico. Uno o varios nodos pueden agregar a la cola nuevos mensajes (publica-
cién), y otros nodos pueden adquirir los nuevos mensajes agregados a la cola de
forma independiente (suscripcién). La Figura muestra en el funcionamiento
general de ROS.

Suscripcion
Exterior Tdpicos

Publicador

Figura 13.2: Diagrama de funcionamiento de ROS.

Se utilizé ROS y Gazebo para modelar el drone, validar los entrenamientos de
la red neuronal que serd la inteligencia del mismo, asi como también el sistema
completo.
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Sistema Simulado

14.1. Simulador Gazebo

Para realizar las pruebas de las redes neuronales y los distintos algoritmos
implementados en ROS, se optdé por utilizar un simulador capaz de simular la
fisica del drone y como interacciona con los objetos que podria encontrarse en
un escenario real. Debido la emergencia sanitaria mencionada en el Capitulo [2] la
simulacién del sistema y el entorno constituye una parte importante del proyecto,
utilizdndola para pre-validar la mayoria de los algoritmos en lugar del sistema
fisico, antes de hacer los ensayos de Laboratorio.

Se utilizé Gazebo [25], plataforma 3D desarrollada para la simulacién de robots
en mundos virtuales compatible con ROS. El mismo integra el motor fisico ODE,
permitiendo simular comportamientos fisicos y colisiones. Ademas, junto al sistema
de renderizado OGRE se puede lograr ecosistemas con luces, sombras y texturas
de alta calidad. Este se utiliza principalmente para testear robots en entornos
controlados y cuenta con librerias de sensores para generar un modelo muy similar
al modelo real.

El soporte con ROS que posee permite crear modelos y sensores capaces de
publicar y suscribirse a nodos de ROS, de forma tal que el programa disenado
trabaje de forma indiferente e independiente de la simulacién, a través de plugins
escritos en C++ utilizando la API de Gazebo, los cuales se anexan a los modelos.

14.2. Modelo del drone

Con el objetivo de obtener una simulacién que cumpla con los requisitos de esta
tesis, se desarrollé un modelo personalizado del drone para Gazebo. Este modelo
cuenta con tres partes principales: un plugin de dindmica, un modelo 3D y sensores
solidarios al modelo.

El plugin de dindmica crea un nodo de ROS el cual se suscribe a los valores
de PWM correspondiente a cada motor, de los cuales utilizando las férmulas del
modelo y la caracterizacién de los motores descripta en los Capitulos [ y [6] res-
pectivamente, se obtiene la fuerza y torque que ejercen los motores sobre el drone.



Capitulo 14. Sistema Simulado

Figura 14.1: Modelo 3D del drone en Gazebo.

Finalmente se le aplica estas fuerzas al modelo y Gazebo se encarga de simular el
comportamiento provocado por estas.

El modelo 3D se utiliza para las colisiones del drone con el entorno. En nuestro
caso es de importancia para simular el aterrizaje y despegue. Para esto se modeld
el drone con programas de modelado 3D, obteniendo el modelo que se observa en
la Figura [I4.1]

El modelo se completa agregandole los sensores utilizados en el sistema fisico al
modelo virtual para poder obtener nodos de publicacion de las medidas. En este ca-
so se utilizaron plugins proporcionados por Gazebo y el paquete hector_quadrotor

[26].

14.3. Estructura de nodos en simulacién

La Figura muestra el diagrama con los nodos del sistema, sustituyendo los
nodos de comunicacién con dispositivos del sistema fisico como sensores y motores,
por nodos auxiliares que interactian con sus equivalentes en la simulacién.

Se separd el sistema en cinco grandes bloques siguiendo la linea de cémo se fue
implementando la programacion.

= Control de vuelo: estda formado por dos nodos, el nodo position_controller
que se encarga de controlar la posicion del drone. Este nodo implementa
los controladores proporcionales y le publica al controlador de actitud los
setpoints de velocidades angulares y velocidad en z.

El nodo controller es el controlador de actitud que realiza el control de las
posiciones angulares y la velocidad en z y genera los valores de PWM para
las ESCs. Es donde se ejecuta la red neuronal.

= Autonomia de vuelo: el nodo path_planning recibe de la interfaz de usuario
un listado con los waypoints que contiene una misién. Alli se procesan y
se calculan las distintas subtrayectorias que formaréan la trayectoria global
de la mision. Estas trayectorias se envian a la méquina de estados en un
vector que indica el tipo de curva a seguir como se vio en el Capitulo
las posiciones en el plano iniciales y finales para cada trayectoria asi como
también los angulos de yaw inicial y final y los radios de curvatura.
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Control de vuelo
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Figura 14.2: Diagrama de nodos de ROS, ejecutado en el sistema simulado.

= Maquina de estados: es la encargada de ejecutar los distintos nodos corres-
pondientes a un vuelo del drone. El estado del drone puede elegirse mediante
la interfaz de usuario (se detallan los funcionamientos a nivel de usuario de
cada uno de los estados en la Seccion .

El estado inicial se encarga de armar los motores y se prepara para pasar
al estado “landed_state”. En el segundo estado, el drone se mantiene en el
suelo con los motores armados y parados esperando para recibir la orden de
despegue.

En el estado “taking_off” el drone tiene como objetivo despegar a una altura
de dos metros sobre el nivel del piso. Para eso se publica velocidad lineal en z,
hasta llegar a la altura deseada. Una vez logrado, se pasa automaticamente
al estado de hovering, donde la funcién principal es mantenerse en el aire de
forma estable. Aqui se espera por una de dos opciones: que se genere una
misién o que se decida aterrizar.

En caso de generarse una mision, se ejecuta “mission_state”, el estado mas
importante. Alli se ejecuta el nodo de seguimiento de la trayectoria planeada
y, en el caso de detectar un obstaculo, pasar a la ejecucién de la evasién.

Una vez terminada la misién se puede realizar otra, o pasar al estado de
aterrizaje en el cual el drone desciende al piso desde la altura que se encuen-
tra al momento de recibir la orden de aterrizaje. En este estado se utiliza
el sensor de ultrasonido para poder detectar el suelo e ir disminuyendo la
velocidad para no producir un choque.

= Drone simulado: se tienen dos nodos, el de estado que obtiene los estados
angular y traslacional del drone, asi como también los valores del los sonares
en el entorno simulado. El nodo de la dinamica es el que recibe los valores de
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PWM a enviar a las ESCs y tiene los modelos de los motores caracterizados
con los valores obtenidos a partir de la caracterizaciéon de propulsores vista
en el Capitulo [6]

= Interfaz usuario web: el nodo rosbridge websocket entabla un puerto de co-
municacion utilizando websockets entre el drone y una computadora externa
via web local. Se usa la red WiFi cuando se estd cerca. Accediendo desde un
navegador se accede a la interfaz web que muestra estos datos y gestiona la
comunicacion.

La estructura de los paquetes implementados se puede ver mas detallada en el
Anexo

14.4. Control de estabilizacion en Gazebo

Con el objetivo de probar el comportamiento del drone ante una accién externa,
se realiz6 un experimento en Gazebo que consiste en llevar el drone a un estado de
hovering, esperar unos segundos para que se estabilice la posicion y una vez estable,
se fuerza que la orientacién en roll sea 1 radian, dejando correr la simulacién hasta
estabilizarse nuevamente.

En la Figura[l4.3|(a) se muestra la posicién del drone en funcién del tiempo en
los ejes x e y comenzando desde el origen. Al cambiar su orientacién en t = 12 s,
el drone rapidamente se aleja del origen ya que el controlador de altura compensa
la inclinacién aumentando la propulsién. Por este motivo, el drone tan solo cae
0,23 metros, como se aprecia en la Figura m(b), ya que por diseno se prioriza el
control de altura antes que el de posicién.

Una vez llegado al alejamiento méximo en los ejes x e y, se converge al origen
con un comportamiento sobre amortiguado, pero deteniéndose en algunos puntos
intermedios al intentar reducir la velocidad en estos ejes para llegar al origen con
velocidad nula. Este comportamiento no es bueno ya que el drone deberia ser
capaz de realizar esta maniobra de forma fluida para asi lograr una convergencia
mas rapida y con menor consumo. Modificando las constantes de los proporcionales
se deberia mejorar el comportamiento, pero se optd por dejarlos de esta manera
y corregir estos comportamientos en los experimentos fisicos, evitando asi sobre
ajustar los controladores al modelo simulado y que no funcione en la realidad.

Respecto al control de orientacion, a partir de la Figura|l4.4]se concluye que se
logra volver a la orientaciéon objetivo de forma satisfactoria, observando un com-
portamiento sobre amortiguado en roll provocado por el controlador de posicién.
El pitch y yaw permanecen constantes a lo largo del experimento como es esperado,
ya que solo se modifica la orientacién en roll.

14.5. Simulacién del sistema completo

Para presentar los resultados y evaluar el desempeiio de los distintos algoritmos
trabajando en conjunto, se realiz6 una misién con y sin obstaculos. Para esto, se
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Control Gazebo - Posiciénenxe y Control Gazebo - Posicién en z

-0.05

Posicion (m)
Eje z (m)
&

'
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(a) Posicién en x e y. (b) Eje z.
Figura 14.3: Control estabilizacién en Gazebo, comportamiento posicién.
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Figura 14.4: Control estabilizacién en Gazebo, comportamiento orientacién.

cre6 un modelo simplificado y a escala de los edificios de la Facultad de Ingenieria
(Figura . La mision consta de 5 waypoints que se detallan en la Tabla
La Figura muestra la trayectoria planeada junto con la trayectoria re-
corrida por el drone realmente. Se observa que en la mayor parte son idénticas,
generandose una diferencia al momento de cambiar de orientacién para dirigirse al
siguiente waypoint. Esto se debe a que la trayectoria planeada genera un “loop”
al cambiar de waypoint debiendo pasar por un mismo lugar dos veces. El drone
evita ese lazo, pasando una unica vez, para luego continuar con la trayectoria.
En la Figura la trayectoria realizada por el drone comienza de la misma
forma que en el caso sin obstaculos. Una vez que llega al edificio, los sonares
detectan que hay un obstaculo frente al drone, dejando de seguir la trayectoria
planeada para pasar a evadir el obstaculo con el algoritmo de evasién explicado en
la Seccién Una vez que termina de evadir, se retoma la trayectoria planeada
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Figura 14.5: Entorno 3D con de la Facultad de Ingenieria en Gazebo, utilizado para la simulacién
de misién con obstaculos.

Tabla 14.1: Waypoints de misidn realizada en la simulacién.

| Waypoint | 2 (m) | y (m) | z (m) | yaw (rad) |

1 0,0 0,0 2,0 —2,35
P 490 | 220 | 20 | —1,50
3 7290 92,0 | 2.0 3,00
4 58.0 | 77,00 | 2.0 0,00
5) 71,0 | 1220 | 2,0 0,00
Mision sin obstaculos
140 T T T T
1201
100
80 F
£
z 60
[m ol
20_
or T T |+ Trayectoria planeada | 7
Trayectoria realizada
20 ' ' ' ' ' '
-60 -40 -20 0 20 40 60 80

Eje x (m)

Figura 14.6: Posicién del drone, en misién simulada sin obstaculos.
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Mision con obstaculos

140

1201

1001

Eje y (m)
&

or + Trayectoria planeada |
+  Trayectoria realizada

-60 -40 -20 0 20 40 60 80

Figura 14.7: Posicién del drone, en misién simulada con obstaculos.

para llegar a destino.

14.6. Interfaz de Usuario Web

Se generd una interfaz de usuario para poder controlar el drone y enviarle las
misiones. Esta realiza la conexién con ROS y cuenta con las distintas fases de una
misién, desde el despegue hasta el aterrizaje. La Figura [I4.8 muestra la pagina
principal de la interfaz creada.

Las distintas etapas de comunicacién con el drone son:

1.

2.

Init: Estado inicial del drone y de la conexién con el mismo.

Landed: El drone estd aterrizado y se arman los motores para luego poder
despegar y hacer una mision.

. Taking off: El drone despega y se posiciona a una altura de 2 metros sobre

el nivel del piso.

. Hovering: Luego del despegue, el drone pasa a estar mantenerse volando en

la misma posicién gracias al controlador programado.

. Mission: En esta fase se le puede mandar una misién al drone ingresando los

distintos waypoints por los que se quiere que pase. Se ingresa la ubicacién
en el espacio del waypoint (z,y, z) asi como también el dngulo de yaw que
se quiere que tome el drone al llegar al objetivo.

. Landing: Se le da la orden de aterrizaje al drone ya sea luego de una mision

o de estar en el estado de hovering.
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Tests

uQuad4

Estado drone

Prueba Fusién Sensorial

Misién A Noeva Prueba Controlador

(a) Pégina principal

Figura 14.8: Interfaz de usuario web.

Ademsds del envio de la misién, se pueden observar gréaficas con los valores
de PWM de cada una de las ESC, asi como la posicién, la velocidad en z y la
orientacion del drone en tiempo real.

Desde la propia interfaz web, se pueden descargar logs con los datos de interés
para luego poder hacer andlisis y graficas segtin las pruebas realizadas.
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Sistema Real

15.1. Estructura de nodos en el sistema fisico

En el caso del drone real, el diagrama de nodos de la Figura se puede
agrupar en dos partes, lo que se ejecuta en el Teensy y lo que se corre en el
NVidia.

El nodo de la dindmica del drone, estd representado por el Teensy que es el
que maneja las ESCs. Los valores de PWM son recibidos del NVidia mediante
comunicacién serial.

Control de vuelo

L uquad4 position controller|
Vision ——

Sonares

uquaddfcmd vel

Autonomia de vuelo

uquad4/angular position setpoint

—

quad4/pwm _escs,

luquad4/path planne uquad4/arm motors

quadd_path_planning uquad4_state_machine

controller

teensy communication
—>|

machine/new state

radiofrecuency o —

fuquadd/waypoint_gqueue
uquadd/translational state
uquadd/tangular_state

uquad4/state_machine/fstate

j MU

uquad4/fusion_sensorial #——  barometro

roshridge websocket
GPS

Interfaz usuario web

uquadd4/state

Estimacion estado

Figura 15.1: Diagrama de nodos de ROS, ejecutado en el sistema real.

El estado traslacional y angular del drone se obtiene por la lectura de los
sensores y la posterior fusiéon sensorial, todo realizado en el NVidia. Luego, el
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Figura 15.2: Drone montado en el dispositivo de pruebas del control de actitud.

control y autonomia de vuelo asi como la méquina de estados también se ejecutan
en el NVidia.

El drone se comunica con el usuario a través de la interfaz al igual que con el
modelo simulado.

15.2.  Ensayo de control de actitud

Para el testeo del sistema se utiliza un dispositivo que inmoviliza el drone en un
punto fijo del espacio, dejando libre el movimiento de pitch y yaw y bloqueando
el de roll (pudiéndose también intercambiar el bloqueo de roll por el de pitch).
El dispositivo permite entonces probar el controlador de actitud en un entorno
controlado.

El procedimiento consiste en fijar el drone al dispositivo por medio de tornillos
y tuercas (Figura . Luego se energiza el drone y se inicializa el sistema. Por
dltimo, se envian los setpoints deseados por medio de la interfaz web.

La primera prueba consistié en mantener un estado estatico, partiendo con
valores en la orientacién (¢, 6,1) = (0,0,0). Se tuvo un control relativo del drone
pero se presentd una oscilacién en pitch constante, sin importar que valores de
proporcionales se usaran, que en un principio era a 5 Hz.

Se logré reducir la oscilacién agregando un proporcional (K¢ < 1) en la re-
alimentacién de la velocidad angular (Figura , de esta forma se redujo la
oscilacion del drone a 2,78 Hz, mejorando también el error asintdtico y la ampli-
tud de oscilaciones en la orientacion.

Entre posibilidades se estudio la frecuencia de oscilacién del eje del dispositivo
de prueba. Para ello, se inmoviliz6 el drone y se agitd el dispositivo para medir
la oscilacién. En la Figura [15.3| se muestra la FFT resultante de la velocidad en
pitch medida dejando oscilar el dispositivo y la del drone durante una prueba de
control.

Se puede observar que el dispositivo de prueba oscila a una frecuencia de
1,84 Hz mientras que el drone oscila a 2,78 Hz, descartando que sea la causa
principal de las oscilaciones.
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FFT Velocidad en Pitch

—— Dispositivo

400 4 Drone controlado

300 ~

200 4

100 ~

0 1 2 3 4 5 6
Frecuencia (Hz)

Figura 15.3: FFT velocidad de dispositivo de pruebas y drone durante pureba de control,
utilizando la velocidad de roll medida por la IMU.

NNVvel |pwmidlf oo 1Q ] 1 J

Angular

Figura 15.4: Diagrama de bloques del controlador.

Los siguientes valores fueron los que se utilizaron para los proporcionales:

{ Kp = {075;075; 115} (15 1)

K¢ =1{0,2;0,2;1}

Con estos valores, los resultados obtenidos sobre el control fueron los més
optimos. Luego, se realizé una prueba con diferentes setpoints en pitch y yaw que
se pueden observar en la Tabla [15.1]

Los resultados del control se muestran en la Figura[15.5] Allf se observa como
el movimiento en yaw es acorde a lo deseado, mientras que en pitch se tiene un
offset y la oscilaciéon antes mencionada.

Pitch (rad) [ 0] 0,2]-0,2]0,2]02[0,2]-02]0
Yaw (tad) [0] 0 | 0 | 1| 2 | 3| 3 |0

Tabla 15.1: Setpoints enviados durante la prueba.

97



Capitulo 15. Sistema Real

Prueba de control de actitud en laboratorio
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Figura 15.5: Resultados prueba de control de actitud en laboratorio.
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Figura 15.6: Resultados prueba de control de actitud en laboratorio.

Recortando el experimento de forma que se aprecien mejor los resultados se
tiene lo que se muestra en la Figura Figura [I5.7 y Figura [15.8]

Por un lado, se ve un offset en pitch para los valores positivos de 0.1 rad
(Figura , en cambio para valores negativos de pitch (Figura se alcanza
el setpoint deseado considerando el valor medio de las oscilaciones. Esta asimetria
en el control es debido a que el eje de giro del dispositivo no coincide exactamente
con el centro de masa del drone causando que el torque provocado por la gravedad
no sea despreciable. En una prueba de vuelo real este offset deberia ser despreciable
en ambos casos.

Respecto de las oscilaciones, se aprecia claramente como se tiene una oscilacién
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Prueba de control de actitud en laboratorio
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Figura 15.7: Resultados prueba de control de actitud en laboratorio.
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Figura 15.8: Resultados prueba de control de actitud en laboratorio.

en pitch y en consecuencia, también en los motores. Si bien se logré controlar
bastante (al comienzo estaba en 5 Hz), atin persiste y esto puede deberse a efectos
no modelados.

Analizando los resultados en yaw (Figura|15.8]), se ve como el valor deseado es
alcanzado de forma correcta sin presentar offset en la medida ni oscilaciones.

15.3. Estudio analitico del sistema

El sistema de control se puede representar como el diagrama de lazo de la
Figura Se toma como hipétesis que el sistema es lineal y se considera que los
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Figura 15.9: Diagrama de bloques del sistema.

Simulacion respuesta al escalén en pitch
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Figura 15.10: Simulacién respuesta al escalén con K¢, = {0,2;0,2;1}.

ejes se comportan de forma independiente.
La red neuronal junto con del drone se puede representar con la funciéon de
transferencia H(s). Por otro lado, la funcién de transferencia del lazo interno es:
H(s) a

(8= 1+ KoH(s) T s+a (15.2)

Simulando la respuesta al escalén del lazo interno (Figura para pitch,
se tiene que los tiempos de asentamiento para distintos setpoints son los que se
muestran en la Tabla [[5.21

Sabiendo que

ts = 37 (1:)3)
a .
)

se tiene que apiten, = 2,128.
Realizando el lugar geométrico de las raices del sistema general, se tienen dos
polos como se muestra en la Figura [15.11] donde el polo correspondiente al lazo
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| Setpoint en pitch (rad) | ¢, (s) |

0,5 1,39
0,4 1,37
0,3 1,18
0,2 1,73
0,1 1,39

Tabla 15.2: Tiempos de asentamiento para setpoints en pitch.

Im

Figura 15.11: Lugar geométrico de las raices para pitch con ganancia Kp € [0,1,25].

interno se puede variar utilizando Kp. De esta forma podemos ver que, para que
la estabilidad sea 6ptima, el polo debe situarse en:

p=—. (15.5)

Por lo tanto

Kp=2 =12 (15.6)
a

Entonces para pitch Kp,, , = 0,532. Tomando que roll es simétrico a pitch,
los valores de los proporcionales coinciden.

Para el caso de yaw, se realizd el mismo procedimiento que en pitch. Los
tiempos de asentamiento se muestran en la Tabla Por lo que ayqw = 2,293 y
Kp,,, =0,573.

Resumiendo, el vector Kp toma valores

Kp = {0,532;0,532;0,573} . (15.7)

Comparando con los elegidos durante las pruebas experimentales se tiene que en
el caso de pitch y roll el proporcional se encuentra cercano al valor teérico, pero
experimentalmente se presentan oscilaciones confirmando que es un problema del
modelado
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| Setpoint en yaw (rad) | ¢ (s) |

0,5 1,48
0,4 1,36
0,3 1,31
0,2 1,32
0,1 1,25

Tabla 15.3: Tiempos de asentamiento para setpoints en yaw.

Para yaw, se aprecia una diferencia notable. Esta diferencia se debe a que, para
las pruebas, se ajusté el proporcional de yaw en funcién de las oscilaciones que se
presentaron en pitch.
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Conclusiones

16.1. Conclusiones

Se concluye que se logré construir un drone a partir de la busqueda y seleccién
de componentes adecuados que cumplan con los requisitos planteados de consumo y
condiciones de vuelo. Para eso se hizo un estudio comparativo del comportamiento
de los motores frente a dos tipos de hélices.

Otro aspecto importante es que se prepard una plataforma funcional de simu-
lacién de drones que sirve, entre otras cosas, como environment para el desarrollo
y testing de nuevos programas basados en algoritmos de inteligencia artificial.

Dentro del entorno simulado, se model6 el drone con los parametros del drone
fisico construido de forma que los resultados obtenidos en la simulacién sean lo
mas parecidos a lo que se puede obtener fisicamente.

Ademss, en este entorno, se logré implementar el control de vuelo a través de
técnicas de control modernas basadas en redes neuronales, en particular Reinfor-
cement Learning, drea que antes de comenzar el proyecto se desconocia y por el
que tuvimos que realizar una investigacién para luego poder llevarlo a cabo.

Se generd una autonomia de vuelo que permite la planeacién de trayectorias y
la evasién de obstaculos de forma satisfactoria.

Se logré un cédigo modular que permite una facil adopcién para futuros pro-
yectos que deseen utilizar ROS. Ademds se deja una buena documentacion del
codigo desarrollado.

En cuanto a pruebas realizadas, se obtuvo un control del drone aceptable en
un entorno controlado como es un dispositivo mecanico de pruebas. Sin embargo,
a causa de la replanificacion por la emergencia sanitaria declarada en el pais en la
etapa final del proyecto, no se pudieron realizar pruebas exhaustivas de vuelo real
para comprobar las especificaciones iniciales del proyecto. Se realizaron pruebas
controladas de control de actitud en su lugar.
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16.2. Mejoras a futuro

Se plantea como continuacién del proyecto, poder llevar a cabo pruebas de
vuelo en espacios exteriores para poder terminar de ajustar los pardametros del
controlador a las condiciones externas, ademés de comprobar el funcionamiento
de los algoritmos de planeacion de trayectorias y evasién de obstdculos y poder
ajustarlos para que el vuelo sea éptimo.

En cuanto a la implementacién de los algoritmos, se podria realizar la auto-
nomia de vuelo mediante el uso de redes neuronales como se hizo con el control de
vuelo. Esta idea estuvo al comienzo del proyecto, pero se decidié por mejorar los
ya implementados en los proyectos anteriores de uQuad.

La combinacién de la cdmara integrada més la GPU del NVidia brindan una
plataforma capaz de abordar problemas de visién por computadora utilizando
inteligencia artificial, entre esto destacamos su uso para la evasion de obstaculos y
deteccién de objetos en tiempo real.
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Apéndice A
Piezas adicionales de hardware

Se presentan las piezas de hardware disenadas que se utilizaron como soportes
para poder conectar los distintos componentes del drone.

A.1. Cdpula

(a) Vista en perspectiva. (b) Vista frontal. (c) Vista lateral.

Figura A.1: Disefio de la cipula.
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A.2. Soportes sensores ultrasonido

oy 0 P

(a) Vista en perspectiva. (b) Vista frontal. (c) Vista lateral.

Figura A.2: Diseno del soporte del sensor de ultrasonido.

A.3. Soporte NVidia

C U —

(a) Vista en perspectiva. (b) Vista frontal. (c) Vista lateral.

Figura A.3: Disefio del soporte del Nvidia.
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A.4. Soporte IMU

A.4. Soporte IMU

(a) Vista en perspectiva. (b) Vista frontal. (c) Vista lateral.

Figura A.4: Disefio del soporte de la IMU.
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Apéndice B

Cuaterniones

B.1. Introduccion

Los cuaterniones [27], [28] fueron inventados por Sir William Rowan Hamilton
(1809 *- 1865 1) en octubre de 1843. Con la finalidad de describir rotaciones en el
espacio de la misma forma que un nimero complejo describe las rotaciones en el
plano, Hamilton llegd a la conclusién de que para describir una rotacién seguida
de un cambio de escala se necesitan cuatro dimensiones.

Uno de los nimeros describiria el tamano del cambio de escala, otro los grados
de rotacion, y los dltimos dos el plano en el que el vector deberia ser rotado. Luego
descubrié la multiplicacion cerrada para nimeros complejos de cuatro dimensiones
de la forma iz + jy 4+ kz donde i? = j2 = k% = ijk = —1.

Los cuaterniones usualmente se escriben como [s, v], con s € Ry v € R3, donde
s es la parte escalar, y v = {z,y, 2z} la parte vectorial.

B.2. Algebra de Cuaterniones

Un cuaternion q es definido como la suma del escalar g y el vector q = (g1, 2, ¢3):

g=qo+d=q+ qi+ q2j + g3k. (B.1)

B.2.1. Suma y Multiplicacién

La suma de dos cuaterniones sigue la convencién de la suma vectorial. Sea el
cuaternién p

p = po + p1i+ p2j + psk,
la suma se define como:
p+q=(po+q)+P1+aq)i+(p2+q)i+ (p3+a)k (B.2)

Cada cuaternion q tiene un negativo —q con sus componentes —¢;,¢ = 0,1, 2, 3.
El producto de dos cuaterniones satisface las reglas fundamentales introducidas por
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Hamilton:
i2=j72=k*>=ijk=—-1
ij=k=—ji
jk =1i= —Kj
ki=j=—ik

(B.3)

Dicho esto se puede definir el producto entre dos cuaterniones q y p como:

Pq = (po + p1i+ p2j + psk)(qo + ¢1i + ¢2j + g3k)
= poqo — (P1q1 + P2g2 + p3q3) + po(q1i + g2j + q3k) + qo(p1i + p2j + p3k)

+ (p2g3 — p3q2)i+ (P31 — P193)j + (P1g2 — P21 ) k.
(B.4)

B.2.2. Conjugado, norma e inverso de un cuaternion

Sea el cuaternion ¢ = qo + q = qo + q1i + ¢2j + g3k. El conjugado complejo de
q se denota como ¢* y se define:

q" = qo — q1i — ¢2j — g3k (B.5)

De la definicién se desprenden estas propiedades:

L (q)" =q

2. q+q" =2q

3. ¢"'¢=q5 + ¢ + a3 + a3

4. (pa)" =q"p"

La norma de un cuaternién g es el escalar |¢| = \/¢*q. Se cumple la propiedad
de que la norma del producto de dos cuaterniones p y ¢ es el producto de las
normas individuales.

Por tltimo, inverso de un cuaternién g es definido como

g =1 (B.6)
lq|

Ademis, se puede verificar que ¢ ¢ = 1.

B.2.3. El cuaternién como operador de rotaciones

Consideremos el cuaternion de norma unitaria ¢ = gg + q. La igualdad
q% + |la|l = 1 implica que existe al menos un éngulo 6 € [0, 7] que cumple:

{ cos? = ¢}
sin?0 = g

Ahora, el cuaternién unitario se puede expresar en términos de 6 y el vector
unitario u = ﬁ:
q = cosf + usinf. (B.7)
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B.2. Algebra de Cuaterniones

Usando el cuaternién unitario y recordando que un vector v € R? es un cua-
ternién cuya parte real es cero, se define el operador sobre vectores v € R3:

Ly(v) = qvg" = (g5 — lal*) v +2(a- v)a + 2¢0(a x v) (B.8)
De aqui se pueden hacer dos importantes observaciones:
1. El operador (B.8) no cambia el largo del vector v:
ILgW)Il = llgvd”|
= lal - vl - ¢"]

= [[vll-

2. Si la direccién del vector v es la misma que el cuaternién q, al aplicarse el
operador, se mantiene la direccion original. Para verificarlo, se opera sobre
el vector v = kq:

qvq* = q(ka)q”
= (@3 — llall®) (ka) + 2(a - kq)q + 2qo(q x kq)
= k(g +lal*) a
= kq.

Ambas observaciones sugieren que el operador L, funciona como una rotacién
del vector v respecto de q, y esto queda plasmado en los dos siguientes teoremas.

Teorema B.2.1 Sea g un cuaternion unitario cualquiera, se cumple que

0 0
q=q0+q:cos§+usin§ (B.9)

y para cualquier vector v € R? el operador Ly sobre v
Lqg(v) = qug”*
es equivalente a una rotacion de dngulo 6 con u como eje de rotacion.

Teorema B.2.2 Sea g un cuaternion unitario cualquiera, se cumple que

0 0
q:q0+q:cos§+usin§ (B.10)

y para cualquier vector v € R3 el operador Ly sobre v
Ly(v) = gxv(q")" = q"vg

es una rotacion del sistemas de coordenadas sobre el eje u sobre un dngulo 0,
mientras que v no es rotado.

Dicho de otra forma: el operador Ly rota el vector v con respecto al sistema de
coordenadas un dngulo —0 sobre el eje q.

En resumen, el operador L4(v) se puede interpretar como una rotacién vectorial
respecto de su sistema fijo de coordenadas. Mientras que el operador Ly (v) se puede
interpretar como una rotacién del sistema de coordenadas.
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Apéndice C
Calibracion ESCs

Para poder utilizar las ESCs, primero se debieron configurar y luego calibrar.

C.1. Configuracién

Para la configuracién se utiliza el programa “BLHeliSuite32”, donde es posible
configurar los pardametros de funcionamiento de la ESC como la frecuencia del
PWM, el throttle minimo y méximo y el sonido de encendido. Para el proyecto se
utilizé la siguiente configuracion:

ESC setup Motors Make interfaces

ESC# 1 - Name Unknown ESC Misc
for 227 Motors
EMPTY BLHel_32 Revision: 0¢.x Throttle Cal Enable
Rampup Power Motor Direction Minimum Throttle Startup Beep Volume
50 % ) [ Normal ) ( 1000 40
< > < > < b3 < >
Temperature Protection Demag Compensation Maximum Throttle Beacon/Signal Volume
| 140 C ) 0 off ] | 2000 ) 1
< > < > < > < >
Low RPM Power Protect Motor Timing Center Throttle Beacon Delay
Off ) 31 deg ) 1500
< > < > < > < >
ion Brake On Stop PWM Frequency
Maximum ( off | 1 24 kHz )
< > <  J < >

Music Note Config
Music Off

Music Editor

Figura C.1: Configuracién de las ESCs.

Esta configuraciéon permite que motores de bajo Kv, como los utilizados fun-
cionen correctamente.

C.2. Calibracién

Para la correcta calibracién se deben seguir los siguientes pasos:

1. Estando la ESC desconectada, enviar una senal de maxima velocidad. En
este caso se utilizé un pulso de 2000 us.
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2. Conectar la ESC y esperar hasta que se escuche el sonido de encendido.

3. Enviar a la ESC un pulso de minima duracién (se utiliz6 1000 us). Volvera
a sonar la ESC quedando calibrada.
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Apéndice D
Software

El codigo desarrollado se puede encontrar en el repositorio GitLab: https:
//gitlab.fing.edu.uy/araceli.rodriguez/tesis-uquad4

D.1. Paquetes ROS

A continuacién se detallan los paquetes de ROS desarrollados.

D.1.1. uquad4_communication

Paquete con mensajes utilizados en la comunicacién entre nodos.

Mensajes

uquad4_communication/escs - PWMs de escs.

uquad4_communication/setpoint - Vector de setpoints deseados.

D.1.2. uquad4_controller

El paquete de uquad4_controller se encarga de implementar la red de control
de actitud entrenada a un nodo de ROS.

También implementa la funcionalidad de generar el grafo de la red a partir
de las redes entrenadas en el paquete de uquad4_neural_networks de control de
velocidad angular y velocidad en z, asi como los controladores proporcionales y
throttle mixing.

Nodos

uquad4_controller_node - Nodo principal el cual ejecuta la red neuronal de
control de actitud.

Tépicos publicados:


https://gitlab.fing.edu.uy/araceli.rodriguez/tesis-uquad4
https://gitlab.fing.edu.uy/araceli.rodriguez/tesis-uquad4

Apéndice D. Software

» uquad4/escs_pwms (uquad4_communication/escs): PWMs en microse-
gundos a aplicar a las ESCs.

Tépicos suscritos:

» uquad4/translational state (uquad4_sensors/drone_state): Estado tras-
lacional del drone.

» uquad4/angular state (uquad4_sensors/drone_state): Estado angular del
drone.

» uquad4/z_velocity setpoint (uquad4_communication/Setpoint): Veloci-
dad en z deseada.

» uquad4/angular_position_setpoint (uquad4_communication/Setpoint):
Velocidad angular deseada.

» uquad4/emergency/stop_motors (std_msgs/Empty): Parada de moto-
res en caso de emergencia.

Ya que la red debe ejecutarse a una frecuencia alta, el nodo se implementé
en C++ utilizando la api de Tensorflow en dicho lenguaje. Para esto, previa-
mente se debid exportar la red entrenada en Python obteniendo el archivo
“./src/model/optimized saved_model.pb” el cual contiene la arquitectura y
pesos de la misma. Las instrucciones para realizar dicho proceso se encuen-
tran en el archivo README.md de este paquete.

D.1.3. uquad4_description

Paquete con modelo y plugins de Gazebo para simular el drone en Gazebo.

Plugins
drone_dynamic - Simulaciéon dindmica de fuerzas de motores.
Tépicos suscritos:

» uquad4/escs_pwms (uquad4_communication/escs): PWMs en microse-
gundos a aplicar a las escs.

state_pluging - Publicador de estado del drone sin la necesidad de pasa por la
fusién sensorial.
Tépicos publicados:
» uquad4/translational state (uquad4_sensors/drone_state): Estado tras-
lacional del drone.
» uquad4/angular_state (uquad4_sensors/drone_state): Estado angular del
drone.
uquad4_gazebo_ros_imu - Simulador de IMU para Gazebo.

Tépicos publicados:

» imu (sensor_msgs/Imu): Datos de la IMU.
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Modelos

drone Modelo SDF de drone con sensores configurados.

D.1.4. uquad4_logs

Paquete con nodo que guarda los datos publicados en los topicos a archivos,
para su posterior analisis.

Nodos

uquad4 _logs_node - Nodo de logging, el cual se puede configurar los tépicos a
logear.

D.1.5. uquad4_neural_network

Paquete auxiliar para entrenar las redes neuronales. La estructura de carpetas
es la siguiente:
uquad4_neural_network
— src
— — enviromets
— — stable_baselines
— — training_results

En la carpeta src se encuentra el cédigo del paquete que contiene lo siguiente:

= En stable_baselines, se encuentra la version 2.8.0 del repositorio de git-
hulﬂ, con las modificaciones mencionadas en el Capitulo el cual contiene
los algoritmos de entrenamiento.

= La carpeta environments contiene los environments programados para el
entrenamiento de la red de control de velocidad angular y de control de
velocidad en z utilizando las ecuaciones del modelo fisico.

= En training_results se encuentran los modelos entrenados y logs de ten-
sorboards de estos entrenamientos.

En src también se encuentran los archivos .py de entrenamiento y testeo de
ambas redes.

D.1.6. uquad4_path_planning

Paquete con nodo de planeacién de trayectoria y moédulo de python para se-
guimiento de las mismas.

thttps://github.com/hill-a/stable-baselines
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Mensajes
uquad4_path_planning/Trajectory - Curvas de Dubins entre 2 waypoints.

uquad4_path_planning/path_planned - Trayectoria planeada y a seguir, la
cual contiene una lista del mensaje uquad4_path_planning/Trajectory.

Nodos

path_planning uQuad4 - Nodo principal que ejecuta la red neuronal de control
de actitud.

Tépicos publicados:

» /uquad4/path_planned (uquad4_path_planning/path_planned): Trayec-
toria de misién planeada.

Tépicos suscritos:

» /uquad4/waypoint_queue (geometry_msgs/PoseArray): Lista de way-
points por los que debe pasar el drone.

D.1.7. uquad4_position_controller

Este paquete implementa el controlador de posicién, a través del nodo
uquad4_position_controller_node.

Nodos

uquad4 _position_controller_node - Nodo con controlador de misién implemen-
tado.

Tépicos publicados:

» uquad4/z_velocity setpoint (uquad4_communication/Setpoint): Setpoint
de velocidad en z necesario para cumplir el comando.

» uquad4/angular_position_setpoint (uquad4_communication/Setpoint):
Setpoint de velocidad angular neceario para cumplir el comando.

Toépicos suscritos:

» uquad4/translational state (uquad4_sensors/drone_state): Estado tras-
lacional del drone.

» uquad4/angular_state (uquad4_sensors/drone_state): Estado angular del
drone.

» uquad4/cmd_vel (geometry_msgs/Twist): Comando de control de velo-
cidad. Sélo se tienen en cuenta los campos lineal.x, lineal.z y angular.z

D.1.8. uquad4_sensor_fusion

Paquete con nodo que realiza la fusién sensorial y publica el estado del drone.
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Nodos

uquad4 _sensor_fusion_node - Nodo de fusion sensorial escrito en C++4, donde
se ejecuta el filtro de Kalman extendido y se fusionan los distintos mensajes
de los sensores en el estado del drone.

Tépicos publicados:

» /uquad4/translational state (uquad4_sensors/drone_state): Estado tras-
lacional del drone.

» /uquad4/angular_state (uquad4_sensors/drone_state): Estado angular
del drone.

Tépicos suscritos:

» /imu (sensor_msg/Imu): Datos de la IMU.

» /fix (sensor_msg/NavSatFix): Datos del GPS.

» /barometer (geometry msgs/PoseWithCovarianceStamped): Altura pro-
porcionada por el barémetro.

D.1.9. uquad4_obstacle_avoidance

Paquete con médulo de Python para la evasion de obstéaculos.

Nodos

obstacle_avoidance - Nodo principal que ejecuta la evasién de obstaculos.

Toépicos publicados:

» /uquad4/arm motors (std_msgs/Empty): Armado de motores.
» /uquad4/cmd_vel (geometry_msgs/Twist): Comando de control de ve-
locidad. Sélo se tienen en cuenta los campos lineal.x y angular.z.

Tépicos suscritos:

/uquad4/translational state (uquad4_sensors/drone_state): Estado tras-
lacional del drone.

/uquad4/angular_state (uquad4_sensors/drone_state): Estado angular
del drone.

/sonarl (sensors_msgs/Range): Sensor de ultrasonido 1.

/sonar2 (sensors_msgs/Range): Sensor de ultrasonido 2.

/sonar3 (sensors_msgs/Range): Sensor de ultrasonido 3.

D.1.10. uquad4_state_machine

Paquete que implementa la maquina de estados del drone.
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Nodos

uquad4_state_machine - Maquina de estados.

Toépicos publicados:

» /uquad4/cmd_vel (geometry msgs/Twist): Comando de control de ve-
locidad.
» /uquad4/state_machine/state (std_msgs/String): Estado actual.

Tépicos suscritos:

/uquad4 /translational state (uquad4_sensors/drone_state): Estado tras-
lacional del drone.

» /uquad4/angular_state (uquad4_sensors/drone_state): Estado angular
del drone.

/uquad4/state_machine/new _state (std_msgs/String): Nuevo estado desea-
do.

/sonar4 (std_msgs/Range): Sensor de ultrasonido para el aterrizaje.

» /uquad4/path_planned (uquad4_path_planning/path_planned): Trayec-
toria de misién planeada.

D.1.11. uquad4_sensors

Paquete con mensajes utilizados en la comunicacién entre nodos.

Mensajes

uquad4 _sensor/drone_state - Valores de estado de drone de posicién y veloci-
dad.
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Manual de Usuario

E.1. Instalacién del Software

El software desarrollado en esta tesis fue probado en computadoras con Ubuntu
18.04 LTS y en el Nvidia Jetson Nano con Ubuntu 18.04.

Se debe instalar la versiéon Desktop-Full de ROS Melodic para Ubuntu el cual
incluye la instalacion de Gazebo, en caso de utilizarlo en una computadora con
arquitectura x86 para trabajar con el sistema simulado. Para el Nvidia Jetson Nano
se debe instalar la versién Desktop de ROS Melodic. En ambos casos también se
debe configurar ROS para utilizar Python 3.

Ademss, serd necesario instalar ciertos librerfas y paquetes que estan indicados
para cada paquete de ROS que se desee utilizar.

E.2. Uso del sistema

E.2.1. Inicializacién

En caso de desear trabajar con el sistema simulado se debe compilar el proyecto
utilizando el comando catkin_make, en este punto es posible lanzar el simulador
con el comando “roslaunch uquad4_gazebo_demos demo_5.launch”, donde se podra
probar el sistema en un entorno seguro.

Para el sistema real, solo se deben compilar los paquetes que no requieran Ga-
zebo utilizando el comando indicado en el archivo “Info
Compilacion”dentro del repositorio del proyecto. Los nodos se lanzan con el co-
mando “roslaunch uquad4_start uquad4_start.launch”.

E.2.2. Uso del Web Server

Para comunicarse con el drone se debe ingresar desde un navegador al puerto
5000 de la IP del drone, accediendo a una pagina web.
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uQuad4  Log

Tests

Estado angular

1 2 16 25 1

Prueba Fusién Sensorial Posicion y velocidad enZ

Prueba Controlador

Roll pitch Yaw

Velocidad en z

Figura E.1: Servidor Web - Tests.

Para ensayos de laboratorio

Una vez inicializado el sistema, se debe acceder a la pestana “Tests” del servidor
web (Figura . Alli se pueden mandar setpoints de orientacién para probar el
controlador de actitud y visualizar en las graficas los valores que toma el drone en
tiempo real.

Lo que se debe hacer es configurar todos los valores que se muestran en la
pantalla y luego hacer click en “Enviar”. Se pueden enviar comandos nuevos cam-
biando los valores durante la prueba sin tener que comenzar desde cero con la
inicializacion.

Para realizar misiones

Para poder simular misiones de vuelo en Gazebo, se utiliza la pagina principal
del Web Server (Figura. En este caso, la secuencia de uso arranca en el estado
“Init” pasando a “Landed” automaticamente.

Luego, se debe seleccionar la opcién “Taking off” para poder ejecutar el des-
pegue del drone. Una vez completado pasara al estado de “Hovering” esperando
una de las siguientes opciones:

= Mission: Se elige realizar una misiéon, debiendo completar la tabla que se
encuentra debajo con los datos de cada waypoint. Una vez completa, se
selecciona “Enviar” y el drone comienza a realizar la trayectoria enviada.

Al finalizar la misién, se pasa automaéaticamente al estado Hovering, pudiendo
seleccionar una nueva misiéon o pasar al aterrizaje.
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Estado drone

Misién

2

S

] -] -]

Agregar waypoint

Enviar

Figura E.2: Servidor Web - Misiones de vuelo.

PWM ESCs

N
Figura E.3: Servidor Web - Logs.

= Landing: el drone ejecuta la secuencia de aterrizaje. Para poder comenzar
nuevamente, se debe seleccionar la opcién “Init”.

E.2.3. Configuracion de Logs

Para poder grabar Logs en pruebas de laboratorio, se debe descomentar la linea

“ <node pkg=*“uquad4_logs” type=“uquad4_logs node” name=“uquad4_logs_node”
>< /node>" del archivo de launch del sistema ubicado en:

“src/uquad4_start/launch /uquad4_start.launch”. Luego, los logs podran ser
descargados desde el servidor web en la pestana “Log” (Figura [E.3).

Para dejar de generar los logs se debe comentar la linea mencionada anterior-
mente en el launch del sistema.

127



Apéndice E. Manual de Usuario

-

WWW Mﬁh
e

(a) Funciones de costos, recompensas y (b) Simulaciones.
otros datos.

Figura E.4: Logs de entrenamientos en Tensorboard.

E.3. Entrenamiento redes

En primer lugar, antes de comenzar el entrenamiento, se deben modificar los
siguientes archivos, dependiendo la red que se desea entrenar.

“src/uquad4_neural networks/src/training_ctrl_vel ang.py”, contiene la ar-
quitectura de la red y los hyper-pardmentros de entrenamiento del contro-
lador de velocidad angular.

» ‘“src/uquad4_neural networks/src/enviroments/control_vel_ang.py”, contiene
el environment y recompensas de entrenamiento del controlador de velocidad
angular.

» “src/uquad4_neural networks/src/training_ctrlz.py”, contiene la arquitec-
tura de la red y los hyper-pardmetros de entrenamiento del controlador de
velocidad en z.

» “src/uquad4_neural networks/src/enviroments/control z.py”, contiene el en-
vironment y recompensas de entrenamiento del controlador de velocidad en
z.

Una vez ajustados los pardametros, el entrenamiento se comienza ejecutando
los archivos “training_ctrl_vel_ang.py” o “training_ctrl z.py” utilizando Python 3.
Una vez terminado el entrenamiento, los datos de la red entrenada se guardaran
automaticamente en un archivo .zip en la carpetas:

» ‘“src/uquad4_neural networks/src/training results/control_vel_ang/temp”
» “src/uquad4_neural networks/src/training results/control vel z/temp”

Durante el entrenamiento dentro la carpeta “temp” donde se guarda el resulta-
do, se guardan datos del entrenamiento como valores de recompensas y resultados
de simulaciones realizadas en la carpeta “tensorboard”. Es posible visualizar estos
datos con Tensorboard, el cual se instala automaticamente al instalar Tensorflow.
La Figura muestra como se visualizan los datos.
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Una vez finalizado el entrenamiento, debe generarse un archivo protobuf de las
redes entrenadas junto a los controladores con Tensorflow, de forma de tener un
grafo el cual contiene el controlador de actitud.

Para realizarlo se debe ejecutar con Python 3 el archivo “optimiza_controller.py”,
ubicado en “src/uquad4_controller /src/uquad4_controller_src”, configurando previa-
mente la ruta de los modelos entrenados.

Realizado esto ultimo paso, es posible probar la redes tanto en el sistema, fisico
como en el real.
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