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PROLOGO

Son multiples las aplicaciones en donde es necesario llevar uno o mas sensores a un punto
de altitud elevada, en zonas de dificil acceso, areas contaminadas con agentes quimicos o
nucleares, o en todo otro tipo de actividad que represente un riesgo para el personal interviniente.
Existen ademas muchos otros casos de aplicacion en donde una tarea de reconocimiento,
inspeccion o vigilancia puede ser riesgosa para el ser humano (actividades militares, misiones de
reconocimiento en zonas hostiles, etc.) o bien que, por sus caracteristicas de repetitividad es
necesario bajar sus costos.

La utilizacion de plataformas aéreas no tripuladas autonomas o semiautdnomas permite
eliminar riesgos para los humanos, y ademds una considerable reduccion de los costos de
operacion. Esto estd determinando que actualmente estas plataformas facilitan y expanden cada
vez mas sus areas de aplicacion, como el control de los recursos naturales: de flora y fauna, alerta
temprana de incendios forestales, seguimiento de movimientos migratorios, recuento de animales,
deteccion de bancos de pesca, etc.

En todas estas aplicaciones es necesario controlar en forma robusta el vuelo de la aeronave
y conocer con la mayor precision posible su orientacién y posicion, a fin de poder analizar los
datos arrojados por los sensores, corregir los mismos, o componer un resultado a partir de
multiples registros. Resulta de primordial interés, por lo tanto, poder realizar vuelos siguiendo una
trayectoria y realizar el regreso al punto base de partida en forma auténoma. Para ello, la estrategia
tradicional consiste en emplear puntos fijos de referencia sobre la cartografia del area.

Esta estrategia es inaplicable en un conjunto significativo de casos. Por ejemplo si no se
cuenta con cobertura GPS, o no se cuenta con una cartografia de base lo suficientemente precisa, o
bien si el area de interés no estd perfectamente determinada en el momento de realizar la
planificacion del vuelo. Esto es particularmente indispensable en determinadas misiones donde se
requiere recabar informacion a partir del reconocimiento de una imagen sobre el terreno, como
por ejemplo encontrar una falla a lo largo de una linea de alta tension, encontrar un movil
especifico en una ruta, determinar la posiciéon de focos de incendio, derrames de hidrocarburos,
etc., entre otros casos igualmente significativos y criticos. Para todas estas situaciones, en las
cuales planificar el vuelo en forma estatica y siguiendo puntos de referencia es inaplicable, se
requiere que la navegacion autbnoma incorpore capacidades interactivas en base a algun criterio

programable.
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RESUMEN

En la presente tesis se desarrollaron los algoritmos de navegacion auténoma que
incorporan el procesamiento digital de video, conocido como “Vision in the Loop”. Para llevar
adelante esta investigacion se utilizaron aeronaves no tripuladas clase I, del tipo helicoptero de
cuatro y seis rotores, con su sistema de adquisicion de datos inerciales, barométricos, de GPS y
una camara en el espectro visible y otra en el infrarrojo. La determinacion de la trayectoria se
obtuvo por medio de la fusion de los datos de las medidas inerciales, barometro, GPS y video en
un estimador de Kalman. Para el testeo de los algoritmos se realizaron varias pruebas de campo y
también se desarrolld un sistema de simulacién de vuelo del helicoptero, generando todas las
variables inerciales, barométricas, de GPS y de video, utilizando para ello los mapas digitales del
area de realizacion de los vuelos. Para la identificacion de las referencias durante el vuelo se
utilizé el viejo helipuerto ubicado en la Plaza de Armas del Instituto de Investigaciones Cientificas
y Técnicas para la Defensa, junto con un Punto de Referencia Topogréfico (patrdon secundario)
cerca del mismo. Finalmente se extraen las conclusiones referidas a las mejoras en el

posicionamiento por empleo de esta técnica.

PALABRAS CLAVES: NAVEGACION
VISION ARTIFICIAL
ESTIMADOR DE KALMAN
FUSION DE DATOS
CONTROL DE TRAYECTORIAS
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LISTADO DE ABREVIACIONES

APM: Ardu Pilot Mega

BRIEF: Binary Robust Independent Elementary Features
Cg: Matriz de transformacion de coordenadas de la terna b, a la terna e
Yo: Gravedad normal ecuatorial

Vp: Gravedad normal polar

D: Declinacion magnética

AT: Tiempo entre muestra y muestra.
ECEF: Earth Centered Earth Fixed

ECI: Earth Centered Inertial

ENU: East North Up

g: Aceleracion gravitatoria

G: Constante gravitacional

GPS: Global Positioning System

h: Altura sobre el elipsoide WGS84
HFOV: Horizontal field of view

0: Angulo de cabeceo o pitch

ICP: Iterative Closests Point

IP: Internet Protocol

A: Longitud Geodésica.

MCD: Matriz de cosenos directores

MEMS: Micro Electro Mechanical System

Mr: Masa de la Tierra

Ny: Numero de Avogadro

NED: North East Down

NMEA: National Marine Electronics Association
NOAA: National Geophysical Data Center
ORB: Oriented FAST and Rotated BRIEF
PID: Proporcional Integral Derivativo
POSGARO7: Posiciones Geodésicas Argentinas 2007
PPS: 1 Pulse Per Second

q: Numero cuaternion



R:
SC):
SIFT:
SURF:
UDP:

UMI/IMU:

¢:

bc:
VFOV:
WGS84:
WMM:

<

Q. = wS:
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Constante universal de los gases
Operador producto vectorial
Scale Invariant Feature Transform
Speeded up Robust Features
User Datagram Protocol
Unidad de Medicion Inercial
Latitud Geodésica.

Latitud geocéntrica.

Vertical field of view

World Geodetic System 1984
World Magnetic Model

Angulo de alabeo o roll

Angulo de guifio o yaw

Velocidad de rotacion de la Tierra.
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1. CAPITULO 1, INTRODUCCION

1.1. INTRODUCCION

En la presente tesis se propone resolver problemas de navegacion "finos", que escapan a la
capacidad de los sistemas inerciales basados Uinicamente en GPS y a la programacion con puntos
de referencia estéticos. Para el desarrollo y validacion de los algoritmos se utiliz una aeronave no
tripulada del tipo helicoptero de seis rotores, con su sistema de medicion inercial, barométrica y de
GPS, junto con una camara en el espectro visible y una cadmara en el espectro infrarrojo que
permitieron la realizacion vuelos diurnos y nocturnos. La eleccion de este tipo de nave se basa en
las prestaciones que esta ofrece en cuanto a la dinamica y caracteristicas de vuelo, permitiendo
también, de ser necesario, realizar la evaluacion de los algoritmos de navegacion en interiores de
edificios.

La navegacion autébnoma de un vehiculo consiste en la determinacion de los parametros
numéricos que describen la posicion, velocidad y orientacion del mismo, respecto de un sistema
de referencia (Clynch James, 2006a). Podemos definir la navegacion como “el arte y la ciencia
que permiten determinar los pardmetros de navegacion de un vehiculo con informacion disponible
a bordo del mismo” (Espafia Martin, 2016). La técnica mas basica de navegacion (conocida como
exogena), es la basada en la medicion absoluta de la posicion del vehiculo respecto de algiin punto
fijo exterior al mismo, objetos cercanos, posicion de los astros, o actualmente por medio del
sistema de radionavegacion global conocido como GPS (Global Positioning System) (Espana
Martin, 2016) (Yanushevsky Rafael, 2011, chap. 1.4).

Durante el siglo XX y con la amplia expansion de la aeronavegacion, la coheteria y los
sistemas aeroespaciales, se desarrolld una serie de instrumentos inerciales capaces de medir a
bordo del vehiculo su aceleracion y velocidad angular respecto de un sistema de referencia
inercial. Esto permitid implementar otra técnica de navegacion basada en la extrapolacion
(conocida como endogena), partiendo del conocimiento del estado inicial del vehiculo, y con la
medicion de la velocidad de variacion de los parametros de navegacion (aceleracion y velocidad
angular) se calcula la nueva posicion por técnicas de integracion (Savage, 2009).

Disponer de estos instrumentos motivé una gran difusion de esta técnica de extrapolacion,
aunque la misma conlleva a una propagacion de errores en los pardmetros, la cual es
monotonamente creciente en el tiempo. En otras palabras, la navegacion endogena requiere, para

ser util, la realizacion de exhaustivos procedimientos de calibracion de los sensores antes de
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iniciar los calculos de la navegacion (Wang & Wang, 2011), existiendo limites practicos
insalvables en la extension y planificacion de misiones. Debido a estas limitaciones, la técnica de
extrapolacion (navegacion inercial pura) es cada vez menos utilizada, reservandose Uinicamente a
sistemas en los cuales se requiere una autonomia total del vehiculo, y en las que se prescinde de
toda informacion exterior al mismo (submarinos en misiones integramente debajo del agua, o en
misiles balisticos intercontinentales, por ejemplo).

A partir de la disponibilidad de sistemas de procesamiento digital de alta escala de
integracion, junto con la aparicion de los instrumentos inerciales MEMS (Micro-Electro-
Mechanical-System) y la masiva difusion del sistema GPS, se ha vuelto posible integrar ambos
sistemas de navegacion, el sistema enddgeno basado en mediciones internas al moévil, y el
exogeno basado en mediciones externas al movil. Un sistema resultante que emplee ambas
técnicas se conoce como sistema de navegacion integrada. En aeronavegacion autdénoma, la
navegacion integrada es actualmente el estado del arte, pero tal como se menciono en la seccion
precedente, posee limitaciones fundamentales en un conjunto de situaciones de gran utilidad, por
ejemplo cuando la precision del vuelo es mayor que la provista por el GPS (o la sefial del GPS no
es recibida adecuadamente), cuando la cartografia disponible no permite fijar los puntos de
referencia con la precision requerida, o cuando el objeto de la misidon posee posiciones variables o
desconocidas.

En esta Tesis Doctoral se agrega al sistema integrado de aeronavegacion la vision
computacional dentro del lazo de control para realizar una estimacion de la posicion y velocidad
del movil (Tornero et all, 2007). De esta manera, y por medio del modelo dinamico de la camara,
se obtendra una medicidon mas en la posicion y velocidad del vehiculo, que junto con la eventual
medicion del sistema GPS se incorporaran al sistema de fusion de datos (Grewal & Andrews,
2001) (Liggins Martin et al, 2008), permitiendo una mejora en la estimacion de la navegacion
como asi también la prescindencia de las medidas del sistema GPS. Para la técnica de fusion de
los datos obtenidos de los sensores endogenos y exdgenos se empled un estimador Optimo,
caracterizado por una evaluacion recursiva que minimiza la varianza del error cuadratico medio

(estimador de Kalman) y su version extendida.
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1.2. ESTRUCTURA DE LA TESIS

La tesis se encuentra organizada en 10 capitulos, de los cuales el actual presenta una
introduccion general al problema y la estructura de la tesis, los capitulos 2 y 3 describen los
conceptos teoricos basicos referidos a la navegacion, los capitulos 4 y 5 los estimadores y sensores
utilizados, los capitulos 6 y 7 los algoritmos de procesamiento de la informacion de video, en el
capitulo 8 se describe la plataforma para la validacion de los resultados, y en los capitulos 9 y 10
los resultados, las conclusiones y los futuros trabajos que se desprenden.

A continuaciéon se realiza una descripcion un poco mas detallada de los temas

desarrollados en cada capitulo.

Capitulo 1: En este capitulo se realiza la introduccion a la tematica y la descripcion de los temas

abordados en cada capitulo de la presente tesis.

Capitulo 2: Aqui se realiza la descripciéon del modelo de la Tierra WGS84 y sus respectivos
sistemas de referencia mds utilizados, las representaciones de la actitud y sus correspondientes
transformaciones entre los sistemas de referencia, por medio de las matrices de rotacion o cosenos

directores, y los cuaterniones.

Capitulo 3: En este capitulo se desarrollan las ecuaciones de navegacion en coordenadas ECEF (el
utilizado por el sistema GPS “Earth Centered Earth Fixed”), para los cuales en primer lugar se
desarrolla la propagacion temporal de la matriz de rotacion y se abordan los modelos del campo

gravitatorio y campo magnético terrestre.

Capitulo 4: Este capitulo aborda los algoritmos de estimacion de estados y los de estimacion de
variables escalares, estos estimadores permiten la incorporacion de las mediciones exdgenas para
la realizacion de las correcciones en la navegacion. Se realiza el abordaje de los conceptos teoricos
del estimador de Kalman y del estimador BAUE “Best Affine Unbiased Estimate”, se abordan sus
condiciones de contorno, la determinacion de la ganancia que minimiza el error de estimacion, y la

descripcion del algoritmo.

Capitulo 5: Aqui se describen los sensores utilizados y sus respectivos modelos matematicos, para

la adquisicion de las magnitudes fisicas necesarias para estimar los parametros de navegacion, la
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unidad de medicion inercial incluido el magnetometro, el medidor de presion barométrica y de
temperatura, la medicion exdgena de la posicion por medio del receptor GPS, y las caracteristicas

de la cadmara de video.

Capitulo 6: En este capitulo se describen los conceptos tedricos del algoritmo de particulas para
seguimiento de referencias en video, este algoritmo es el utilizado para identificar durante el vuelo

el objeto de referencia adquirido por el video.

Capitulo 7: El capitulo 7 aborda el tema de la alineacion de las nubes de puntos entre el objeto de
referencia y el adquirido del seguimiento por el filtro de particulas (capitulo 6). De esta alineacion
se obtienen finalmente la medicion de la posicion y orientacion de la cdmara en el sistema de

referencia para la incorporacion de estos datos exdgenos a los estimadores de Kalman y BAUE.

Capitulo 8: Aqui se describen las plataformas para la validacion de los resultados, el area de vuelo,
la referencia de video para la navegacion utilizada, el vehiculo aéreo, los sistemas de adquisicion,
de transmision, de procesamiento en tierra de la informacion, y el simulador utilizado durante el

desarrollo para la validacion de los algoritmos con datos sintéticos.

Capitulo 9: Este capitulo realiza el abordaje de los algoritmos utilizados, los resultados
experimentales obtenidos y sus errores. Las descripciones de las condiciones iniciales del vuelo,
las mediciones realizadas y las soluciones de navegacion para: condiciones con todos los sensores
operativos sin utilizacion del sistema de video, y en las situaciones de pérdida de informacion por

parte del receptor GPS sin y con informacion de video.

Capitulo 10: Este capitulo enumera las conclusiones obtenidas y los trabajos futuros a realizar en

ambas areas: en el area de la navegacion y en el area del procesamiento de la sefial de video.
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2. CAPITULO 2, MODELO TERRESTRE

2.1. EL ELIPSOIDE WGS84

Un sistema de referencia consiste en 3 vectores ortogonales cuya base se encuentra en un
punto comin, de manera tal que todos los puntos en dicho sistema quedan univocamente
identificados. De esta manera es posible asignar una coordenada tinica a cada posicion de un
vehiculo en la terna en la que se desplaza. Esta terna también es conocida como terna de
navegacion, y al ser considerada como terna inercial podemos definir los parametros de
navegacion como el conjunto de valores numéricos que definen la posicion, la velocidad y la
orientacion del vehiculo respecto de ella (Espafia Martin, 2016). Los sistemas de referencia se
basan en el elipsoide terrestre conocido como WGS84 (World Geodetic System 84) y utilizado
como sistema de referencia por el sistema GPS (Department of Defense World Geodetic System,

2000), este puede observarse en la figura 2.1;

Figura 2.1. Elipsoide WGS 84.

siendo los valores de las constantes y sus respectivas ecuaciones:

o =6378137,0m b = 635675231424 m Q= 7,2921158553.10° rad

S
X2 4 v?
Elipsoide S = { X,V Z; (—) + z _ 1 (2.1)
a? b?
Elipse E={(X,Y.Z)eSY =0}= X—;+ f—; =1 (22)
a
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achatamiento f = (a, _ b) (2.3)
a

(@ )

a

excentricidad € =

o =f(2-F) (24)

2.2. TERNA DE REFERENCIA TERRESTRE ECEF “EARTH CENTERED
EARTH FIXED”

El sistema de referencia ECEF ‘e’ esté fijo a la tierra con centro en el centro de masa de la
misma y rota con ella (X%, Y%, Z°). En este caso el eje Z° coincide con el eje de rotacion de la tierra
y su sentido positivo hacia el polo norte, los ejes X°, Y° se encuentran sobre el plano ecuatorial y
el eje X® con sentido positivo hacia el meridiano de Greenwich, mientras que el eje Y define su
sentido positivo hacia el este. Esta terna de referencia puede observarse en la figura 2.2, y es la
terna sobre la cual el receptor GPS obtiene la posicion de su antena, posteriormente realiza la
transformacion de coordenadas para dar la solucion en el sistema Geodésico (latitud, longitud y

altura) sobre el elipsoide WGS84 (Xu Guochang et al, 2007).

Vector velocidad
angular de la Tierra Qe

Meridiano de
Greenwich

v

Y

’ Ecuador

Figura 2.2. Ternas ECEF y ECI.
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2.3. TERNA DE REFERENCIA TERRESTE ECI “EARTH CENTERED
INERTIAL”

Esta terna ‘i’ también puede observarse en la figura 2.2, pero a diferencia de la terna ECEF
esta no rota con la Tierra sino que puede considerarsela fija frente a las estrellas. Por lo tanto en el
instante inicial de la navegacion ambas ternas coinciden, y habiendo pasado un tiempo t es posible

obtener la diferencia angular entre ambas ternas como la velocidad angular de la Tierra por el
tiempo transcurrido €2,.t. Al poder ser considerada como una terna fija frente a las estrellas se la

puede considerar como terna inercial, y es en donde las ecuaciones de movimiento de Newton
adquieren su validez. La relacion existente para el cambio de base para pasar un vector en el
sistema ECI al ECEF es la matriz de cosenos directores (Rogers Robert, 2003) (Yanushevsky
Rafael, 2011), esta es en este caso funcion de la velocidad angular de la tierra y del tiempo

transcurrido desde el comienzo de la navegacion, segun la ecuacion (2.5).

X X cos Qe.t) sen(Qe.t) 0
Y| =C:|Y| donde Cf=|—sen(Q,t) cos(.t) 0| (2.5)
7 7| 0 0 1

2.4. COORDENADAS CURVILINEAS GEODESICAS

A partir de haber definido las ternas de referencia y en particular la ECEF, sobre ella
también se puede definir en forma univoca la posicién de un mévil por medio de las coordenadas
angulares. Estas coordenadas tienen centro en la interseccion del primer meridiano de Greenwich
con el ecuador, de manera tal que partiendo de ahi tenemos angulos positivos hacia el este y hacia
el norte para la longitud y latitud respectivamente, mientras que la altura se toma a partir de la
superficie sobre el elipsoide WGS84. En la figura 2.3 pueden observarse estas coordenadas para el

punto P, donde quedan definidas por la latitud geocéntrica @,p, la longitud ),y la altura sobre el
elipsoide WGS84.

11
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A
Vector velocidad

angular de la Tierra Qe <:

Zp

Meridiano de ] \ ) P

Greenwich \\\ t
\ / h

Xp

Ecuador

Qe.t Xe

Figura 2.3. Coordenadas curvilineas geodésicas.

En este caso las coordenadas del punto P quedan definidas por la latitud geocéntrica ¢,,,

pero por lo general el valor que se da en particular el GPS, no es el de la latitud geocéntrica sino el

de la latitud geodésica @p, cuya relacion con la geocéntrica se observa en la figura 2.4

N
o]

A

b ~ ’
Plano tangente

/ h
NG g /Iotal
S/o ) 7
7 ’

R,

Figura 2.4. Relacion entre latitud geodésica y geocéntrica.

Las ecuaciones de conversion de coordenadas (Clynch James, 2006b) que involucran a las
tangente de la latitud geodésica y geocéntrica estan dadas por la ecuaciones (2.6) y (2.7), mientras

que la expresion (2.8) nos da el radio normal que se observa en la figura 2.3.
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tan (gzﬁc): 1— e ) :I—h tan (gf)) (2.6)
tan (gf)): 1— €2 z l.tan(gzﬁc) (2.7)
donde '

R, (28)

Las relaciones entre las coordenadas en el sistema de referencia ECEF y las coordenadas

curvilineas se rigen por las ecuaciones (2.9) y (2.10).

X, r.cos(qﬁc).cos()\)
P=Y, |= r.cos(qﬁc).sen()\)
Z, r.sen(¢c)
=[P =X VE 1 25 sen(o0) = Zi tan(3) =
X, (Rn(aﬁ)—i—h) cos()\).cos(qﬁ)
P=|Y,|=|(R,(¢)+h)sen()).cos(¢)
Z, ( 1—62)Rn(¢)+h)sen(¢)
tan(/\)—);} =X gy =X Y]
oy = B (00) = (R, () + n)eos(s)]
7° :(( —62).Rn(¢)+h sen(qS ’

2.5. TERNA VERTICAL GEODESICA LOCAL

(2.10)

Esta terna yace sobre el plano tangente local al elipsoide WGS84 seglin se observa en la

figura 2.4, su eje Z tiene direccion hacia arriba de forma paralela a la vertical geodésica local, y

los ejes X e Y son paralelos al plano tangente local en donde se proyecta la posicion del vehiculo.

A partir de aqui se definen dos ternas: la geografica ‘g’ y la de nivel ‘1.

Ambas ternas la ‘g’ y la ‘I’ rotan respecto de la terna ECEF a medida que el vehiculo se

traslada, ya que esta terna debe apuntar hacia el norte y hacia el este, por lo tanto se modifica al

13
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trasladarse el vehiculo. Cuando los ejes X e Y son paralelos a las direcciones cardinales este-oeste
o norte-sur el sistema de navegacion refiere sus calculos a ellos, y en muchas aplicaciones es
optimo debido a su fécil interpretacion en la ubicacion del vehiculo.

Segun la orientacion de los ejes respecto de la terna cardinal obtenemos: la terna

geografica como (X?,YY,79) = (North,East,Down) comunmente usada en aeronautica, y la

terna de nivel (X', Y, 7)) = (East, North,U, p) . Ambas ternas estan relacionadas por la matriz de

cosenos directores y esta permite transformar desde la terna g a la terna 1, por medio de las

ecuaciones (2.11).

X X 01 0
el I I

Y| =CL|Y| donde Cl=1 0 0| ACI=C/ (2.11)

Z Z 00 —1

! g

Para el cambio de coordenadas entre las terna vertical geodésica local (geografica o de
nivel) a la terna ECEF “C!”, recurrimos a la matriz de cosenos directores en las ecuaciones
(2.12.a) y a su composicion (2.12.b), (Espafia Martin, 2016) (Rogers Robert, 2003).

—sen()\) cos()\) 0
C’é: —sen(gb).cos()\) —sen(gf)).sen(A) cos(¢)
cos(gb).cos()\) cos(gb).sen()\) sen(gi))
—sen(gb).cos()\) —sen(gf)).sen()\) cos(gb)
Ci= —sen()\) cos()\) 0
—cos(gb).cos(A) —cos(gb).sen()\) —sen(gf))

(2.12.0)

cr=cyct}  (2120)

2.6. TERNA DEL CUERPO Y DE LOS INSTRUMENTOS

La terna del cuerpo ‘b’ y la terna de los instrumentos ‘m’, estan asociadas a la estructura
del vehiculo y también definen la orientacion de éste respecto de la terna de navegacion. Por lo

general el origen de esta terna del cuerpo es el centro de masa del vehiculo, y normalmente los
ejes de esta terna son elegidos en forma frecuente, y en especial en aeronavegacion con: el eje X°
(guifiada o roll) coincidente con el eje de avance del vehiculo y apunta hacia su nariz, el eje Y°

(cabeceo o pitch) apunta hacia el ala derecha y el eje Z°(guifio o yaw) completa la terna

14
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apuntando hacia abajo en forma paralela al vector gravedad (figura 2.5), en todos los casos el
signo positivo del giro corresponde a la regla de la mano derecha.

En esta técnica de navegacion, no necesariamente la terna de la Unidad de Medicion
Inercial debe de coincidir con la terna del cuerpo del vehiculo ubicada en el centro de masa del
mismo, es suficiente con conocer la matriz de transformacion entre ambas ternas, lo que permite

transformar las medidas de la unidad de medicidn inercial a la terna del cuerpo.

/[\ roll ()
" o - y X
Ve yaw (y) ) ) \

pitch (6)

Figura 2.5. Terna del cuerpo.

En este caso para transformar las mediciones en el cuerpo de la nave ‘b’ a la terna vertical
geodésica local de nivel ‘I’, aplicamos los denominados angulos de navegacion (angulos de Euler
utilizados para definir la posicion de un sélido rigido respecto de un sistema de referencia fija)

(Diebel, James, 2006).

2.7. REPRESENTACION DE LA ACTITUD, MATRICES DE ROTACION Y
CUATERNIONES

Las construcciones matematicas mas usuales para representar la actitud de un cuerpo rigido
en un espacio tridimensional por medio de los angulos de navegacion o angulos de Euler, son la
matriz de rotacion o matriz de cosenos directores, y los cuaterniones unitarios.

Dado que se define la posicion angular como el vector conformado por la secuencia de
}T

componentes angulares |rol, pitchl,yaw}T = [alabeo, cabeceo, guiﬁo}T =[p.6,¢] , y dado que existen

varias secuencias de rotacion aplicables adoptamos la secuencia de rotacion mas comun, siendo
esta, la aplicacion primero de la rotacion en guifio (yaw), seguida de una rotacion en cabeceo
(pitch), seguida de una rotacion en alabeo (roll), segun se observa en la figura 2.6 para el caso de

aplicar las matrices de cosenos directores, y su ecuacion correspondiente (2.13).
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Zb Zb Zb
yaw (y)
roll (@) 4
pitch (6] ha
Xb Xb Xb
Yb Yb Yb
1 0 0 1 cos(8) 0 —.ssn(ﬁ].{ ic-o:(u'] sen () O.i'
R(¢)=[0 cos(p) m““f R(8)=| 0 1 0 | R(L‘):i—scn(n‘] cos(w) 0]
[ Fon | |
0 —sen(y) cos(p)] sen(6) 0 cos(6) | | 0 0 1

Figura 2.6. Composicion de las rotaciones elementales.

R(0.0,9) = R(¢)-R(0)-R(v)

1 0 0 cos(@) 0 fsen(ﬂ) COS(”L/)) sen(l/)) 0
R(<p,0,1/)) =10 cos(gp) sen(gp) . 0 1 0 . fsen(w) cos(d)) 0 (2.13)
0 *S@ﬂ((ﬁ) cos(<p) sen(&) 0 cos(&) 0 0 1

Los cuaterniones o numeros hipercomplejos son una extension de los numeros reales
generados en manera andloga a la extension de los numeros complejos (Favieri Adriana, 2008)

(Pucheta, et al., 2014) (Rogers Robert, 2003), y responden a la forma ¢ = 2.4 + y.j + 2.k + w

afiadiendo unidades imaginarias 7,7 y k a los niumeros reales tal que i = 2=k = —1. Dos de
las principales aplicaciones son la representacion de vectores para el caso particular en donde
w = 0y fundamentalmente la representaciéon de rotaciones por medio de los cuaterniones

unitarios, los cuales quedan definidos por ser aquellos que tienen una norma igual a uno

‘q‘ = \/ z?4+y* + 2° + w® . La rotacion de un vector i € R® alrededor de un eje orientado por

o (2.14)

[9
+ sen| —
2

v en un angulo @, se representa por un cuaternion unitario ¢ = COS[E

(Serrano, et al., 2014, p. 19), pudiendo demostrarse que la rotacion de un vector ¢ un angulo 6

alrededor de @ en sentido positivo queda definido por @, = ¢i.q siendo ¢ el cuaternion

conjugado definido por ¢ = —z.0 — y.j — 2k + w.

Con lo cual aplicado a las rotaciones elementales representadas en la figura 2.6, siguiendo
con la secuencia de componentes angulares |alabeo, cabeceo, guz’ﬁo}T = [<p,0,1p}T , y segun la expresion

(2.14), podemos definir el cuaternidon de rotacion para cada rotacion elemental asi como también
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el cuaternion compuesto de rotacion segun la expresion (2.15) (Espana Martin, 2016) (Rogers

Robert, 2003).

Sen[g] Se:[g] 8
)=y )= o)=Y
oI P
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3. CAPITULO 3, ECUACIONES DE NAVEGACION

3.1. PROPAGACION TEMPORAL DE LA MATRIZ DE ROTACION

El sistema de ecuaciones diferenciales asociado a la mecanizacion inercial para la
orientacion del cuerpo en el espacio se realizo por medio de su representacion matricial, asociada

esta eleccion al trabajo con matrices de rotacion o de cosenos directores (MCD) expuesto en el
capitulo 2. Aplicado a las pequefias rotaciones, en donde 00, corresponden a angulos pequefios,
equivale a aproximar cos 00, = 1 A sin 90, = 00, .

En primer lugar analizaremos la propagacion temporal de la MCD (Valenzuela Rafael,

2012), supongamos tener dos sistemas de referencia A y B, donde la terna B gira a la velocidad
w, p respecto de la terna A, ambas relacionadas a través de los diferenciales de angulo, y dos

ternas intermedias S1 y S2 relacionadas en la siguiente forma:

00, 06, 00
A g T 5 % .p

Si escribimos las matrices de rotacion teniendo en cuenta la aproximacion de las pequefias

rotaciones tenemos las matrices de las ecuaciones (3.1).

1 0 0 10 -9, 186, 0
cy =0 1 90,; ¢cx=]0 1 0 | CcE=|-00, 1 0| (31)
0 —06, 1 96, 0 1 0 0 1

Dado que la MCD de transformacion entre las ternas A y B es el producto de cada una de

. S, S, . .
las MCD podemos escribir C}§ = Cé’; C 5 .C'y' | si despreciamos todos los productos dobles por

. T
ser angulos pequefios, es decir 90,00, = 0,y ademas expresamos do = [(%I 20, 892}

obtenemos la expresion (3.2).

1 00, -0, 0 -9, +99,
ci=|-00, 1 00, |=I- |00, 0 -00, =I-5(d) (3.2)
06, —o9, 1 —06, +06, 0

matriz antisimétrica
LAz .
S( 6 |=operador producto vectorial.
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Para la obtencion de la propagacion temporal de la MCD aplicamos la definicion de la

o’ -Ch
derivada §CB el L MO} (3.3), y considerando que la terna A es fija y la terna B es la que
t

A dt

rota podemos escribir:

B
Cf( =c," =c/ "o, (34).

t+dt)

Reemplazando la ecuacion anterior (3.4) en la ecuacion de la propagacion temporal de la

MCD (ecuacion 3.3), tenemos

B B B
(i) ~B0) ()
9 ~Bu Cfu-m _Ofm g, Ca
atOA = " = 7 (3.5).

Finalmente introduciendo la ecuacion (3.2) en la (3.5) y operando obtenemos la

propagacion temporal de la MCD, (ecuacion 3.6).

nB
9 B _ _S(8 >.CBM
ot A a4
80z 80?/
A 00 00 z Y B
como =|-—= 1 L= |—w 1 w. | =8| "
dt ot ot ? By)A
9, 00, Yoo T
ot ot
9 By By - B;) B,
501 = ¢, =-8 Ty c," (3.6)

3.2. POTENCIAL GRAVITACIONAL TERRESTRE PARA ALTURAS
MEDIAS O BAJAS EN COORDENADAS ECEF

En los sistemas de navegacion inercial hay que diferenciar entre la fuerza especifica y la
aceleracion gravitacional, esto se debe a que los instrumentos de medicion inercial se basan en el
movimiento de una masa de referencia respecto de sus puntos de fijacion, puntos que a su vez
estan solidarios al vehiculo. Como el acelerometro y el vehiculo estan sometidos a la misma

fuerza gravitatoria, ésta no produce desplazamientos en la masa de referencia y por lo tanto no
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registra aceleracion. Es decir un acelerémetro solo mide aceleracion inercial, fuerza por unidad de
masa, o fuerza especifica. Segun las leyes de Newton la ecuacion del modelo del acelerémetro es:
%— Pr=f+g (37),

donde P’, f', ¢', son posicion, fuerza especifica actuante y aceleracion gravitatoria
respectivamente respecto del sistema inercial. De (3.7) surge que en un vehiculo en reposo en un
campo gravitatorio P’ = 0; = f' = —¢', por lo que la medicién del acelerometro sera el valor
del campo gravitatorio (Christensen & Fogh, 2008) (Espafia Martin, 2016). Por lo tanto para
obtener el valor de la aceleracion inercial es necesario el conocer el vector del potencial
gravitatorio en el lugar del vehiculo.

Debido a la excelente aproximacion del elipsoide WGS84 a la superficie terrestre, éste
también es utilizado como referencia para el célculo del potencial gravitatorio, detallandose las

constantes del mismo en la tabla 3.1.

CONSTANTE VALOR
a: Semieje mayor 6.378.137,0 m
b: Semieje menor 6.356.752,31424 m
Achatamiento
; (a - b) 0,003352810665559
a

Excentricidad €
et = f(2-f)

G.Mr: Constante gravitacional 3,986004418x10" m’s”

0,0066943799917600

por masa de la Tierra

Q: Velocidad angular 7,292115x107 rad/s
vo: Gravedad normal ecuatorial 9,7803253359 m/s’

vp: Gravedad normal polar 9,8321849378 m/s’

Tabla 3.1. Constantes del elipsoide WGS84.
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Este elipsoide genera un potencial gravitatorio normal Un(P) = V(P)+W(P)

superposicion del potencial gravitacional normal V(P el potencial centrifugo
perp p g y p

1 . . .
W(P) = —||Q X P||2 y del cual su superficie S, es equipotencial. De acuerdo con el teorema de
2

Stokes-Poincaré (Wolfgang & Torge, 2001), U, (P) queda univocamente definido sobre el

exterior de S, y por la solucion del siguiente problema Laplaciano, con las condiciones de

contorno expresadas en (3.8), (Espana Martin, 2016):

P exterior a S, = v, (P) =0
Pes, =V, (P)=U, -W(P){(338)
G.M;

PPl oo =, (P) - &

Cuando la altura sobre el elipsoide h, es pequefia la gravedad normal puede estimarse
utilizando la expansion en la serie de Taylor de (3.8), con direccion positiva hacia abajo en
direccion a la normal geodésica hacia el centro del elipsoide (Department of Defense World
Geodetic System, 2000). La ecuacion de estimacion de la gravedad normal se la conoce como
formula de Somigliana (ecuacion 3.9), en donde para valores de altura h <20 km y el error de

estimacion es menor a 2 ug (Hofmann et al, 2006).

2
h h
_ _ _ 102 - -
Vha) = Vs(a): 1 2.(1—1— f+ m —2.f.sin (@)).a + 3.[a] ] (3.9)
donde:
®,h = Latitud Geodésica y altura sobre el elipsoide

1+ k.sin’ (@)

Ys(o) = Yo-
(@) %/1—82.sin2(<13)
b.
b= 2
a,
2 9
m = b = 0,00344978650684
G.M
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3.3. CAMPO MAGNETICO TERRESTRE

El campo magnético terrestre se encuentra modelado al considerar a la Tierra como un
gran magneto (NOAA National Geophysical Data Center, 2015). Este campo magnético es
conocido con bastante precision en su direccion, la cual se utiliza para orientarse y en particular
para orientar a los vehiculos. En muy pocos lugares de la Tierra la direccion del campo magnético
coincide con el norte geografico (norte real), pero no es lo general, la diferencia angular entre la
direccion horizontal del campo magnético terrestre y el norte geografico es llamado declinacion

magnética “D” ver la figura 3.1.

ZENITH

OESTE

ESTE

NORTE

Figura 3.1. Modelo del campo magnético terrestre.

Este modelo es valido para bajas alturas (menores a 20 km) y sus valores se encuentran
dentro de los limites expresados en la tabla 3.2.

La libreria dindmica del “World Magnetic Model (WMM)” para el célculo del campo
magnético terrestre es provista por el “National Geophysical Data Center”, y la cual puede bajarse
con toda su documentacion del sitio http://www.ngdc.noaa.gov/geomag/WMM/. La libreria nos
provee en funcion de la latitud y longitud geodésicas: los valores de los angulos de la declinacion
magnética D, la inclinacion I, las intensidades de campo total F, y campo horizontal H. Si bien el
campo magnético terrestre se extiende desde las profundidades de la Tierra hasta el espacio
profundo, la validez de esta geometria va desde 1 km bajo la superficie terrestre hasta los 850 km
sobre su superficie. La medicion con los magnetometros en tres ejes permitiria determinar la

posicion angular del vehiculo mediante el procedimiento de estimacion de la actitud, conocido
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como observacion de vectores (Wahba & Grace, 1965), o “Wahba's problem”. En la presente tesis

solo se utilizara para determinar el valor del angulo del vehiculo respecto del norte.

Componente Nombre Minimo Maximo Unidad Sentido (+)
X Norte -17.000 42.000 nT Norte
Y Este -18.000 17.000 nT Este
zZ hacia abajo -67.000 61.000 nT Hacia abajo
H Intensidad 0 42.000 nT

Horizontal
F Intensidad 22.000 67.000 nT
Total
I Inclinacion -90 90 Grados Hacia abajo
D Declinacion -180 180 Grados Giro de las
agujas del
reloj

Tabla 3.2. Componentes del campo magnético Terrestre.

3.4. RESOLU’CI(’)N DE LAS ECUACIONES INERCIALES DE
NAVEGACION EN LA TERNA ECEF

Las ecuaciones inerciales son las ecuaciones diferenciales que describen el movimiento del
vehiculo (traslacion y rotacion) respecto del sistema de referencia elegido, en este caso el ECEF.

Obtenida la propagacion temporal de la orientacion en la ecuacion (3.6) y la aproximacion
del campo gravitatorio terrestre en la ecuacion (3.9), procedamos ahora a resolver las ecuaciones
cinematicas del movimiento de un cuerpo en el sistema de coordenadas ECEF (Christensen &
Fogh, 2008) (Espafia Martin, 2016).

Para ello definamos las siguientes variables.
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riA e Vector posicién en ECI y ECEF
Ve ANV £ e Vector velocidad y aceleracién en coordenadas ECEF

T
w;, = Q° = [O 0 Q“] Velocidad angular de la Tierra en ECEF

g, NI* Gravitacién y fuerza especifica en ECEF
CINCE Matriz de transformacién de ECEF a ECI y ECI a ECEF
f b Fuerza especifica en coordenadas del cuerpo
b
w

7:1) Componente del vector velocidad angular segin
coordenadas del cuerpo respecto del sistema ECI

9, — Q° x (Q“ x ré ) Gravedad o gravitacién aparente

La expresion que relaciona la posicion de un vehiculo en coordenadas ECEF respecto de la

terna ECI est4 dada por la ecuacion 7; = Cé-’f; =T, = Of T

Derivando esta expresion respecto del tiempo y reemplazando C, por la ecuacion (3.6),

tenemos:

io=Clr, + Cli, = CLS (O ), + CL,

Considerando que la velocidad de rotacion de la Tierra respecto del sistema inercial Q°

es constante, volvemos a derivar a la expresion anterior y obtenemos la expresion de la

aceleracion en coordenadas ECI.
i = CoS( ) + O (@) + Cid, + O,

Operando algebraicamente y reemplazando nuevamente a C, por la ecuacion (3.6),

tenemos:

i = CLS(Q0).5(Q0 ), + CLS(Q°) + CLS(Q )7, + CLi
i = CLOS x (O xn )+ CLO x 7, + CLO x 7, + CLi:
i = Cé.[Qex<Qexre)+Qe X7 4+ Q° X7, +7’2}
i = CLIQ < (@ xr) 42,2 %7 ) +0i | (3.10)
Siendo 7 = g; + f*, transformamos al sistema ECEF multiplicando ambos miembros por

C? y nos queda:
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Cri = Cigh +CLfH = Crii =gl + f¢ (3.11)

de (3.10) = Cfii = CL.OL|O X (O x7) +2.(0 x 7, )+ 7 |
— 5 e

L CLi = | >I<(Q xr)

7

+2.(0 % )+ 7] (3.12)

e

reemplazando (3.11) en (3.12)
gs+ f = [Q x(Qe xr)e +2.(Qe xfe)+¢;} —

=g S (0 x )= 2.9 %) (3.13)
y )
Fuerza centrifuga Aceleracion de Coriolis

En la figura 3.2 puede observarse el diagrama en bloques de la mecanizacion de las
ecuaciones inerciales, empleando matrices de cosenos directores, en donde la fuerza especifica y

la velocidad de rotacion respecto a los ejes del cuerpo constituyen las funciones forzantes del

sistema.
Condiciones iniciales
de Velocidad y Posicion
. 77
Unidad de mediciéninercial  podelo del campo ' ~ 7 7
Fuerza Especifica gravitatorio con inclusién del -2 ApEy | ) ’
\ R . - -
\ pcIJtenCIaIcentrlf.ug_o. _ - T . 2
\ Férmula de Somigliana LAY ATy
\ , J
N f’ gy |
Acelerémetros : > % 5 > ’ > ’ > P
:} g ” Z i . - L. €  Posicién
A
) _Velocidad
L-z.(rv. > 10 “
h s ;
u":' + 1 ‘u“' ] | )
il X ! \ % Cabeceo
/ - !I! \ Guifio
/ }) \
Unidad de mediciéninercial ¢ (f € Qi Aceleracion de Coriolis
Velocidad Angular E— A2V

N
Velocidad de rotacion de la Tierra

Fig. 3.2. Mecanizacion de las ecuaciones inerciales en coordenadas ECEF.
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4. CAPITULO 4, ESTIMADORES DE ESTADOS “KALMAN” Y DE
OBSERVACIONES ESCALARES “BAUE”

4.1. INTRODUCCION

En la presente tesis se emplean dos tipos de estimaciones, la aplicada a la navegacion y la
aplicada a la medicion de dos observaciones escalares. En el primer caso, la estimacion de estados
se emplea para la determinacion de los pardmetros del estado de la navegacion, realizando la
fusion entre los datos obtenidos de las mediciones inerciales (parametros enddgenos), con los
obtenidos de la observacion de la posicion por medio del receptor GPS (pardmetros exégenos), o
en su defecto con los obtenidos del sistema de vision artificial. Mientras que en el segundo caso se
emplea para realizar la fusion entre dos observaciones escalares, la altura: determinada por el
receptor GPS y la obtenida por medio de la medicion de la presion barométrica; y la orientacion
respecto del norte: determinada por la medicién de campo magnético y la obtenida del sistema de

vision artificial.

4.2. EL ESTIMADOR DE ESTADOS “KALMAN”

Originalmente desarrollado para aplicaciones en navegacion aeroespacial, hoy en dia las
aplicaciones del estimador o llamado filtro de Kalman son muchas, y en muy diversas areas.
Principalmente para la estimacion del estado de un sistema que solo puede ser observado
indirectamente o en forma inexacta por caracteristicas propias del mismo. EI estimador de
Kalman es un algoritmo de procesamiento Optimo y recursivo de datos. Es Optimo porque
minimiza un criterio determinado y porque incorpora toda la informacion que se le suministra para
determinar la estimacion, y es ademds recursivo porque no precisa mantener los datos previos
(Grewal & Andrews, 2001). Esto, junto con que fue desarrollado directamente para sistemas
muestreados facilita su implementacion en sistemas de procesamiento en tiempo real,

posibilitando la estimacion de sistemas de multiples variables y no estacionarios.

4.3. DESCRIPCION Y CONDICIONES DE CONTORNO

En el caso de los observadores de sistemas deterministicos la matriz de ganancia K del
observador se calcula situando los auto valores del observador en un lugar determinado, asociado

a la respuesta deseada del observador en funcion de la velocidad de respuesta de la planta, siendo
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esta matriz de ganancia K constante con el tiempo. Ahora veremos la forma de calcular la matriz

de ganancia K de un estimador 6ptimo para un sistema con ruido, y veremos que esta es variable
con el tiempo por lo tanto toma la forma K, .

Consideremos la ecuacion de estado y de salida de un sistema no estacionario, con ruido de
medicion W, y ruido del sistema V.
Xeq =4, x, + B, +v, (4.1)
Vv, =Cox, +w, (4.2)
Donde las matrices 4,, B,, C, son deterministicas y en general seran variables en los

sistemas lineales variantes con el tiempo, y v, y w, son los procesos estocasticos de los ruidos
del sistema y de medida respectivamente, que se consideran ruidos blancos de media cero e

independientes, y por lo tanto cumplen con:

matriz de covariancia del ruido del sistema

matriz de covariancia del ruido de la medida

Las matrices de covarianza Q, y R, son diagonales, simétricas y conocidas, mientras

que la matriz de covarianza del ruido del sistema (, es positiva semidefinida y la matriz de

covarianza del ruido de la medida R, es positiva definida.
Podemos representar el modelo del sistema en el cual se incorporan los ruidos del mismo y

los ruidos de las medidas en el siguiente esquema de la figura 4.1:

Vk SISTEMA IV]\

Figura 4.1. Sistema con sus ruidos incorporados.
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En el sistema real podremos observar el valor de Y, en forma directa con los sensores

adecuados incorporando en esta medida las incertidumbres asociadas, del sensor, y del sistema.

Dado que solo accedemos al valor de Y, en caso de necesitar la evolucion completa del estado del
sistema X, tendremos que estimar de alguna manera indirecta sus valores.
El problema es, estimar el valor éptimo del vector de estado X, basandose en las medidas

V, . Esta estimacion se puede resolver de 3 formas diferentes segiin se expresa y observa en la

tabla 4.1 y figura 4.2, respectivamente.

SE RESUELVE PARA SE CONOCE SE ESTIMA
(a) PREDICCION v %,
(b) FILTRADO v, %,

(c) ALISADO v, %

Tabla 4.1. Formas de estimacion.

Figura 4.2. Representacion de las formas de estimacion.

Definimos el error como la diferencia entre el valor real del estado y el valor estimado y la
matriz de covarianza del error como la esperanza del error por su traspuesto.
e, =x,—X, (4.9)
P =E{e.ef} (4.10)

Para obtener el estimador 6ptimo hay que minimizar la matriz de covarianza del error. Si

. ;. . . ., . T . . .
esta matriz es minima cualquier combinacion del tipo &.P,.a” siendo @ un vector arbitrario de

orden nx1, también ha de ser minima. También conocemos el estado inicial X, la esperanza del

estado inicial y la matriz de covarianza del estado inicial (no del error), (ecuaciones 4.11 y 4.12

respectivamente).
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X, =E{x,} (4.11)

B=E{lx-%1[x-%]} (412)

El estado inicial del sistema y el ruido del mismo cumplen con la ecuacion (4.13) por ser
independientes, y ser la media de los ruidos blancos 0 (cero).

E{[x0 —)?O]ykT} =E{[x0 —EO].wkT} =0 (4.13)

Vamos a centrarnos en analizar el caso (a) correspondiente a la prediccion, la soluciéon es un
observador 6ptimo de estados (similar al observador de Liienberger) (Comas Edgardo & Stacul
Adrian, 2016), cuyas ecuaciones son las (4.14) y (4.15) y su modelo se observa en la figura 4.3

{)e/m =A,.X, +Bu, +Kk'[yk _J;k] (4'14)
JA’/{ :Ck')’ek

OBSERVADOR

XA--; -

Figura 4.3. Modelo del observador.

Al incorporar el observador a la Planta tenemos el modelo completo de nuestro sistema
segun se observa en la figura 4.4:

SISTEMA V,

I’Vk
_
€ L

)
|
K ®
] X
OBSERVADOR
Xy —

Figura 4.4. Modelo del sistema con el observador.
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4.4. DESARROLLO DE LA GANANCIA QUE MINIMIZA EL ERROR DE
ESTIMACION

El objetivo es la determinacion de la matriz de ganancia del estimador que hace minima el
valor de la covarianza del error, de forma tal que en cada ciclo del estimador a través de su
ganancia se esté adaptando en tiempo real para mantener minimo el error. Para ello partimos de
reemplazar la ecuacion (4.15) en la (4.14).

Xin zAk.fck+Bk.uk+Kk.[yk—Ck.fck] (4.16)
Y definido el error en el instante k+1 como la diferencia entre el estado X,,; y el estado

estimado )AC,( 41, segun ecuacion (4.17) nos permite expresar el error en forma mas detallada
reemplazando en esta ultima las ecuaciones (4.1) y (4.16).
€t = Xt = (4.17)
€., =A,.x, +B.u, +v, —{Ak.fck +Ba, + K [y, —Ck.fck]}
e =A.x, v, —A4.% K, [y, -C. %] (4.18)

Reemplazamos la ecuacion (4.2) en la (4.18) quedando:

e, =A4.x +v, —A.x, —Kk.[[Ck.xk + wk]—Ck.ﬁk}

e =A.[x, -3 ]+v, -K,C,.x, - K, w,+K, .C, %,

e = A x, - % ]+v, - K, C,.[x, - % ]-K,.w,

€. :[Ak—Kk.Ck].ek—Kk.Wk+vk (4.19)

A los fines de simplificar el analisis definimos la matriz
A4, =4,-K.C,  (4.20)
y la reemplazamos en la ecuacion (4.19) obteniendo la ecuacion del error del estado k+1 en forma
simplificada
e =A.e,—K . w +v, (4.21)
recordando que el objetivo es minimizar la matriz de covarianza del error en el estado k+1 la cual
se encuentra definida por la ecuacidon (4.10), de manera tal que la ecuacion de la matriz de
covariancia del error nos queda
P, =Ele. e, (4.22).
Al reemplazar la ecuacion (4.21) en la (4.22) y operando algebraicamente llegamos a la

ecuacion (4.23):

30



Modelado e implementacion de sistemas de navegacion aérea autonoma basada en vision artificial

T ~
_ T YT T T | T
e, = [A e, — Kk.wk+vk} =e A, -w K, +v,

Py =E{ Ao, =Ko, +v | el Af—wl K] +v] ]|

P, :E{IQI e, e, AT}+E{ zglk.ek.w,f.K,f}+E{121k.ek.v,f}+
+E{ -K, .w, .e AT}+E{+K w,.w, K }+E{—Kk.wk.v,f}+
+E{vk.e,f.zzli}+E{—vk.w,f.K,f}+E{vk.v,f}

P, =1:1k. E{ek.e,f} .ﬁi—ﬁk.E{ek.wf}.KkT+zglk.E{ek.v,f}—

—
(4.10)=E{e, <] }

~K, E{w e }.A; +K,. E{w.w} K —K,. E{w.v/ |+
LSS/

\—V_—J
(4'7)E{Wk'W1{}:Rk (4.4)E{wk .va}:O
+E{vk.e,f}.21,f — E{vk.wkT} K[+ E{vk.v,f}
— ————
(4.4)E{v;.wf =0 (45)E{v v |=0;

A

P, =A.P.AT -4 .E{ek.wkT} K+ 4, .E{ek.v,f} —~
~K, E{w e }. A +K, R K] +E{v e/} 4, +0, (4.23)

De esta tltima ecuacién analicemos el término £ {ek W, } , para ello tomemos la ecuacion

A

(4.21) y representemos el error en k, €, = A4, ,.e, | —K, ,.w, ,+V, | y lo reemplazamos en la

., . T
ecuacion anterior £ {ek W } quedando:

E{ek w,f} = zgl,H.E {ekfl.w,f} -K, . E{W,H.w,f} + E{ka1 w,f}

(@R)E(mnf |20 v kzj  (44)E{yw]}=0

Reemplazando ahora el valor del error de la ecuaciéon (4.21) evaluado en k-1,

e =4 _,e ,—K, ,w_,+V, , yasuvezreemplazando en la ecuacion anterior nos queda:
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E{ek w,f} = zgl,H.E {[ﬁkfz e ,—K, ,w ,+ kaz].w,f}
zgl,H .zglkfz E {ekfz w,f} -K,,. E {wkfz.w,f} +E {kaz w,f}
\—_\/—J \—W—J
(4A8)E{w,c wf}:O Vo ok#j (4A4)E{v,vwf}=0

by
o~
=
I

Py

E{ek w,f} = zglkfl.Akfz.E {ekfz.w,f}
Aplicando este andlisis en forma recursiva nos queda que E {ek.w,ir } es igual a:
E{ek.w,f} = 21,{71.21,{72.21,(73 E {eH.w,f} = 1:1,(71.1:1,(72.1:1,(73 ..... /AIO.E {eo.w,f}
Recordando la ecuacion del error
€ =X, —X, =>e, =X,—X, (4.9)
tenemos que E {ek.w,f} A A, A ... A.E {[x0 —~ fco].w,f} , y recordando que se definié el

estado inicial de la planta como:
X =E{x,} (4.11)
y definiendo ademas que el estado inicial de la planta coincide con el estado inicial del estimador

tenemos que X, =X, = E{x,}, que reemplazado en la ecuacion anterior nos da:

El mismo andlisis se puede aplicar para los términos E{ek,v,f }:0, E{wlel}=0 Y

E{vk 'e,{} -0, que aplicados a la ecuacion de covarianza del error ecuacion (4.23) determina que:

A A

P, =A4.P.A -4 E{ew | K +A4,.E{ev}-

-0 -0
~K E{wl ¢} A{+K, R K] +E{v, e[} 4,+0,  (4.23)
=0 -0
P, =A.P.A +K R K +0, (4.24)

Reemplazando la ecuacion
A4 =4,-K.C, (420)

en la ecuacion anterior (4.24) podemos escribir la ecuacion de covarianza del error como:
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=(4,-K,C,).P.(4,-K,.C) +K, R K] +0,

B
P, =(4, —Kk.ck).Pk.(AkT ~(K,.C, )T)+Kk.Rk.K,{ +0,
P, =(4,-K.C)P.(4" -ClK])+K R K] +0,
B, =4.P.A4"-4.P.C K -K,C.P.A4"+K,C P.C/.K +K, R.K +0,  (4.25)
Ahora buscamos el valor minimo de la covarianza del error en funcion de la matriz de
ganancia del observador K, para ello igualamos su derivada respecto de ella a cero, es decir

aB{+1
oK

=0.

op., 0(4.R.A"-4,.P.Cl K] -K, C.P.A"+K C.P.Cl K +K.R.K+0,)
oK oK

=0

Recordando las siguientes propiedades del calculo matricial referidas a la derivacion
(Brookes Mike, 2011) (Petersen & Pedersen, 2012):
Basicas
(a) a¥Y"=d(Y")=(aY)  (b)dY®=d(Y")=(aY)
(¢) d(Y+Z)=dY+dZ  (d)d(YZ)=YdZ + dY Z
Funciones lineales
(¢) d(Ax)=d(x"A)=Adx (f)d(bx"a)=ba’dx
(g) d(x'Cx)=2x"Cdx <[C=C"]

T C

Y considerando que la matriz B,,Q, y R, son simétricas tenemos que:

aplicando la propiedad (c)
op., 0(4.p.4") 8(4,.P.C/K]) 8(Kk.Ck.Pk.AkT)+6(Kk.Ck.Pk.CkT.KkT )+

oK oK oK oK oK
=0
. o(K,.R.K} ) Lo(a)
oK oK
H,_/

=0

op., O(A.RCIK]) 0(K,C.PA4") .

% e oK
. 8(K..C.P.CK]) . 0(K. R K) (4.26)
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aplicando la propiedad (g)

o(K,.R K"
(%—Kkk)zz.l(k.Rk (4.27) A
o(K,C,.P.CI K]

(X, k@; ‘ k)=2.1<k.ck.Pk.c,§ (4.28)

aplicando la propiedad ( f ) conb=1
o(4,.p.C/ K[)

AR (4.29) A
o(K,.C,.P.A"
WCRA) e na] -ancl (a30)

Reemplazando estas ecuaciones en la ecuacion (4.26) es posible obtener el valor de K,

que minimiza la covarianza del error.

P
_56[1? = 2.4,.P.C"+2K,C,.P.C +2.K,R, =0

0=-4,P.C/ +K,C,.P.CI +K, R, =
A.P.C[ =K, C.P.C{ +K R =K, [C,.PC/+R]..

K,=4.RCL[R+C.ACI] (431)

Reemplazando el valor de K, ecuacion (4.31) en la ecuacion (4.25) de P, en donde

previamente se identificé cada término para facilitar el desarrollo, tenemos:

P,=4.P.A"-4.PC K -K,.C,.P.4" +K,C, .P.C,.K +K, R .K +0,
(a) () (c) (d) (e) (77

AT
P =0, +A4.P.A" —Ak.ﬂ.C[.[Ak.ﬂ.C[.[Rk +C,.B.Cl ] IJ -
(77 (a)

()
~4,.RCI[R+C.RCI] CoPAT +

(c)

_ AT
+4,.P.Cl[R +C.P.Cl] I.Ck.ﬂ.C[.[Ak.ﬂ.CZ.[Rk +C,.P.Cl ] 1} +

(d)
a7

+4,.P.CL[R+C.RCI] .Rk.[Ak.ﬂ.C[ [Rr+c.pCl] ]

(e)

-1 . , .
Y teniendo en cuenta que [Rk +C,.P.C] } es simétrica:
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-1

[Ak.a.c,f [R+c.pCIT T = [[Rk +C.P.Cl ] T [4.pClT

=[R,+C.R.CI] C.B.Al

P=0,+A.B.4" ~APCl[R+C.PC ] C.B.A -
@ @ ®)

~4.P.C[R+C.PCI| C.PAT+
(¢)
+4,.R.Cl[R+C.RC| C.RCL[R+C.RCI| C.B.A +

(d)

-1 -1
+4.P.Cl[R+C.P.C[| R[R+C.PC[] C.P.A
(e)
Py=Qu+ ARA =24 R.CL[R+C R.C] ] c.pA+
(g) (a) (bre)

1

+4,.P.C[R+C.PC ] [R+C.PC[R+C.PC] C.BA

O -1
(4 B CL [Re+CB.CT | (d+e)>[ RGBT | CBd])

P.=0,+4.P.A" ~2.4.P.C[R+C.P.C] C.P.A +
+ A4.B.C[R+C.P.C| C.B.A

P.=0,+4.P.A"~A4.PCl[R+C.BCI| C.B.A

P,=0,+ 4, -A4.PCl[R+C.PCI] C, |P.AT

de (423)=K,

B, =0, +[4,-K.C.|B.4" (4.32)

Las ecuaciones (4.31) y (4.32) definen los valores de la ganancia del estimador de Kalman

que minimiza el error y el calculo de la covarianza respectivamente.

4.5. ALGORITMO DE CALCULO

En primer lugar se debe realizar la inicializacion de las matrices del sistema propiamente
dicho A, B y C, posteriormente las matrices de covarianza del ruido del sistema y del ruido de
medicion, matrices R y Q respectivamente. A continuacion se definen los estados iniciales de las

variables de estado estimadas y de la matriz de covarianza del error, esta puede definirse como la
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matriz identidad o como la matriz de covarianza del ruido de medicion. Finalmente a

continuacion se describen los pasos del algoritmo:

a) Definicion de las matrices del sistema
A, B A C

b) Definicion de las matrices de covarianza de los ruidos del sistema y de medicion.
RA QO

c) Inicializacion del estado inicial
X w=%Xo A~ Py

d) Calculo de la matriz K
K,=4.P.Cl[R+C.P.C|
e) Medicion de los observables
Vi
f) Prediccion
Sn =A% +Bu +K, [y, -C, %]
g) Determinacion del estado estimado
Vin = Gy
h) Actualizacion de la matriz de covarianza del error
B. =0, +[4,-K,C].B.4"

1) (Condicioén de finalizacion? No, Al punto d)
1) Finalizacion.

4.6. EL ESTIMADOR DE OBSERVACIONES ESCALARES “BAUE”

En principio consideremos el caso de dos observaciones escalares Z; y Z, provenientes de
dos sensores distintos y en donde las variables son deterministicas con ruido aditivo aleatorio. El
modelo mas simple a aplicar es aquel en donde la variable a estimar se relaciona con las
observaciones por medio de las ecuaciones (4.33) y (4.34), siendo py; y p, ruidos con valor medio

nulo y matriz de covarianza conocida, (ecuaciones 4.35 y 4.36).
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Zl =X+ Ml (4.33)
ZZ =X+ ﬂz (4.34)

E {[Z;]} — [0] (4.35)

E{[Zﬂ w12} = 3, (436)

El esquema de fusion propuesto a partir de las observaciones es la funcion afin expresada
en la ecuacion (4.37), en donde los pardmetros a4, @, y v son escalares independientes (Roitman
Gustavo, 2010)

X=a,.2, +ay.z, +v (4.37)
con lo cual se debe optimizar resolviendo la ecuacion (4.38), que nos da el valor estimado de la
variable x, teniendo como condicidon la no existencia de sesgo en la misma, es decir cumpla con
las ecuaciones (4.39) y (4.40).
X =argming E[(Xx — x)?] (4.38)
E[x] =x
Ela;.z, +ay.z, +vl=a;.2, +ay.z, +v=x =
v=0 (4.39)
a,+a, =1 (4.40)
Escribiendo la ecuacion del error cuadratico medio en funcidon de las variables a; + a5,

utilizando las condiciones (4.39) y (4.40).
E[(% — 2)2] = E|(@1. (2 — 1) + €. (2 — )]

E[(% — 1)2] = E [(ay- (21 — 0))°| + E|(2. (22 = 1)) | + 2. Elas. (2, — 0). 5. (2, — 2)]
E[(x — x)?] = a;2.E[(z; — x)?] + a,%.E[(z;, — x)?] + 2. ;. a5. E[(z; — x). (2, — x)]
Denominando:
of = E[(z; — x)*] = E[u4]
o7 = E[(z, — x)?] = E[u,]
012 = E[(z; — x).(z; — x)] = E[py. 15]

E[(f - x)z] = 0{12.0'12 + 0{22.0'22 + 2.0(1.0l2.0'12 (4.41)

Se debe minimizar una funcién derivable que cumpla con las restricciones de (4.39) y

(4.40), para ello se procede a utilizar el método de los multiplicadores de Lagrange, definiendo
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una funcion de costo en funcion del error cuadratico medio y de un multiplicador, vinculando la
restriccion a @4 con &, (ecuacion 4.42).

](0(1, 0(2, /1) = 0(12.0'12 + 0{22.0'22 + 2. 0{1. 0(2.0'12 - 2./1. (0(1 + 0{2 - 1) (4.42)

Minimizando J(@,, @y, 1) se minimiza E[(¥ — x)?] bajo la condicion E[¥] = x, cuya

representacion corresponde a un paraboloide con variables a4, @, como se observa en la figura 4.5

Error Cuadratico Medio

Figura 4.5. Error cuadratico medio con variables a4, .

Para obtener el minimo de la funcion de costo J(aq, a,, 4) se calcula su gradiente e iguala

cero, generando un sistema de 3 ecuaciones con tres incognitas, (ecuaciones 4.43 a 4.45).

d

_] = O - 0{1.0'12 + 0(2.0'12 = /1 (4.43)
da,

d] 5
—_— = O - 0(2.0'2 + 0(1.0'12 = /1 (4.44)
da,

0]

a=0—>a1+a2—1=0 (4.45)

De (4.45) despejamos el valor de a;, obteniendo la ecuacion (4.46)
0{1 = 1 - 0{2 (4.46),
e igualando (4.43) a (4.44) tenemos

0{1.0'12 + 0(2.0'12 = 0(2.0'22 + 0(1.0'12 (4.47),
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finalmente reemplazando la ecuacion (4.46) en (4.47) podemos despejar el valor de a;y en forma
andloga se despeja el valor de a, de la ecuacion (4.45) y se reemplaza en la (4.47) obteniendo el

valor de a4, ecuaciones (4.48) y (4.49).

2
0, — 012
= 448
% 0 + 07 — 2.0, ( )
o?—o
a, = L2 (449

2 2
of + 05 — 2.0,
Podemos obtener la ecuacion dptima para la fusidn de dos observaciones escalares (fusion

BAUE), con la ecuacion (4.50).

2 2
o, — O- 0o, — O
%= 22 o+ L2z, (450)

2 2 - 41 2 2
of + 05 — 2.0, of + o5 — 2.0,

Podemos calcular la varianza de la fusion BAUE reemplazando los valores obtenidos para
aq, @, en la ecuacion (4.41), generando la ecuacion (4.51) cuya simplificacion (4.52) nos da la

ecuacion final.

2 2 2 2
2 0 — 012 2 01 — 012 P
OBave = | 2 2 01 | — 2 <02
of + o5 — 2.0, of + o5 — 2.0,

2 2
0, — 0712 0y — 0712
+2.— > = > .01, (4.51)
+05—2.0, 0Ff +05—2.0
01 2 12 01 2 12
2 2 2
of.05 — O
2 _ 1-07 12
OBAUE = (4.52)

2 2
of + o5 — 2.0,
Para verificar que esta varianza BAUE resulta menor que ¢ y 62 planteamos la siguiente

desigualdad (ecuacion 4.53)., para desarrollarla y validarla:

2 2 2
01.0; —0qp

of + 0% — 2.0,
ot.07 —of, < of.(of + 0% — 2.04,)

2 2 2 4 2 2 2
0-1.0-2 _0-12 SO—l +O-1.O-2 _2.0-12.0-1
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0 < o + 0f.0% — 2.0y3.0f + 04—0f.02

0 <o — 2.0y,.0f + 05

O S (0-12 - 0-12)2 (4.54).

Esta ultima ecuacion (4.54), se verifica siempre para cualquier par de valores 67 y g5, en
forma andloga partiendo de plantear la desigualdad para o7 en la ecuacion (4.53), se llega a la
misma conclusion para todo par de valores de o7 y 0,, siempre 02,4, < 0. Es decir ocurre una
mejora en la varianza con la fusion BAUE.

En la presente tesis se fusionaran los datos de dos mediciones cuyos sensores son
independientes y por ende sus ruidos descorrelacionados, es decir g4, = 0.

Con lo cual la ecuacion de la fusion de las mediciones escalares para esta condicidn toma

la forma de la ecuacion (4.55), y su varianza la de la ecuacion (4.56).

cm 02 40 (4.55)
X=——.2,+————.2 )
o2 +02""M g2+ a2 P
2 2
1-03
OBAUE = (4.56)
L +03
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5. CAPITULO 5, SENSORES

La unidad de adquisicion de la plataforma de vuelo se encuentra formada por una
computadora de adquisicién y una unidad de almacenamiento y transmision de las magnitudes
fisicas del vuelo, mientras que la sefial de video de la cdmara es transmitida y adquirida en tierra.
Los datos medidos y adquiridos son: en tres ejes, aceleracion (fuerza especifica), velocidad
angular de giro y campo magnético terrestre, temperatura, presion barométrica, posicion GPS e
imagenes de video provenientes de la cdmara. A continuacion se realiza una breve descripcion de

los mismos y sus modelos.

5.1. UNIDAD DE MEDICION INERCIAL

La unidad de medicion inercial de la computadora de adquisicion estd basada en la unidad
de “Analog Devices ADIS16405, esta consta de un acelerometro, un girdscopo y un
magnetometro cada uno de ellos en los tres ejes (figura 5.1). En esta figura se observa la unidad
inercial con su terna de ejes (color negro) y su relacion con la terna de ejes del vehiculo (color
r0jo), en ambos casos con su respectivo sentido positivo de medicion.

1)2e | Z'Ax'sf m (1)

———

I wz
ADIS16405 (1)

(+1)

Y-AXIS ay m
~ N\ /X' X-AXIS

b m <y
(1) Twr

Figura 5.1. Unidad de medicion inercial con sus respectivas ternas.

Las matrices de transformacion de la terna de la unidad inercial a la terna del cuerpo del

vehiculo se encuentran en las ecuaciones (5.1).

-1 0 0 +1 0 0 +1 0 0
A =10 41 0}A™ W'=|0 -1 O0|W™ M =|0 —1 0| M™ (51)
0 0 +1 0 0 -1 0 0 -1
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Esta unidad, ademés de medir las magnitudes inerciales, mide la temperatura de trabajo y
el valor del voltaje de alimentacion, indicadores que permiten inferir sobre su correcto
funcionamiento.

En lo referido a su modelo matematico se debe distinguir entre las magnitudes fisicas

bbb . . .
reales U’ (f s w',m’ € R ), y las magnitudes fisicas proyectadas sobre los ejes ortogonales

de la UMI (Unidad de Medicion Inercial) que son los valores medidos por esta unidad; a los

b

. . N b oAb A .
cuales se los denominan “valores estimados” U° ( f”,w’,m’ € R? ). Estos valores estimados se

encuentran relacionados por medio de la ecuacion (5.2)

U = (Iyy — %y ) U" +b, + & (5.2)

en donde I,,, es la matriz identidad de 3x3; b; € R? son los sesgos de la medida segun cada

eje, & es un vector de ruido estocastico aditivo, y los elementos de la matriz ;7 representan los
errores de factor de escala: en donde los elementos 7;_; corresponden a los errores de factor de

escala y los elementos 0, ; son los pequefios dngulos que representan el error de alineacion

angular.
Para el caso de la unidad de medicion inercial las varianzas de las medidas vienen dadas

en la densidad espectral de la potencia de ruido (PSD), las unidades son: para el acelerdémetro

[mg /NH, }, [(md / seg) / \/HZ} para el giréscopo y [mGauss / \/HZ} para el magnetometro.
En donde la varianza puede obtenerse como el producto de la PSD por el ancho de banda BW,

(ecuacion 5.3).

Var;, = PSD,;.BW,, (5.3)

5.1.1. OBTENCION DEL ANGULO DE ORIENTACION RESPECTO DEL
NORTE MAGNETICO

En el caso particular de la medicion del campo magnético terrestre por medio de la UMI

sus valores se emplearan para calcular el valor de la orientacion respecto del norte magnético. Las
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mediciones realizadas por la UMI son referidas al cuerpo del vehiculo y estas deben referirse al

plano tangente local. Con lo cual los valores medidos deben ser referidos a la terna geografica

(X,,Y,,2,) = (North, East, Down) , por medio de la matriz de cosenos directores C{ (ecuacion 5.4)
md = C’f.mb (5.4)

y una vez aplicada la ecuacion (5.4) podemos obtener el valor del angulo de orientacidon respecto
del norte magnético por medio de la ecuacion (5.5) en donde D corresponde a la declinacion
magnética correspondiente a la zona de medicion.

g
Y = arctanm—E—D (5.5)
m
Para Buenos Aires, latitud = 34° 36' 47,34" sur y longitud 58° 22' 38,03" oeste, el 31 de enero de

2020 tenemos una declinacion magnética de 9° 18' oeste + 0° 25",

5.2. PRESION BAROMETRICA Y TEMPERATURA

Para la medicion de la presion barométrica se utilizo el sensor BMP280, este sensor
ademads de la presion barométrica mide su temperatura de trabajo. Por medio de la medicion de la
presion barométrica se obtiene una estimacion de la altura de vuelo, expresando la variacion de

presion que corresponde a un pequefio cambio de altura (figura 5.2)

gAdh

v # dh:>dP:_p'T:—,0-9-dh (56)

]

Figura 5.2. Variacion de la presion ante una variacion de altura.

donde dP es la variacion de la presion, dh es la variacion de la altura, A el area, ges la
aceleracion gravitatoria y pPla densidad del aire, siendo esta ultima magnitud fisica a su vez
funcion de la presion P . La densidad del aire 0 es igual a la masa sobre el volumen (ecuacion
5.7) y podemos expresar la masa del aire segun la ecuacion (5.8), donde 7 es el nimero de moles

N, el nimero de Avogadro y m la masa de una molécula de aire.
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_ Maire (5 7)
P=— -
M, =nN,m (5.8)
m = 4,798957.10°% kg

Mientras que el volumen lo obtenemos de la ecuacion de los gases ideales (5.9), donde R

es la constante universal de los gases y 1’ la temperatura en Kelvin.

PV = n.RT (5.9)

Por lo tanto despejando de la ecuacion (5.9) el volumen y reemplazandolo junto con la

ecuacion (5.8) en la ecuacion (5.7) tenemos:

PV =nRT = V= "‘];'T
. M, _ n.N ,.m _ N,m p__m P,
1% n.R.T RT R
P N,

Recordando la constante de Boltzmann k:i =1, i:’.806488.10_23.i

A

m
= p =P (5.10)

Introduciendo la ecuacion (5.10) en la (5.6) nos queda:

m
dP = —p.gdh = ———.P.g.dh =
P-9 LT 9

ar _ mg o,

dh kT (5-11)

Para la solucion de la ecuacion (5.11) se ensaya con P = Ae”" + C' lo que implica que:

£ — b.A.Bb'h b.A.eb'h — @.[A.eb'h + C] )

dh kT

comparando obtenemos b = k—j‘?, tomando C' = 0 y las condiciones de contorno a las magnitudes

en el punto base, como » =0 A P = F, obtenemos la ecuacion de la presion en funcion de la

altura (5.12), y de ella despejamos la altura en funcion de la presion ecuacion (5.13).
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_m.g.h

thpo.e[ i) (5.12)

. 1(£Jm_gh

P, kT
i :-"'—T.m(ﬁj (5.13)
mg \ K

5.3. RECEPTOR GPS

Para la observacion exdgena de la posicion se utilizo un receptor GPS modelo ET332. El
sistema GPS emplea una red de satélites que transmiten en forma continua informacion
codificada, la cual hace posible la ubicacion precisa de los receptores de este sistema sobre la
superficie de la tierra. Esta ubicacion se realiza por medio de la medicion en forma indirecta de la
distancia de la antena del receptor a los satélites, esta medicion indirecta se obtiene de la medicion
de los tiempos de propagacion de las sefiales de cada satélite al receptor, junto con la aplicacion de
sus respectivas correcciones.

Este sistema se compone basicamente de tres segmentos: el segmento espacial (los
satélites), el segmento de control (estaciones terrenas) y el segmento usuario (los receptores). El
segmento espacial consiste de mas de 24 satélites orbitando en planos de 60° respecto del plano
del ecuador, con un periodo de 12 horas y una altura de 6rbita de 20200 km aproximadamente. De
esta manera se garantiza que en cualquier punto sobre la superficie del planeta, siempre se vean
como minimo 4 satélites. El segmento de control es el conjunto de estaciones terrenas encargadas
de monitorear la salud del segmento espacial, asegurar el tiempo global, la sincronizacion de los
relojes del segmento espacial y de control, el célculo de las correcciones de tiempo, efemérides y
parametros de propagacion del enlace. El segmento usuario lo conforma finalmente el receptor del
sistema que brinda la posicion de su antena.

La forma de medicion de la posicion del receptor GPS se basa en la medicion del tiempo
de propagacion de la sefial desde el satélite hasta el receptor, y en base a este tiempo calcula la
distancia que existe entre ambos. Para ello el receptor realiza: una sincronizacion de su reloj con
los relojes de los satélites, identifica cada satélite en vista, recibe y corrige de ser necesario sus
pardmetros de efemérides para cada satélite, y luego realiza la medicion de los tiempos de
propagacion de la senal desde el satélite hasta el receptor. Con esto el receptor obtiene la posicion

en coordenadas ECEF de cada satélite en vista y ademds la distancia a cada satélite, con un
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minimo de 4 satélites el receptor puede obtener su posicion [X, Y,Z ] en este sistema de

coordenadas.

Las principales fuentes de error en los receptores GPS de uso civil se deben a la

acumulacion de una serie de errores cuyas fuentes son:

Demoras de la Iondsfera v Tropdsfera: las sefales de los satélites sufren una demora en su

viaje a través de la atmdsfera, esta demora afecta a la medicion del tiempo de propagacion
de la senal desde el satélite hasta el receptor; si bien los receptores incluyen un modelo de
la atmosfera el cual estima un promedio de esta demora permitiendo corregirla, pero no su
valor no es exacto.

Reflexiones de la sefal: estas reflexiones ocurren cuando el receptor recibe la sefial del

satélite en forma directa y la misma sefal reflejada por un edificio u otro objeto
significativo. Esta multiplicidad de recepcion de la misma sefial causa un aumento en el
calculo del tiempo de propagacion de la misma.

Errores en el reloj del receptor: dado que no es practico instrumentar un reloj atémico en

cada receptor GPS, estos emplean relojes comunes, que si bien estdn sincronizados con el
sistema global de tiempo poseen errores en su indicacion.

Errores orbitales: También conocidos como errores de efemérides, estas corresponden a

inexactitudes informadas en la posicion de los satélites.

Numero de satélites visibles: cuantos mas satélites son vistos por el receptor GPS menor es

el error en la determinacion de su posicion. Construcciones, interferencia electronica,
caracteristicas del terreno, o las copas de los arboles si son muy densas pueden deteriorar
la sefial causando errores en la determinacion de la posicion, o en no poder determinar la
misma. Por eso estos receptores no pueden ubicarse en interiores, bajo el agua o bajo
tierra.

Geometria de los satélites en vista: esto se refiere a la posicion relativa de los satélites

respecto del receptor para el tiempo en que se realiza la medicion. La geometria ideal se da
cuando los satélites estdn ubicados en amplios angulos unos de otros, mientras que si estos
estan alineados o agrupados en un pequetio angulo de vista, resulta una mala geometria que
ocasiona un aumento del error.

Degradacion intencional de las sefiales de los satélites: esto se refiere a las interferencias

externas de las sefiales como ser ruido electronico (entre otros), que pueden ser de
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interferencia humana deliberada o accidental; como ser la degradacion intencional de las
seflales que las fuerzas armadas de los Estados Unidos de América pueden introducir en las
seflales en sus teatros de operaciones. Esto inhibe la utilizacion de la precision que el
sistema GPS provee por sus adversarios militares. Esta degradacion intencional es
conocida como disponibilidad selectiva “Selective Availability, SA”, esta SA si bien
actualmente no esta activa puede activarse en cualquier momento (como ocurri6 el 11 de
septiembre de 2001); aumentando considerablemente los errores, que para situaciones

normales el error tipico promedio esperado se encuentra en el rango de 6 a 12 metros.

El receptor utilizado en el sistema de adquisicion de datos es el GPS ET-332, este es un
dispositivo de bajo costo pero con un alto grado de confiabilidad y precision. Dentro de las sefales
que entrega y que son utilizadas en esta tesis son la sefial indicadora del momento de medicion, y
la sefial con la informacion de posicionamiento. La sefial indicadora del momento de medicion
conocida como PPS “1 Pulse Per Second” o Time Mark Output y es una sefial de 1 Hz. La sefial
con la informacion de posicionamiento sale del receptor por una linea RS232 y posee dos
protocolos de salida, el protocolo de la National Marine Electronics Association NMEA y el
protocolo binario SIRF. Del protocolo NMEA enumeraremos las sentencia utilizada que es la

$GPGGA, la cual provee datos de ubicacion y precision 3D.

$GPGGA,123519,4807.038,N,01131.000,E,1,08,0.9,545.4,M,46.9,M,,*47
$GPGGA Encabezado

123519 Hora de la medicion 12:35:19 UTC “Coordinated Universal Time”
4807.038, N Latitud 48° 07.038' Norte

01131.000, E Longitud 11° 31.000' Este

1 Calidad de la medida: 0 = invalida, 1 = valida, etc.

08 Numero de satélites utilizados para la medida

0.9 Dilucion horizontal de la posicion.

5454, M Altitud, en metros sobre el nivel del mar

46.9,M Altura del geoide (valor medio del mar)

Vacio Utilizado en el modo diferencial

*47 Suma de control de los datos, siempre comienza con un *
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Por otro lado el protocolo SIRF es un protocolo de comunicaciones en binario y permite
extraer todos los datos observables del receptor, efemérides de los satélites, las distancias a los
satélites o pseudorangos, y posicionamiento en la terna ECEF, entre otros.

Configurado el receptor en ese modo se lo puede programar para el envio de mensajes
especificos con diferentes tipos de mediciones, y todos los mensajes tienen un formato unico, el

cual se observa en la tabla 5.1, y en la tabla 5.2 se describe el detalle del mensaje ntimero 2.

Nombre del campo Descripcion Numero de bytes
Cddigo de inicio 0xA0A2 2
Longitud del mensaje 0x0041 2
Mensaje 41 bytes detallados en la tabla 5.2 41
CheckSum 2
Cadigo de fin 0xB0B3 2

Tabla 5.1. Descripcion del formato de los mensajes.

Table 3-4 Measured Navigation Data Out — Message ID 2

Binary (Hex) ASCII (Decimal)
Name Bytes Scale Example Unit Scale Example
Message ID 1U 02 2
X-position 4SS FFDG6F78C m -2689140
Y-position 4S FFBES36E m -4304018
Z-position 4SS 003AC004 m 3850244
X-velocity 2S *8 0000 m/sec Vx+8 0
Y-velocity 2S *8 0003 m/sec Vy+8 0.375
Z-velocity 2S *8 0001 m/sec Vz+8 0.125
Mode 1 1D 04 Bitmap! 4
HDOP? 1U *5 0A 35 2.0
Mode 2 1D 00 Bitmap® 0
GPS Week” 2U 036B 875
GPS TOW 4U *100 039780E3 sec +100 602605.79
SVs in Fix 1U 06 6
CH 1 PRN? 1U 12 18
CH 2 PRN? 1U 19 25
CH 3 PRN? 1U 0E 14
CH 4 PRN° 1U 16 22
CH 5 PRN° 1U OF 15
CH 6 PRN’ 1U 04 4
CH 7 PRN° 1U 00 0
CH 8§ PRN” 1U 00 0
CH 9 PRN? 1U 00 0
CH 10 PRN° 1U 00 0
CH 11 PRN? 1U 00 0
CH 12 PRN° 1U 00 0

Payload length: 41 bytes

Tabla 5.2. Descripcion de los datos del mensaje 2.

48



Modelado e implementacion de sistemas de navegacion aérea autonoma basada en vision artificial

5.4. CAMARA DE VIDEO

La cdmara de video tiene la capacidad de realizar la adquisicion de la informacion
luminosa de una escena del mundo real, en una imagen organizada en forma matricial cuya unidad
basica de informacién se denominan pixeles. En la figura 5.3 se puede ver el modelo de
perspectiva de la camara donde el centro de proyeccion se encuentra detras del plano de la imagen,
esta formulacion permite representar como un punto en el espacio 3D es representado sobre una

imagen 2D.

yeccion .. s -

A 4

| Longitud focal Eje 6ptico

Planode
imagen

Figura 5.3. Modelo de perspectiva de la camara.

Las imégenes captadas por una cdmara sobre un vehiculo en movimiento son sometidas
permanentemente a las transformaciones bésicas de rotacion traslacion y escalamiento. Estas
transformaciones conforman la base funcional para las transformaciones afines o lineales
(Delrieux & Gambini, 2003). La formulacion del modelo matematico de la camara en base al
modelo de perspectiva presentado en la figura 5.3, resulta sumamente simplificado por medio de
la utilizaciéon de coordenadas homogéneas y representaciones matriciales (Nixon Mark, Aguado
Alberto, 2008).

La geometria Euclidea representa los puntos del espacio en un sistema de Coordenadas
Cartesianas por medio de una secuencia de niimeros, en donde cada niimero se refiere a un eje
ortogonal y el conjunto de estos ejes ortogonales definen la dimension del sistema. En la figura 5.4
(a) vemos como la suma de dos puntos en un espacio vectorial R* depende del sistema de

!

referencia utilizado (resultado en [m y} y resultado en [m y'}), mientras que al aumentar su

dimension en 1, tomando la recta que pasa por los puntos p y q generamos un espacio afin
unidimensional que contienen todas las combinaciones afines de p y q (Delrieux & Gambini,

2003).
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s+h

e P*q

Recta afin

»°

(a) (b)

Figura 5.4. (a) Subespacio afin, (b) Homogenizacién espacio R”.

El proceso de transformacion de coordenadas cartesianas a coordenadas homogéneas se
denomina homogenizacion; este proceso consiste en el agregado de una nueva variable 7 = 0
(variable de homogenizacidon no trivial) a un espacio E de n dimensiones, lo transforma en un
espacio V, de nt+1 dimensiones el cual contiene al espacio E.

Es decir, el espacio E esta contenido dentro del espacio V como un hiperplano para un
valor de h = 0, y ahora el espacio E conforma un espacio afin, en donde h es conocida como
variable de homogenizacion, figura 5.4 (b).

Es posible asignar puntos desde coordenadas cartesianas (ecuacion 5.14) a coordenadas
homogéneas (ecuacion 5.15) y viceversa (ecuacion 5.16) para un espacio R, siendo que ambos
sistemas definen diferentes espacios geométricos, las coordenadas cartesianas definen el espacio
euclidiano, y las coordenadas homogéneas definen el espacio proyectivo (Nixon Mark, Aguado

Alberto, 2008).

&
S
>

hy o, b2 (5.16)
h h h

Para la determinacion de la manera en que el espacio de puntos del mundo real es
transformado al espacio del plano de la imagen (modelo de perspectiva de la cdmara) utilizaremos
el algebra del espacio proyectivo. En la figura 5.5 se representa como un punto del mundo real Py

es representado sobre el plano de la imagen P;.
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Plano de la imagen

Y
\ P

Yi

Punto Principal —__|

foco v, \

f = distancia focal

Figura 5.5. Representacion del modelo de la camara.

La proyeccion del punto Pw en coordenadas del mundo real sobre el plano de la imagen en
coordenadas de la imagen puede expresarse en forma matricial (ecuacion 5.17), en donde P, A

estan expresados en coordenadas homogéneas, y P se corresponde con la matriz de proyeccion.

P, =PF, (517)

X
W w.XI
P Y P =|wY
W 7 1 = | Wy
1W w

La matriz P en la ecuacion (5.17) modela tres transformaciones geométricas, las cuales
pueden factorizarse como:
P=VQM (518) .. P, =VQME,

en donde:

a) La matriz M corresponde a la transformacion de las coordenadas del mundo real 3D, a las
coordenadas de la camara, si la cdmara se encuentra trasladada respecto del punto de referencia
esto se representa por la matriz T, y si ademads esta rotada esta rotacion se representa por medio de

la matriz R, (ecuaciones 5.19, 5.20 y 5.21).
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M =

R(wa.w) Tﬁt_r.ty.tz)} (5'19)

Toai) =1, (520) A

R4 = R(¢)R(0)R(¢)  (521) donde

1 0 0 cos(@) 0 —sen(@) cos<1/)) 5671(1/)) 0
R(M_w) =0 cos<<p) sen(@) 4 0 1 0 . —sen(q/)) cos(1/;) 0
0 —56n<<p) cos<<p) 5671(0) 0 cos(@) 0 0 1

P, =MPF, (5.22)

b) La matriz Q corresponde a la transformacion de las coordenadas de la cadmara al plano de la
imagen, a partir de las coordenadas del punto expresadas en la terna de la cadmara la matriz Q
obtiene la las coordenadas del punto proyectadas en el plano de la imagen (figura 5.5), en donde la
longitud focal define la distancia entre el centro de proyeccion y el plano focal. En la figura 5.6
vemos la relacion entre el punto Xp y su proyeccion X respecto del eje dptico en funcion del
angulo o, (ecuaciones 5.23 y 5.24).

Plano de
imagen

Xp

Y

Centro de
proyeccién

L * —
/ Punto Principal Eje optico
f=Longitud focal

z,

Figura 5.6. Proyeccion de un punto.

tanozzﬁ—£
o Zp
%
Y[_Zp.f (523) A
X
X,_pr (5.24)
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Quedando definida la matriz Q como:

~

0
0| (5.25)
1

o O
S - O

c) La matriz V finalmente convierte las coordenadas del plano de la imagen a valores de pixeles,

esta transformacion incluye también el factor de asimetria ¥ debido a las desalineaciones de la
camara, quedando definida la matriz V como:

k, k,.cote wu,

V=0 k,.sing v (5.26)
0 0 1
En la matriz (5.26) tenemos las constantes que corresponden al numero de pixeles por

metros dependiente de las caracteristicas de la cdmara y el punto principal (centro de la imagen),

(figura 5.7).

_ Npy
Uy =——
’ 2
Ny b — VP
A I s o T CR
Noo | : ~ '
'PY Eo— Npy  numero de pixels en X piacles
______ v : ¢ dy longitud del sensor en X m
B o= Npy  numerode pixelsen Y _ piacles
d\_ dy longitud del sensor en Y m

Figura 5.7. Sensor CCD de la cdmara.

Desarrollando la ecuacion (5.17) tenemos la ecuacion de la proyeccion de un punto en

coordenadas del mundo real Py al plano de la imagen.

X,
w.X; W
YW
wY, | =V.Q.M.
w
w
1
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XW

w.X; k, k,coto wuy|(f O Of|ln, ny 7nj i, v
wY; | =0 k.sing v, [.|0 f O]||rm mny n tl | ZW
w

w | 0 0 1 | ,0 0 1 ‘7"31 Tay Tys | t, 1
Py v Q (5.21) ——

By,

M
El modelo de perspectiva de la cdmara tiene un total de 12 pardmetros que son los que

determinan los valores de las matrices V, Q y M. Estos se relacionan en: los angulos que definen

su actitud ¢; 0, v, y los parametros de traslacion ¢,,%,,t, , que en conjunto definen la matriz M, la

Y )
distancia focal f que define la matriz Q, y los parametros correspondientes al centro de la imagen

u, y v, , los pardmetros k, y k, de escala, y el parametro de asimetria y alineacion ¥ que definen
la matriz V. Estos doce parametros (90, 0,08, f, 0,0, k’u,kv,@) se agrupan en dos grupos: los

pardmetros inherentes a la cdmara ( [rug,vy, K k,u,go) y permanecen constantes (no cambian de

u?

escena a escena), también conocidos como parametros intrinsecos, y los pardmetros extrinsecos

(90, 0,9, tx,ty,tz> los cuales dependen del movimiento de la camara y cambian de escena a

escena.

Otro de los parametros caracteristicos de la cdmara es el conocido campo visual o “Field of
View FOV”, en donde se definen los campos visuales horizontal y vertical, como “HFOV” y
“VFOV” respectivamente. En donde las distancias del campo de vision DH y DV quedan

definidas por las ecuaciones (5.27) y (5.28), (figura 5.8).

Centro de bV

proyeccién

Figura 5.8. Campo visual.
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HFOV  DH VFOV DV
tan =—— A tan = —
2 L 2 L
DH = L.tan[HFQOV] (5.27)

DV = L.tan VEOV

] (5.28)

La camara utilizada es la Tau 640 (figura 5.9), con una lente de 13 mm, campo visual en
horizontal de 45° y en vertical de 37°, resolucion de 640 pixeles en horizontal y 512 pixeles en

vertical, y tamafio de pixel de 17 micrones. Resumiendo, los 6 parametros propios de la cdmara o

pardmetros intrinsecos son:

Figura 5.9. Camara Tau 640 con lente de 13 mm.

Distancia focal = f = 0,013m
Pixels en horizontal = 640
Pixels en vertical = 512

u0:@=320 A vy 25—122256
2 2

Tamano de pixel = 17pum = 0,000017m
dy = 17m.640 = 0,010880m
dy, = 17um.512 = 0,008704m

Campo visual horizontal = 45°

Campo visual vertical = 37°
Eo— Pixels en horizontal Pixels en horizontal _ 1
“ dy (Tamaﬁo de pixel).(Pixels en horizontal) (Tamaﬁo de pixel)
_ Pixels en vertical Pixels en vertical _ 1
v dy (Tamaﬁo de pixel).(Pixels en vertical) (Tamaﬁo de pixel)
b=k = DO g 893 50941 T2
- 0,000017m m
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6. CAPITULO 6, SEGUIMIENTO DE OBJETOS EN VIDEO

Par realizar el seguimiento de un objeto en una secuencia de imagenes el primer paso es la
identificacion del objeto referencia a seguir, el cual en nuestro caso debe poseer coordenadas
conocidas; atributo que permitird obtener la posicion y actitud de la camara.

La técnica aplicada para la identificacion del objeto referencia es el Filtro de Particulas.
Esta técnica es un método secuencial de Monte Carlo, siendo una de sus principales ventajas su
aplicabilidad a cualquier modelo de transicion de estados y medidas, especialmente cuando estos
son no lineales y no Gaussianos.

Una vez identificado el objeto a seguir por el usuario en su posicion y tamafo, se obtienen
de éste sus principales caracteristicas por medio del algoritmo SURF “Speeded-Up Robust
Features”, este algoritmo tiene la capacidad de generar un conjunto de puntos que son invariantes
ante una serie de deformaciones de la imagen, como ser escalado, rotacion, iluminacién y ademas

presenta caracteristicas de robustez frente a condiciones de oclusion.

6.1. EL FILTRO DE PARTICULAS

El filtro de particulas es un estimador Bayesiano recursivo en donde las observaciones
actualizan la probabilidad de validar una hipotesis, es decir utilizan toda la informacion disponible
para reducir la cantidad de incertidumbre presente en una inferencia o problema de decision,
obteniendo en forma secuencial una aproximacion numérica de la probabilidad temporal (Arnaud
Doucet and Adam M. Johansen, 2012).

El proceso de combinacién de la nueva informacion con la obtenida previamente es el
conocido teorema de Bayes (Kaipio Jari and Somersalo Erkki, 2004), y uno de los estimadores
mas conocidos es el estimador de Kalman, el cual se aplica en los casos en que los modelos de
evolucion del sistema y el de medicion son lineales, con ruidos Gaussianos, con media y varianza
conocidas. Si bien se puede aplicar también a modelos no lineales por medio de la aplicacion de
técnicas para conseguir su linealidad, la restriccion de ruido aditivo no Gaussiano no puede
superarse (Maybeck, Peter, 1979) (Lewis Frank, et al, 2008).

Para la superacion de estas restricciones se aplican las técnicas computacionales de Monte
Carlo, desarrolladas para representar la densidad de probabilidad a posteriori en términos de
muestras aleatorias y pesos asociados. Estos métodos se denominan estimadores de particulas y no

poseen las hipotesis restrictivas del estimador de Kalman, por ende pueden aplicarse a modelos no
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lineales, con ruido no Gaussiano, y multimodal, en donde la estimacion numérica confiable es
funcion de un nimero adecuado de muestras (Agiii Juan Carlos Lopez, 2008).
Para definir el problema de la estimacion de estados consideremos el modelo de evolucion

del estado X de un sistema por la ecuacion:

Xie = f(Xk—1, Vi-1), (6.1)

donde el vector de estado X € R™ contiene las variables a ser estimadas dinamicamente, y estas
evolucionan de acuerdo al modelo de evolucion del sistema dado por la ecuacion (6.1), en donde f
es la funcién no lineal de las variables de estado y v e R™ representa el estado del ruido del
sistema. Por otro lado consideremos el modelo de observacion correspondiente a las mediciones
Z € R™ disponibles en t, y k = 1,2, ... estas mediciones se relacionan con las variables de estado X
por medio de la funcién no lineal A como:

Zx = h(Xy, my) (6.2)

en donde neR" es el ruido de medicion y la ecuacion (6.2) se conoce como modelo de
observacion. El problema de la estimacion se centra en obtener informacion del estado X
basandonos en el modelo de evolucion (6.1) y en las mediciones Z,., = {Z;, k = 1, ..., k} dadas por
el modelo de observacion (6.2).

Recordando que P(alb) es la probabilidad condicional de a sib, entonces el modelo de
evolucion-observacion dado por las ecuaciones (6.1) y (6.2) estdn basados en las siguientes
hipotesis referidas a las siguientes secuencias (Lewis Frank, et al, 2008) (Jari Kaipio, Erkki
Somersalo, 2004):

a) X, k = 1,2, ... Es un proceso Markoviano:

P(Xk|XO:X1:--Xk—1) = P(Xk|Xk—1)

b) Z,, k = 1,2, ..Es un proceso Markoviano respecto a la historia de X si:

P(ZleO’Xl"'Xk) = P(Zlek)

c) La secuencia de las observaciones pasadas solo depende de su propia historia:

P(Xk|Xk—1,Zk—1) = P(Xk|Xk—1)

En adicién al modelo de evolucion-observacion dado por las ecuaciones (6.1) y (6.2) se

suma que, para todo i # j , los vectores de ruido v; A v; asi como también los vectores n; An; son
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mutualmente independientes del estado inicial X,, y también mutualmente independiente para
todo i A j. Asumiendo que conocemos P(Xyl|Z,) = P(X,), la densidad de probabilidad P(Xy|Z,.;)
se obtiene por medio del estimador Bayesiano en dos pasos, prediccion y actualizacion (Agiii Juan
Carlos Lopez, 2008), (Kaipio Jari and Somersalo Erkki, 2004).

La técnica de estimacion de particulas es una técnica de Monte Carlo para el problema de
la estimacion del estado, y la idea es representar la funcién de densidad de probabilidad a
posteriori como un conjunto muestras aleatorias (particulas) con sus pesos asociados, y calcular la
estimacion basdndose en estas muestras y sus pesos. A medida que el nimero de muestras
aumenta, la caracterizacion de Monte Carlo se aproxima a la representacion de la funcion de
probabilidad a posteriori, y la solucion se aproxima a estimador de Bayesiano optimo (Arnaud
Doucet and Adam M. Johansen, 2012).

Tomemos los conjuntos de estados X, = {X-,j =0, k} hasta ti, el conjunto de
particulas Xy, = {X-,j =0, ...,k}y el de sus pesos asociados {Wk",i =0, N} en donde N es el

nimero total de particulas, y los pesos son normalizados tal que:

Entonces, la densidad a posteriori en t, puede calcularse aproximadamente por:

N
KolZa) = D Wi-8(Xo = Xbse)  (63)

=1

Donde 6(.) es la funcion delta de Dirac, y tomando en cuenta las hipodtesis
correspondientes a las ecuaciones (6.1) y (6.2) la densidad a posteriori (6.3) puede escribirse

(Fredrik Gustafsson, 2010a), como:

N
P(Xil|Z14) = 2 Wki-‘S(Xk - Xllc) (6.4)

=1

Un problema comun en el algoritmo es el fendmeno de la degeneracion, en donde después
de unos pocos estados todas menos algunas pocas particulas (generalmente una) tendran un peso
insignificante (Agiii Juan Carlos Lopez, 2008) (Fredrik Gustafsson, 2010a). La solucion a esta
degeneracion es el remuestreo, pero este crea otro que es la perdida informaciéon aumentando la

incertidumbre en el proceso de muestreo aleatorio (Fredrik Gustafsson, 2010b). Este remuestreo
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puede realizarse de dos maneras, la primera conocida como “Sampling Importance ReSampling”
(SIR), en donde el remuestreo se realiza en cada ciclo del algoritmo y la otra alternativa es realizar
el remuestreo cada vez que este es necesario, es decir cuando el numero efectivo de particulas

alcanza un nimero umbral minimo. Este es el llamado “Sampling Importance Sampling” (SIS).

6.2. ALGORITMO SURF

El algoritmo “Speeded-up Robust Features” SURF es un detector robusto de puntos
caracteristicos en imagenes (puntos invariantes frente a traslaciones, rotaciones y cambios de
iluminacidn, etc.), que permite extraer y describir las caracteristicas propias de esos puntos
detectados. La principal caracteristica de estos puntos es que son invariantes frente a cambios de
escala, rotaciones, traslaciones, y parcialmente a cambios de iluminacion y afinidades. Basado en
el algoritmo “Scale Invariant Feature Transform” SIFT, fue desarrollado por Herbert Bay
(Herbert Bay, Tinne Tuytelaars, and Luc Van Gool, 2008a) como un detector robusto de puntos
caracteristicos, siendo mucho mas répido que el algoritmo SIFT, debido a que posee menos
descriptores para cada punto.

El algoritmo SURF (figura 6.1) se compone basicamente de dos etapas: el detector y el
descriptor. En la primera, el detector se encarga de identificar los puntos de interés de la imagen
mediante la aproximacion de diferencia de Gaussianos y la matriz Hessiana, en la segunda, el
descriptor construye un vector con 64 caracteristicas que identifican la posicion y orientacion de
los puntos de interés utilizando las sumas de las respuestas de la transformada Wavelet Haar.
Obteniendo asi, de este analisis sus puntos caracteristicos con una buena performance en precision

y tiempo de ejecucion (H. Kandil and A. Atwan, 2012) (Tania Jacquelin Patifio Ordofiez, 2012).

ALGORITMO SURF

ETAPA DE DETECCION

IMAGEN GENERACION |\ || APLICACION |}
DE DE IMAGEN . DEFILTROS [
ENTRADA INTEGRAL APROXIMADOS

ETAPA DE DESCRIPCION 7
MATRIZ
DE PUNTOS EXTRACCION ASIGNACION
CARACTERISTICOS DE _ DE
Y DESCRIPTORES | \{ ORIENTACION
DESCRIPTORES

Figura 6.1. El Algoritmo SURF.
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Las imégenes integrales son representaciones a diferentes escalas de la imagen original
acorde a sus intensidades y en escalas de grises, en donde cada pixel estd dado por la suma de las
intensidades de los pixeles en los ejes horizontal y vertical. En las tablas 6.1(a) y (b) se observan
las intensidades de una imagen y su correspondiente imagen integral respectivamente, siendo la

ecuacion (6.5) su descripcion, donde q(; ;) es el valor del pixel en la posicion (i, j).

(a) (b)

16 2 3 13 16 18 21 34
5 11 10 8 21 34 47 68
9 7 6 12 30 50 69 102
4 14 15 1 34 68 102 136

Tablas 6.1 (a) y (b). Imagen (a) e imagen integral (b).

Hixy) = Dosi<M Zosj<1v qqij (6.5)

La aplicacion a las imagenes integrales a diferentes escalas de la matriz Hessiana junto con
los filtros Wavelet Haar, son la base del andlisis de espacio-escala. Dado un punto X, en una
imagen I, H(y  es la matriz Hessiana en X(,,) a la escala o definida como (6.6):

Lx,x,(X,J) Ly,x,(X,J)

H = 6.6
*.) Lyyxo) Lyyxo (6.6)

En (6.6), Lyxx0)> Lxy,xo) ¥ Lyxxo) representan el producto de convolucién de la

2
segunda derivada del Gaussiano % Jx,0) con la Imagen I en el punto X(,,) segin la ecuacion

(6.7).
62
Ly x,(x,0) = axz Gy * L]
62
Lx,x,(X,J) = [E)XZ * G(x.y.tf)] * I(X.Y) (6'7)
_x24y?
A G(x,y,o) = —21'[0'2 .e 207
Los determinantes de la matriz Hessiana permiten calcular el punto en la escala, definido
como:

|H(X.0)| = Dyx.Dyy — (w-Dx.y)z
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Y Dyy, Dyy, ¥ Dyy = Dy x, son las aproximaciones de las derivadas parciales y w es un
factor de balance del determinante (Herbert Bay, Tinne Tuytelaars, and Luc Van Gool, 2008a)
(Tania Jacquelin Patifio Ordofiez, 2012), obtenido de la ecuacidn (6.8), donde |. | es la norma de
Frobenius (Jorge Antezana y Demetrio Stojano, 2016), (ecuacion 6.9).

|Lx.y.(X.0) |F- |Dy.y|F

w = (6.8)
|Ly.y.(X.0) |F- |Dx.y|F

Posteriormente y con la aplicacion de los filtros Haar-Wavelet en una region circular con
un radio de 60 se obtienen las respuestas en las direcciones horizontal y vertical, ejes x e y, (dx y

dy respectivamente). Y la orientacion dominante se obtiene como la suma de todas las respuestas

dentro de una ventana angular deslizante de g (Herbert Bay, Tinne Tuytelaars, and Luc Van Gool,

2008a).

Para obtener los descriptores caracteristicos a una cierta escala y para cada punto
caracteristico, se construye una ventana rectangular, centrada en el punto, con un tamafio de 20c x
200 y con direccion hacia la orientacion dominante. Posteriormente se la divide en sub regiones de
4x4 y para cada una de estas sub regiones se aplica la Wavelet Haar obteniendo las respuestas en

horizontal y vertical d y dy, respectivamente, con estas respuestas se forma el vector caracteristico

vector V = (31 dx, Y. dy, X|dx|,Y|dy|), generando un total de 64 descriptores SURF para cada
punto (Herbert Bay, Tinne Tuytelaars, and Luc Van Gool, 2008b) (H. Kandil and A. Atwan,
2012).

6.3. DISMINUCION DEL EFECTO DE LA IMAGEN DE FONDO

A los efectos de realzar el objeto en movimiento a detectar y que por lo general se
encuentra inmerso en ruido de la imagen de fondo, se realizé una disminucion del efecto de dicha
imagen. Las técnicas de sustraccion de la imagen de fondo son utiles en aquellas aplicaciones
donde: las camaras tienen una distancia focal constante, no hay desplazamientos ni inclinaciones,
mantienen la cdmara enfocada en un fondo estacionario, y con el objeto en movimiento en primer

plano (Larry Venetsky, Ross Boczar, 2013). Pero en este caso estamos abordando una cdmara que
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estd en movimiento, en la figura 6.2 puede verse la imagen adquirida del helipuerto, y su

histograma en la figura 6.3.

Figura 6.2. Imagen adquirida del helipuerto.
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Figura 6.3. Histograma imagen de la figura 6.2.

En el histograma puede verse que la imagen tiene muy bajo contraste y rango dinamico de
luminosidad, esto causa que al aplicar el algoritmo SURF en el 4rea a detectar del helipuerto tenga
una baja performance y por ende detecta muy pocos puntos caracteristicos. Para mejorar la
respuesta del algoritmo SURF se realiz6 una sustraccion del valor medio de la imagen (Alan M.
Mclvor, 2004), junto con un incremento de contraste (Dah-Chung Chang ; Wen-Rong Wu, 1996)
(Prabhdeep Singh, Dr. A.K Garg, 2011). Debido a que la temperatura del helipuerto es mayor que
la temperatura del pasto de la superficie, la sustraccion del valor medio de la imagen no produce
perdida de informacion en la luminosidad de la imagen del helipuerto. Por otro lado, la mejora en

el contraste se logré multiplicando el resultado de la resta anterior, por un factor proporcional a la
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relacion entre la desviacion estandar de la imagen dividida por el valor madximo de la intensidad

luminosa (Dah-Chung Chang ; Wen-Rong Wu, 1996), ecuacion (6.10).

N,M
o
Ip=|l-a Z 6y |-B D) (6.10),
i=1j=1

donde I e [p son la imagen de entrada y la imagen de salida respectivamente, N y M son el nimero
de pixeles X e Y respectivamente, o() y max(l) la desviacién estandar y el valor maximo de
intensidad luminosa de la imagen. Los factores de adaptacion ay 3 se obtienen en forma
experimental, con valores de a = 0,98313 y 3 = 8,0 se obtienen las mejoras en las imagen de la

figura 6.4 y en su histograma (figura 6.5).

Figura 6.4. La misma imagen de la figura 6.2 después de la sustraccion del efecto del fondo.
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Figura 6.5. Histograma de la imagen de la figura 6.4.
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Aplicando el algoritmo SURF al é4rea del helipuerto se obtienen un total de 225 puntos
caracteristicos, en la figura 6.6 puede observarse en amarillo el area en donde se aplico el

algoritmo y en verde los 50 puntos caracteristicos mas significativos.

Figura 6.6. Area de aplicacion de la rutina SURF y los 50 puntos caracteristicos mas
significativos.

6.4. DESCRIPCION DEL ALGORITMO DEL FILTRO DE PARTICULAS

Bésicamente el filtro despliega una serie de particulas dentro del espacio de estados
en forma aleatoria, cada una de ellas con su peso asociado. Estas particulas son las
manifestaciones de los posibles estados del proceso, y sus pesos representan la funcién densidad
de probabilidad a posteriori en funcion de las observaciones.

En el caso de su aplicacion al seguimiento de objetos en iméagenes de video, podemos

describir cada una de sus etapas seglin se observa en el algoritmo de la figura 6.7.

A) Inicializaciéon: en esta etapa se definen todas las condiciones iniciales del filtro y los

pardmetros que definen su comportamiento; tales como: cantidad de particulas del filtro, numero
de octavas, métrica y niveles de escalas para la rutina SURF, maximos puntos caracteristicos a
analizar, nivel umbral de la métrica para considerar un punto como valido, y el umbral de

probabilidad para la aceptacion de las particulas.
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/" BYDEFINICION 7

i €) OBTENCION e

\ A LOS PUNTOS

ISEAILLACERE CARACTERISTICOS
DE REFERENCIA

D) GENERACION
ALEATORIA DE
PARTICULAS

<
\ 4
E) LECTURA DE LA IMAGEN
Y
DISMINUCION DEL EFECTO DEL
FONDO

v

F) PROPAGACION
Y OBTENCION DE LOS
PUNTOS
CARACTERISTICOS

v

G) CALCULO DE LAS
PROBABILIDADES

H) OBTENCION DE LA
PARTICULA MAS
SIGNIFICATIVA

y

1) REMUESTREO

R

Sl

-

{ FIN |

Nt

Figura 6.7. Algoritmo de Particulas para seguimiento de objetos.

B) Definicién del objeto a seguir: por medio de la intervencion del usuario se define el objeto a

seguir u objeto referente, el cual queda caracterizado por su posicion, tamafio y velocidades, las

cuales son descriptas por el siguiente vector de estado (x,y, Ly, Ly, Vs, Uy, Vi, vly).

C) Obtencién de los puntos caracteristicos: por medio de la rutina SURF se obtienen los puntos

caracteristicos, en el nimero definido en la inicializacién del algoritmo y obteniendo también sus

caracteristicas principales.
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D) Generacion aleatoria de particulas: Las particulas del filtro son inicializadas en forma aleatoria

en toda la pantalla, con su probabilidad y garantizando que todas ellas se encuentran contenidas en
la interior de la imagen por medio de un procedimiento de limitacion, tanto sea en posicidon como

en tamano.

E y F) Lectura de la imagen, disminucion del efecto de la imagen del fondo, propagacién de las

particulas y obtencién de sus puntos caracteristicos: Aqui se realiza la lectura de la imagen, se

procede a disminuir el efecto del fondo de la imagen, y se obtienen para cada particula los puntos
caracteristicos en igual manera que el proceso C). Para la propagacion de las particulas se aplica el
siguiente modelo de evolucion de estado correspondiente a la ecuacion (6.1) que adquiere el

formato matricial de las ecuaciones (6.11) y (6.12)

Pk = A.Pk_1 + A.Uk_1 (611)

A= [14x4 At. Iy
04x4 I4»x4»

] (6.12)

donde I, es la matriz identidad de 4x4, 04,4 es la matriz nula de 4x4 y At es el tiempo de muestreo de
cuadro. Posteriormente a la propagacion se aplica el procedimiento limitador usado en D) para
contener a la particula dentro de la zona de la pantalla, y se aplica la rutina SURF a cada una

obteniendo sus puntos caracteristicos.

G) Calculo de las probabilidades: Para la determinacion de la probabilidad de similitud de las

particulas con la particula referente se realiza un emparejamiento de los puntos caracteristicos de
las particulas con los del referente; para lo cual se obtiene el nimero de pares de puntos cuya
métrica sea inferior a una métrica umbral. La relacion entre este numero de pares de puntos
respecto del nimero total de puntos caracteristicos de la particula referente nos da la probabilidad

de similitud o coincidencia entre la particula y la referencia.

H) Obtencién de la particula mds significativa: Para la obtencion de la particula mas significativa,

se ordenan estas en funcion de su probabilidad en forma decreciente. El valor medio de las
particulas cuya probabilidad es mayor que el umbral de probabilidad seleccionado en la

inicializacion, determina la posicion y el tamafio del objeto a ser identificado.
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G) Remuestreo: Para realizar la reasignacion de las nuevas particulas se toma como referencia a la
particula mas probable obtenida en el paso anterior. Y el nuevo conjunto de particulas se
distribuye en funcion de la dispersion de cada variable, siempre limitandolas a la zona de la
pantalla. Se implementé6 como estrategia de remuestreo la adaptacion de la dispersion de las
variables en funcion del numero de particulas validas, de manera tal que, la zona de busqueda se

amplia a medida que el nimero de particulas validas disminuye.

6.5. APLICACION DEL ALGORITMO DEL FILTRO DE PARTICULAS AL
SEGUIMIENTO DEL HELIPUERTO

El filtro de particulas se aplico al seguimiento de un helipuerto utilizado como referencia
para la navegacion asistida por video durante el vuelo experimental, para ello se utiliz6 una
camara térmica (Tau 640 en la banda de 8 a 14 micrones), montada en el vehiculo obteniéndose
videos cenitales. En este caso el objeto a ser identificado no estaba perfectamente definido dado
que la marca del helipuerto estaba afectada por la emision infrarroja del terreno, de ahi la
aplicacion de la supresion del efecto de fondo en la imagen.

En la figura 6.8 puede observase la secuencia de ejecucion del filtro, seleccion del
objetivo, inicializacion del filtro de particulas y el enganche durante el vuelo (Comas Edgardo,

Stacul Adrian, et al, 2020).

203.00 seconds

203.04 seconds 203.08 seconds

Figura 6.8. Secuencia de evolucion del filtro de particulas.
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Figura 6.9. Mediciones del filtro de particulas y porcentaje de particulas validas.

Por otro lado la figura 6.9 muestra las mediciones del filtro de particulas, y como puede

observase en la grafica del porcentaje del nimero de particulas validas este enseguida ubica el

objetivo, en este caso el helipuerto.

68



Modelado e implementacion de sistemas de navegacion aérea autonoma basada en vision artificial

7. CAPITULO 7, ALINEACION DE NUBES DE PUNTOS 3D

Identificado el objeto de referencia y del que se disponen sus coordenadas y sus puntos
caracteristicos SURF, el mismo es seguido durante el desplazamiento del vehiculo por medio del
filtro de particulas. Para cada una de las imagenes adquiridas se dispone de la identificacion del
objeto y por ende también se disponen de los puntos caracteristicos SURF. Es decir se disponen
dos nubes de puntos SURF tridimensionales, la del objeto de referencia en la coordenada inicial y
la de este mismo en la nueva ubicacion del vehiculo.

A partir de estas dos nubes de puntos el objetivo es encontrar las matrices de rotacion y
traslacion que permitan estimar el movimiento del vehiculo. Para ello se utiliza el algoritmo ICP
“Iterative Closests Point”, el cual incorpora mejoras como la consideracion de la informacion
cromatica, busqueda automatica de puntos adecuados para alineamiento, y el muestreo aleatorio

de puntos para reducir los requerimientos computacionales (Feliz et al., 2007).

7.1. ALGORITMO ICP

El algoritmo de alineacion de nubes de puntos consiste en la determinacion de la
matriz de transformacion que permite alinear tan préximos como sea posible, a dos conjuntos de
puntos pertenecientes al mismo objeto. Asumimos que ambos conjuntos poseen la misma cantidad
de elementos i = 1..N, y denominaremos al primer conjunto, conjunto de puntos de referencia
Q ={q1, 92,93, .., qn} y al otro conjunto de puntos a alinear P = {p4, p,, P3, .-, Pn }-

Para determinar la calidad del ajuste definimos la funcion métrica del error E (ecuacion
7.1), como la sumatoria de los errores cuadraticos, que se corresponden con las distancias desde
los puntos en un conjunto con sus vecinos mas cercanos en el otro conjunto, después de aplicar la

transformacion €.
Np
Ng ,
E= ZZ Wi €@ —q;” (7.1)
i-1

En el espacio 3D, la transformacion ¢ tiene seis grados de libertad (tres rotaciones y tres
traslaciones), expresando esta transformacion en términos de una matriz de rotacién R y un vector

de traslacion T, mientras que w; j son los pesos para la correspondencia entre los puntos, si estos

son cercanos, es decir menor a un umbral w; ; = 1 caso contrario w; ; = 0. Por ende el nimero
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total de puntos involucrados puede determinarse con la ecuacion (7.2) y la ecuacion (7.1) toma la

forma de la ecuacion (7.3).

Np
Ng
im =t

E= ZII(R-pi +T) —qill? (7.3)

En el caso de que exista una perfecta correspondencia entre los puntos de ambos conjuntos,
la rotacion y traslacion relativa entre ambos conjuntos de puntos puede calcularse siguiendo una
serie de procedimientos que se describen a continuacion. En primer lugar se calcula el baricentro

de cada conjunto de puntos por medio de las expresiones (7.4) y (7.5).

1 1
Up = E-Z?,ﬂ pi (7.4) Ug = E-Z?,ﬂ q; (7.5)
Para cada conjunto de puntos se le resta a cada punto el valor de su baricentro, resultando

dos nuevos conjuntos de puntos ahora centrados, segun se observa en la figura 7.1 (a) y (b),

correspondientes a las ecuaciones (7.6) y (7.7).
Q' ={ai—up=4d' (7.6 P'={pi—w)=p" (7.7)

(a) (b)

+

=

Figura 7.1. Conjuntos de puntos (a) y ambos centrados sus baricentros (b).

Si ahora calculamos a la matriz de covarianza W = YN, ¢';.p'T  su descomposicién en
valores singulares (SVD) no da la ecuacion (7.8), en donde U yV € R® y son unitarios con

01 = 0, = 03, que son los valores singulares de .

oqg 0 O
W=U.l0 o, O0[.VT (7.8)
0 0 o3
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La matriz de rotacion y el vector de traslacion pueden calcularse por las ecuaciones (7.9) y
(7.10), mientras que el valor minimo de la funcion de error para (R,T) lo da la ecuacion (7.11)
(Prochéazkova et all, 2018).
R=U.VT (7.9)
T =pus —R.u, (7.10)

N
E= ) (I'll? + 1907 ~ 2.0y + 0, +03) (711)
i=1

Después de la primera iteracion si el error obtenido es superior al umbral establecido para
dicho error, se procede a realizar una nueva iteracion reduciendo el umbral para la distancia entre

los pares de puntos de los conjuntos.

7.2. METODOS DE MEJORA DEL ALGORITMO ICP

Presentadas las bases teoricas del algoritmo ICP existen una serie de mejoras a aplicar al
mismo de manera tal que, se obtiene una mejora en la performance de la convergencia y se

disminuye el tiempo de célculo, siendo algunas de ellas:

> Arboles Kd: es una estructura de datos que permite la particion del espacio
geométrico, permitiendo una mejor busqueda multidimensional de vecinos mas
cercanos. Aplicando esta técnica el célculo del algoritmo ICP llega a mejorar su

velocidad en 10 veces (Li S. et al., 2016).

» Correspondencia de Puntos: Consiste en realizar un submuestreo de puntos, uniforme
y aleatorio. Si bien esta técnica presenta problemas cuando existe ruido o formas de
curvatura acentuada, debido a que no se seleccionan suficientes puntos de referencia.
La seleccion de los puntos normales en el submuestreo produce una significativa
mejora ya que reduce el nimero de puntos a ajustar y reduce el tiempo de célculo de las

distancias entre los mismos (Gelfand Natasha et al., 2003).
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> Ponderacion de puntos: Permite salir de la consideraciéon de que todos los puntos
poseen igual importancia, a los fines de mejorar la performance del algoritmo es mas
apropiado asignar un peso de importancia a cada par de puntos en funciéon de su
distancia, eliminando aquellos pares cuya distancia supera un umbral. Para ello a cada

par de puntos se le asigna un peso acorde a la ecuacion (7.12) (Guy Godin et al., 1994).

_ diSt(Pl,Pz) (7 12)

w, =1 -
peso dist

7.3. EJEMPLOS DE EVALUACION DEL ALGORITMO ICP

Se realiz6 un ejemplo de aplicacién de alineacién de dos conjuntos o nubes de puntos
generadas matematicamente a los fines de evaluar el algoritmo. Se generd una superficie de
ecuacion Z = sin(x).cos(x) y la misma se la rotd y desplazd generando un nuevo conjunto o
nube de puntos para realizar su alineacion. Al mismo tiempo se procedid a medir el tiempo de
ejecucion en los casos en que se utilizo una total correspondencia de puntos y cuando se utilizo la

mejora por la utilizacion del arbol Kd. Los resultados se observan en las figuras 7.2 a 7.5.

Resultado ICP

Roja: a*X? + b*Y2 + ¢*X.Y, azul: transformada 3 4
8 25 4
2 N 24
N
1 1.5 4
0 14
101249 o0 1 2
y X 05
S s 25
25 15 2 -

y X

Figura 7.2. Conjunto o nubes de puntos antes y después de la aplicacion del algoritmo ICP, con
total correspondencia de puntos.
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Tiempo total de ejecucion: 6.6 s
T T T T T

25 T T

X ----X----' correspondencia de puntos

15

dRMS
IR
1

os5F \

“Neese y

e~ 5~ 5 e 3w e
0 . L L ! A S Sl S ot s e ) S L
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
numero de iteraciones

Figura 7.3. Error en funcion de las iteraciones y tiempo de ejecucion para una total
correspondencia de puntos.

Resultado ICP
Roja: a*X? + b*Y? + ¢*X.Y, azul: transformada 3
3 2.5
2
N N 24
1 1.5
0 14
1 0 2.4 0 1 2
y X 0 5\\\/(
YA 25
¥ 2025 152
Y X

Figura 7.4. Conjunto o nubes de puntos antes y después de la aplicacion del algoritmo ICP, con
procedimiento arbol Kd.
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Tiempo total de ejecucion: 0.46 s
25 T T T T

|

-==-X---- Arbol Kd

15

dRMS
IR

osft

SXes
%§"><“X--><.-
L L

0 4

A Siaka e e S S L D YO VRV
8 10 12 14

6

16 18 20
numero de iteraciones

Figura 7.5. Error en funcion de las iteraciones y tiempo de ejecucion para con procedimiento arbol
Kd.
Para ambos casos se observa el mismo tipo de resultado en lo referido al alineamiento de

los conjuntos de puntos, sin embargo se aprecia una notable diferencia en el tiempo de ejecucion,

6,6 segundos para el caso de una total correspondencia mientras que para el caso de aplicacion de

la seleccion por medio del arbol Kd tenemos un tiempo de ejecucion de 0,46 segundos.
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8. CAPITULO 8, SISTEMA DE VALIDACION

Durante el desarrollo de la presente tesis se disefiaron y desarrollaron herramientas que
permitieron validar los datos, las ecuaciones y los algoritmos empleados. Como ser: la
caracterizacion del area de vuelo para realizar los experimentos, el vehiculo aéreo de 6 rotores, el
sistema de adquisicion de informacion, y un simulador como generador de datos de vuelo para

corroboracion y prueba.

8.1. AREA DE VUELO PARA LOS EXPERIMENTOS

El area seleccionada para la realizacion de los experimentos fue la zona de la Plaza de
Armas del Instituto de Investigaciones Cientificas y Técnicas para la Defensa, (figura 8.1, imagen
obtenida del google maps). En esta se encuentran identificados: con una cruz el punto de
referencia geodésico, y con un circulo punteado el viejo helipuerto del Instituto, el cual a pesar de
no estar en optimas condiciones de sefializacion igual se utilizd como referente de coordenadas.
Este punto de referencia geodésico (patrén secundario) fue medido utilizando el marco de
referencia del sistema Geodésico Nacional POSGAR 07 (Posiciones Geodésicas Argentinas

2007), y el resultado de las mediciones (sus coordenadas) se observan en la figura 8.2.

Figura 8.1. Area de los experimentos (imagen obtenida del google maps).
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Processed: 974 17:04 WAVEP 2.00a Page 1

BASE A7052714  34°34'19.9327" S 58°26'21.7201" W 48.376 1410 Occupation Time: 05/27/97 14:00 - 14:59 GPS
Feam Name : File Latitude L HAE (m) HI (m) Expected RMS (cm) Baseline Length (m)
1.1: Point_generic RO52714A  34°33'19.9885" S 58°30'25.7676" W 36.699 2.200 <10 6489.656

Figura 8.2. Resultados de las mediciones del punto de referencia geodésico.

En la figura 8.1 no llega a apreciarse el helipuerto debido a la resolucion de la cartografia
utilizada en el google maps, una imagen mas detallada del mismo se observa en la figura 8.3, la

cual fue adquirida por la cdmara infrarroja durante el vuelo del hexacoptero.

Figura 8.3. Imagen del helipuerto adquirida con la cdmara infrarroja.
8.2. VEHICULO AEREO DE 6 ROTORES, “HEXACOPTERO”

El vehiculo aéreo utilizado para las experiencias fue un hexacoptero desarrollado

integramente en el Instituto, figura 8.4.
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Figura 8.4. Vehiculo aéreo de 6 rotores “hexacdptero”.

En el mismo pueden observarse el montaje de la antena del receptor GPS, la cdmara de
video y el gabinete con el instrumental de adquisicion y transmisioén de la informacion.

Para controlar el vuelo del hexacoptero y asi facilitar su vuelo, se utilizé6 un APM (Ardu
Pilot Mega), (figura 8.5). Este controlador es una plataforma de hardware la cual puede
parametrizarse ofreciendo soluciones para el vuelo de vehiculos aéreos no tripulados, e incluye
posibilidades de vuelo manual y autonomo. Otra de las facilidades que ofrece es la planificacion y
ejecucion en forma auténoma de una mision por medio de la definicion de puntos de referencia.

En todos los modos de operacion el vuelo se realiza con telemetria en tiempo real, con

recepcion en una estacion terrena, siendo las caracteristicas mas importantes que presenta:

» Auto-estabilizacion de alta calidad y de control de altitud.
» Modo de vuelo "simple mode", lo que facilita muchisimo su vuelo.
» Capacidad para almacenar hasta 127 puntos de referencia para una mision programada.

» Modo "Loiter" permite mantenerse estatico en una posicion, a pesar del viento.

ARDUPHOT,,

FORWARD

RESET

Figura 8.5. Controlador utilizado en el hexacoptero APM.
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Para que el piloto pueda operar desde tierra al hexacoptero, se utilizd un equipo de Radio
Control “RC, Turnigy 9x” de 2,4 GHz programable, junto con un receptor compatible a bordo de

la aeronave, el “Turnigy 9X8Cv2”, (figura 8.6), con caracteristicas principales:

» Codificacion PCM 9 canales y 8 canales PPM (2,4Ghz)
» LCD de 8 lineas y 22 caracteres, de 167x34mm de tamafio, con contraste ajustable que
permiten una buena legibilidad a la luz del dia.

» Transmision con modulacion (Spread Spectrum / Frequency Hopping)

v

Combina la posibilidad de programacion para aviones, planeadores y helicopteros.
» Bateria LIPO de 11,1v y 1.700mAh.

Radio Control

Receptor de a bordo

AWSTE DE PASO
CORTE ACELERADOR ——

DUAL RATE TMON
DUALRATEELEVADOR— [}

PITCHTRM

4
(Mol 2)

TRM ACELERADOR

TECLAS DE EDICON TECLAS DE EDICION

Figura 8.6. Radio Control y receptor de a bordo.

8.3. SISTEMA DE ADQUISICION Y TRANSMISION DE LA
INFORMACION

El sistema de adquisicion y transmision de la informacion se compone basicamente de dos
subsistemas. El primero de ellos es el sistema de adquisicion, transmision, recepcion y
procesamiento de datos de telemetria, y el segundo corresponde a un sistema de transmision y

recepcion de datos de video, su esquema general se observa en la figura 8.7.
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Datos inerciales.
Barométricos.
Magnéticos.
Recepcion GPS.
Estado del vehiculo.

1. Adquisicion

Poo oW

—
I.Datosde} S Y
Telemetria

. Transmision.

3. Recepcion.
Sistema de P

adquisiciony

L 4. Procesamiento en estacion terrena.
transmision =< -
dela —
informacion 1. Adquisicién de video infrarrojo/visible
11. Datos de 2. Transmision.
video. -
— 3. Recepcion.

4. Registro en estacion terrena.

Figura 8.7. Sistema de adquisicion y transmision de la informacion.

8.3.1. SISTEMA DE ADQUISICION DE DATOS INERCIALES,
MAGNETICOS, BAROMETRICOS Y DEL RECEPTOR GPS

El sistema de adquisicion de datos se compone de todos los sensores detallados en el
Capitulo V. Para: la lectura de todos los sensores, la organizacion de sus datos en una trama para
su transmision, y las tareas generales de mantenimiento, se instrument6 un controlador de a bordo
basado en un microcontrolador de 32-bit ARM Cortex-M4F (kit de desarrollo STM32F4
Discovery).

El software de dicho controlador se escribid bajo el entorno de desarrollo de software libre
basado en Eclipse “CoIDE”, y la descripcion del formato de la trama PCM para su transmision se

describe en la tabla 8.1 (Stacul Adrian & Comas Edgardo, 2019).

N° Canal Canal Bytes Observacion
Palab
0 alabra de 2 | 0xEB90
Sincronismo
t li
|| Contador libre 2 | 0x0000 a OXFFFF
ciclico
2 IMU 24 | Sensores inerciales y canales adicionales
GPS, cadena de caracteres )
3 ASCIT 2 |Mensajes NMEA: RMC y GGA
4 Senial PPS 1 | Sedial de 1 Pulso Por Segundo
5 Reservado 2 | Para expansion
6 Temperatura barométrica 2 | Barometro
7 Presion barométrica 4 | Barometro




Modelado e implementacion de sistemas de navegacion aérea autonoma basada en vision artificial

N° Canal Canal Bytes Observacion
8 Reservado 2 | Para expansion
9 Reservado 2 | Para expansion

Informacion del estado de
funcionamiento de la instrumentacion a

2 e 2 bordo (sensor Ok, errores, niveles de
energia, temperatura, etc.)

11 Reservado 2 |Para expansion

12 Reservado 2 |Para expansion

13 Reservado 2 | Para expansion

14 Reservado 12 | Para expansion

15 Codigo de chequeo de 1 Codigo de control de errores, XOR de

errores todo menos del sincronismo
TOTAL 64

Tabla 8.1. Descripcion de la trama para transmision de datos de los sensores.

En lo referido a los parametros inerciales correspondientes a la medicion de la Unidad de
Medicion Inercial “IMU” (canal nimero 2) su trama particular se describe en la tabla 8.2, y la

descripcion en detalle de cada uno de los sensores en la tabla 8.3.

Canal 2 Bytes | Observacion
IMU -1 2 |Giro X

IMU -2 2 |GiroY

IMU -3 2 |GiroZ

IMU -4 2 | Aceleracion X
IMU -5 2 | Aceleracion Y
IMU -6 2 | Aceleracion Z
IMU -7 2 | Magnetometro X
IMU -8 2 |Magnetometro Y
IMU -9 2 | Magnetometro Z
IMU - 10 2 | Tension

IMU - 11 2 | Temperatura
IMU - 12 2 |ADC

TOTAL 24

Tabla 8.2. Descripcion de la trama de la IMU.
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Nro. de
SENSORES Bits [ Resolucion Rango
IMU ADIS16405 | Giroscopo ejes X-Y-Z 14 Bits | 0,0125°s | +/-75°/s
Acelerometro ejes X-Y- e +/-18 G
7 14 Bits 3,33 mili G
Magnetometro ejes X-Y- 0.5 mili | /- 3,5 Gauss
Z b
14 Bits | Gauss
GPS ET332 Caracteres ASCII del

mensaje NMEA. Cuando .
no hay informacion GPS, 16 Bits
se envia ‘X’.

Senial PPS | Con valor 0xFF cuando
llegd el pulso de 1 por .
segundo 6 0x00 cuando |8 Bits

no lo hay.
Barémetro BMP280 | Temperatura 16 Bits | 0,01 °C 0a65°C
Presion 32 Bits 1P 300 a 1.100 hP

Tabla 8.3. Detalle de las mediciones de cada uno de los sensores.

8.3.2. SISTEMA DE TRANSMISION Y DE RECEPCION DE DATOS DE
TELEMETRIA

El sistema telemétrico de transmision y recepcion de la trama de datos de telemetria se
basé en un kit 3DR “Radio Telemetry Kit” el cual puede observarse en la figura 8.8, y en la tabla
8.4 sus principales caracteristicas.

De la tabla 8.4 puede observarse que la tasa maxima admitida por el enlace de telemetria es
de 250 kBits por segundo, para determinar el tiempo minimo de muestreo recurrimos a la ecuacion
(8.1). Para su célculo necesitamos determinar los bits de la trama de telemetria, partimos de la
cantidad de bytes que ésta posee: 64, y considerando que para su transmision en serie por cada
byte son necesarios 10 bits, el nimero total de bits en la trama es de 640. Reemplazando estos

valores en la ecuacion (8.1) obtenemos el tiempo minimo de muestreo:

-1

Tasa., i
Tmuestreo—minimo = <#) (81)
trama
. -1
250.000 @
Tmuestreo—minimo = W = 2,56 ms.
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Figura 8.8. Kit de enlace de telemetria.

Banda de frecuencia 915 MHz

Conector de Antena RP-SMA

Potencia de Transmision 100mW (20dBm), ajustable entre 1-20dBm
Sensibilidad de Recepcion -117dBm

Interfaz UART TTL

Estado de Conexion LED indicadores

Tasa de datos 250 kbps

Alcance aproximado 1,5 km (con las antenas provistas)

Tabla 8.4. Enlace de telemetria y principales caracteristicas.

8.3.3. SISTEMA DE PROCESAMIENTO EN ESTACION TERRENA

A la salida del receptor del enlace de telemetria se encuentra el sistema de procesamiento
de la informacion recibida, en este caso se utilizdo el software “Mission Planner”, este es el

suministrado por el proyecto de codigo abierto del sistema “ArduPilot”, (figura 8.9).
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Figura 8.9. Pantalla del software de la estacion terrena Mision Planner.

Este software es muy versatil y se adaptdé facilmente a los requerimientos de los
experimentos, a saber: configurar y ajustar los parametros de vuelo y control del vehiculo para un
desempefio dptimo, controlar su vuelo, monitorear su estado durante la operacion, grabar los datos
recibidos de la telemetria para su posterior andlisis y operar el vehiculo en el modo a simple vista

del piloto, conocido como FPV o “First Person View”.

8.3.4. SISTEMA DE TRANSMISION Y DE RECEPCION DE DATOS DE
VIDEO

El sistema de recepcion y transmision de video se compone de un transmisor “5,8Ghz
32CH AW 600mW Transmitter (TS832)” y de su correspondiente receptor “5,8Ghz 32CH FPV
AV Receiver (RC832)” (figura 8.10), sus especificaciones basicas se detallan en la tabla 8.5.

Transmisor Receptor

Figura 8.10. Transmisor y Receptor de video.
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Especificaciones TX TS832 RX RC832
Alimentacion 7.4-16V 12V
Potencia de transmision 600 mW | e
Ganancia de la antena 2db 2db
Corriente operacional 220mA at 12V 200mA max
Ancho de banda de Video 8 MHz 8 MHz
Ancho de banda de Audio 6,5 MHz 6,5 MHz
Peso 22 g 85¢g
Formato de video NTSC/PAL NTSC/PAL
Conexion de antena SMA SMA
Dimensiones (excluyendo 54 x 32 x 10 mm 80x 65 x15 mm
la antena)

Tabla 8.5. Especificaciones basicas del transmisor y receptor de video.
8.4. SIMULADOR Y GENERADOR DE DATOS DE VUELO

Se desarrolld un simulador de vuelo del hexacoptero el cual permite la generacion
de datos sintéticos para la prueba de los algoritmos. El mismo consta basicamente de 4 programas
que se comunican por medio de puertos UDP/IP (User Datagram Protocol / Internet Protocol) y
con zonas comin de memoria, (figura 8.11). A continuacion se describen las funcionalidades de

cada uno de ellos.

Simuladory generador de datos de vuelo

Aplicacion: Visualizacion de

Canal de instrumentos de vuelo.
comunicaciones

UDP/IP

Ingreso de
comandos

Aplicacion: Visualizacionde

Aplicacién: mapasy trayectoria.

= Simulador del
hexacéptero

= Control de estabilizacion

= Generador de datos

Base de datos de
mapas

Almacenamiento
endisco de los
datos de vuelo Aplicacion: Visualizacionde la

imagen adquirida por la cdmara.

Areade

memoria Almacenamiento
comun para la endisco de las
imagen imagenes

Figura 8.11. Esquema del software del Simulador de datos de vuelo.
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8.4.1. VISUALIZACION DE MAPAS Y TRAYECTORIA

Este programa con desempefio en tiempo real, realiza la visualizacién de los mapas de la
zona de vuelo y también representa, la posicion del vehiculo, su trayectoria y el punto de
referencia geodésico descripto en el punto 8.1. Este software se realizd6 completamente en el
lenguaje de programacion C#, con utilizacion como fuente principal de los mapas digitales la
libreria GMAPS.NET la cual es de uso libre y codigo abierto.

Este recibe los mensajes en un puerto UDP/IP, en donde entre otros datos recibe las
posiciones de la referencia y del vehiculo en coordenadas de Latitud, Longitud y Altura. Entre
otras, una de las funcionalidades que posee es la identificaciéon de la coordenada de Latitud y
Longitud al posicionar el cursor en el mapa.

La interfaz con el usuario puede observarse en la figura 8.12 con la zona de vuelo, en esta
se ha intensificado el helipuerto para que pueda ser identificado claramente. A continuacion se

describen los modulos que lo integran.

D] Mapa BAA-ST - MODO OFFLINE - a X

Vista Listas

< P
5P

Vista

Zoom =19

Latitud: -34,5555093270689
Longitud: -58,5071673989296

Figura 8.12. Interfaz de visualizacion de los mapas.
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8.4.1.1. LIBRERIAS DE MAPAS DIGITALES

La libreria para el manejo de los mapas es la GMap.NET es un control .NET que permite
una funcionalidad de mapas digitales para el desarrollo de aplicaciones, utiliza el concepto de
“tiles” o mosaicos para acceder y presentar el mapa digital, siendo compatible con varios
proveedores de mapas, entre ellos: OpenStreetMap, Yahoo Maps, Bing Maps, ArcGIS y con
Google, solo sus mapas satelitales de acceso libre. Esta libreria se compone de varias capas (figura
8.13), cada una de ellas con una aplicacion caracteristica como ser: “GMapControl” maneja los
mapas y se encarga de su generacion “render”, “GMapOverlay” genera capas en la parte superior
de la capa de control, “GMapMarker” representa puntos cada uno con una ubicacion geografica

especifica de latitud y longitud, “MapRoute” establece una trayectoria entre dos o mas puntos.

<4— Markers

4¢— Overlay

¢——— Map Control (Map)

Figura 8.13. Representacion en capas de los mapas.

8.4.1.2. MOSAICO DE MAPAS DIGITALES

Para optimizar el rendimiento en actualizacion de los mapas, el acceso a los archivos se
encuentra codificado de forma tal de reducir el nimero de acceso a disco, de esta manera mosaicos
que tienen cerca sus coordenadas X,Y por lo general estan relativamente adyacentes en disco.

El nimero de mosaicos que integran un mapa esta relacionado con su nivel de detalle por

la ecuacion (8.2),
(znivel -1 znivel _ 1) (82)

por ejemplo para el nivel de detalle 3, tenemos que los mosaicos van de (0,0) a (7,7) como puede

observarse en la figura 8.14.
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Level 1 Level 2 Level 3
0 1 00 01 10 1 000 001 010 011 100 101 110 111
e ...
2 3 \oz\ 03 12 13 002 003 012 019*-1QL~,193 112 113
."-_ \<~-. %
"\\_ 20 21 30 31 \020-\021 030 031 120 121 | 130 <131
; U i el O b

22 23 32 33 022 023 032 \113\3"""422_ 123 | 132 133

200 201 210 211 300/ 301 310 311
202 203 212 213 302 303 312 313
220 221 230 231 320 321 330 331

222 223 232 233 322 323 332 333

Figura 8.14. Codificacion de los mosaicos seglin nivel de detalle.

pixel

De esta forma definido el nivel de detalle queda definida en Ss la resolucion de los

metro

mosaicos a utilizar, existiendo una codificacion Unica entre un punto con coordenadas de Latitud y

Longitud, con la coordenada X,Y en el mapa y el mosaico respectivo.

8.4.2. VISUALIZACION DE INSTRUMENTOS DE VUELO

Dado que la visualizacion de mapas y trayectorias solo ofrece una vista plana de la
ubicacion del movil, se desarrolld una aplicacion en “Embarcadero® Delphi 10 Seattle” que
permite la observacion de la altura de vuelo del hexacoptero asi como también los angulos de

actitud, (figura 8.15).

8 Mapa BAA-ST - MODO OFFLINE

Vata  Listas

Zoom =13
Lattud: 34 555851722264
Longhud. 58 5067543287413

Figura 8.15. Visualizacion de los instrumentos de altitud y actitud.
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Al igual que el programa de mapas y visualizacion este recibe en un puerto UDP/IP los

mensajes de altura, y los angulos de actitud (alabeo, cabeceo y guifio).

8.4.3. VISUALIZACION DE LA IMAGEN ADQUIRIDA POR LA CAMARA

Para la generacion de la imagen adquirida por la cdmara se escribid un algoritmo en
“Embarcadero® Delphi 10 Seattle” el cual recibe por un puerto UDP/IP las coordenadas de la
camara y sus angulos de actitud. El mismo accede a la base de datos de los mosaicos con los
mapas, generando la imagen respectiva en funcion de las ecuaciones de modelizacion de la camara
obtenidas en el item 5.4.

Generada esta imagen, ademas de visualizarla y grabarla en disco queda disponible en un
espacio de memoria compartida para que el resto de las aplicaciones pueda acceder. En la figura
8.16 se observa la interfaz del programa, en donde junto con la imagen adquirida se ven las

coordenadas de la posicion de la cdmara en ENU [metros] y sus dngulos de actitud [radianes].

8.56044 -29.82090 55.09000

-0.00479 0.00118  2.51000

Figura 8.16. Interfaz de la aplicacion para visualizacion de la imagen de la camara.

Esta aplicacion tiene dos funcionalidades, en una de ellas puede recibir los valores
de posicion y actitud de la aplicacion simulador y representar la imagen observada por la cadmara,
la otra es leer los anteriores de un archivo y enviarlos a las aplicaciones descriptas anteriormente,

reproduciendo la trayectoria del vehiculo.
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8.4.4. SIMULADOR DEL HEXACOPTERO

La funcion principal de este simulador es la de generar toda la informacién en forma
idéntica a como la generan los sistemas de adquisicion del vehiculo, a saber: datos de la unidad de
medicion inercial (aceleraciones lineales, velocidades angulares y campo magnético terrestre),
datos del Bardmetro (presion atmosférica y temperatura), datos del GPS (latitud, longitud y altura)
y tiempo al cual se toma esa informacion (tiempo de muestreo), el cual fue determinado en 5 mili
segundos.

Todos estos valores se registran durante todo el vuelo, y son almacenados en un archivo de

texto seguin el formato que puede verse en la tabla 8.6.

Ts] |AX[m/s2]|AY[m/s2]|AZ[m/s2]WX[rad/sWY[rad/s]WZ[rad/s] MX[mG] | MY[mG] | MZ[mG] | P[pascales] | TMP[K] LAT[rad] LON[rad] ALT[m]

0,700 0,000 0,000 | -9,855 0,000 0,000 0,000 |172,735| -26,865 |-143,957| 100385,2 | 299,48 | -0,60310779 | -1,02114152 | 79,76

0,705 | 0,000 | 0,000 | -9,831 | 0,000 | 0,000 | 0,000 |172,735|-26,865 |-143,957| 100385,2 | 299,48 | -0,60310779 | -1,02114152 | 79,76

0,710 | 0,000 | 0,000 | -9,806 | 0,000 | 0,000 | 0,000 |172,735|-26,865 |-143,957| 100385,3 | 299,48 | -0,60310779 | -1,02114152 | 79,76

0,715 0,000 0,000 | -9,783 0,000 0,000 0,000 |172,735| -26,865 |-143,957| 100385,3 | 299,48 | -0,60310779 | -1,02114152 | 79,76

0,720 0,000 0,000 | -9,759 | 0,000 0,000 0,000 |172,735| -26,865 |-143,957| 100385,3 | 299,48 | -0,60310779 | -1,02114152 | 79,76

0,725 | 0,000 | 0,000 | -9,737 | 0,000 | 0,000 | 0,000 |172,735|-26,865 |-143,957| 100385,3 | 299,48 | -0,60310779 | -1,02114152 | 79,76

Tabla 8.6. Listado de valores generados por el simulador.

Esta aplicacion (simulador del hexacoptero) posee una interfaz que recibe los comandos
(ingresados por medio de un joystick y/o teclado) para el desplazamiento del vehiculo en sus tres
dimensiones dentro del sistema de coordenadas ENU. Los comandos ingresan a los controladores
tipo PID (Proporcional-Integral-Derivativo) los cuales generan los valores de voltaje para los
motores del hexacoptero y posteriormente los algoritmos de simulacion todas las variables de los
sensores.

Una vez obtenida la nueva posicion y actitud de las aplicaciones de navegacion estos
valores son enviados por puertos UDP/IP a la aplicaciones de: visualizacion de mapas y
trayectoria, visualizacion de instrumentos de vuelo y visualizacion de la imagen adquirida por la
camara. Esta ultima aplicacion es la que se comunica por un espacio de memoria compartida con
el simulador del hexacoptero el cual puede mostrar (en forma opcional) la misma imagen en su

ventana de interfaz, como puede observarse en la figura 8.17.
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Figura 8.17. Interfaz de la aplicacion de simulacion.

8.4.4.1. ECUACIONES DEL HEXACOPTERO

Para la instrumentacion de las ecuaciones del simulador se adoptaron los siguientes
sistemas de referencia: para el movimiento del hexacdptero en el plano tangente local el sistema
de coordenadas ENU, y para las mediciones en el cuerpo del vehiculo el utilizado en aeronautica

(figura 8.18).

Sobre el plano tangente local
En el cuerpo del vehiculo

Up roll (@b)

pitch (6b)
Xb

Yb
East
yaw (yb)

North Zb
Figura 8.18. Sistemas de referencia para el simulador.

Con estas ternas de referencia, el vector posicion y actitud angular del hexacoptero queda
definido en coordenadas ENU por las ecuaciones (8.3); y la velocidad lineal y velocidad angular
en el cuerpo del vehiculo por medio de las ecuaciones (8.4) (Costa de Oliveira Marcelo, 2011)

(Rich Matthew, 2012).

re=[xyz]”

Lo Ztpopr @
b T
{:}b uvtl g4
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Y denominando:
C; 2 matriz de cosenos directores del cuerpo vehiculo a ENU
f€ 2 fuerza en coordenadas ENU
f? 2 fuerza en coordenadas del cuerpo del vehiculo
m £ masa del vehiculo

I 2 matriz de inercia del vehiculo

T®¢ 2 torque en coordenadas ENU
TY 2 torque en coordenadas del vehiculo
ce _ e _ACv") _ e b Fe b e _ re b .
Recordando que ¢ = v¢ = prams (Cb.v +C,.v )y f¢ = C¢. f” podemos escribir

las ecuaciones de la dindmica lineal y de la dindmica angular como se describen a continuacion:

Dinamica lineal:
m.i¢ = f€

m.(CE. 9P + CE.vP) = CE.fP
Recordando la propagacion de la matriz de cosenos directores (ecuacion 3.6) tenemos

m. (CE. P + wP x CE.v?) = CE. fP
m.CE. (v + wP x v?) = . fP

fP =m.o? + w? x (m.v?) (8.5)

. , o - . d(cf.wb . :
Dindmica angular, andlogamente a la dindmica lineal 0° = w® = % = (C,f.wb + CE.wP )

y T® =CE.TP:
1.6¢ = T®
L(CE.WwP + Ce.wP) = CE. TP
L(CEWP +wP x CE.wP) =CE.TP
Lcg. (Wb +wb x wh) = ¢cg.T?

TP = Lw? + w? x (I.w?) (8.6)

Las ecuaciones (8.5) y (8.6) definen la fuerza y el momento sobre el cuerpo del vehiculo,

lo que permite determinar las aceleraciones lineales y velocidades angulares, tal como las mide la
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unidad de medicion inercial. Para ello expresamos la fuerza y momento sobre la estructura del
hexacoptero en funcidon de sus motores, despreciando la fuerza y el torque ejercido por el

rozamiento del aire. Para ello nos basamos en el esquema de la figura 8.19.

Figura 8.19. Esquema del hexacdptero.

Denominando:
k; £ constante de torque de los motores
w; £ velocidad angular de los motores

a £ angulo de separacién de los brazos 60°

=~
(1>

longitud de los brazos

()
>

2 constante de torque de los motores
d

1>

constante de torque de las hélices

I, & momento de inercia del conjunto rotor de los motores y de las hélices

La ecuacion (8.7) pone de manifiesto la fuerza total en el vehiculo F?, compuesta por: la

fuerza ejercida por los motores Forores ¥ la fuerza gravitatoria Fyq, .

FP = Frlr)wtores + P:ql;“av (8.7)
[ 0

1
b I 6 l
Fmotores = I |
[— ki' WiJ

i=1

0 e
F:ql;”av = Ceb- [0]
g

La ecuacion (8.8) pone de manifiesto el torque total en el vehiculo T?, compuesto por: el

torque ejercido por los motores T2, 0res ¥ €l torque ejercido por las hélices TPs;cos-
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TP = Trlr)wtores + Ti?élices + Tc{)ero (8.8)

b.L.[-w2 + wZ + cosa. (—w? + wZ — wZ + w2)]
T2 otores = b.L.sina.(+wf + wZ — w3 — w}
d.(+w? —w? + w? —wZ + w2 —w?2)

0
b
Thetices = In- 0
(—W1 + Wy — W3 + Wy — W +W6)

De estas ecuaciones se obtienen los valores medidos por la unidad inercial los cuales son
utilizados para obtener, por medio de las ecuaciones de navegacion del Capitulo III su posicion y
actitud en coordenadas ENU.

Debido a que estos vehiculos son naturalmente inestables para posibilitar su manejo por
medio del Joystick y/o teclado se programaron controladores del tipo PID para cada uno de los 6

grados de libertad que posee el hexacdptero.

8.4.4.2. MODELO DE LOS MOTORES

Debido a que los motores poseen su propia dinamica, estos fueron simulados por medio de
su modelo matematico (Cero, et al, 2007), en donde su modelo esquematico se representa en la
figura 8.20.

Figura 8.20. Modelo esquemaético de los motores.

Denominando:
k, = constante de fuerza contra electromotriz
kr £ constante de torque
R, £ resistencia de armadura
L, £ inductancia de armadura

B,, £ constante de fricciéon de la carga
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m = constante de inercia de la carga

. . 00
Y siendo e, =k .0 (8.9) la fuerza contra electromotriz, ®, =—"

la velocidad angular

del motor, del modelo de la figura 8.20 tenemos las ecuaciones eléctricas (8.10) y (8.11), y las
mecénicas (8.12) y (8.13).

u=R.i+k .o, +La.% (8.10)

T =k,i (8.11)

Ty = Jim-Om + Bm.0m (8.12)
Ty = Jm-Wm + B Wy, (8.13)

De la ecuacion (8.8) despejamos la derivada de la corriente de armadura (8.12) y de la
ecuacion (8.11) la aceleracion angular del eje del motor (8.13).

a_1 R, Kk
dt—La.u La'l L Wm (8.12)
. kr . B
Wy =—Z.0i—2.w, (8.13)
Jm Jm

De estas ultimas dos ecuaciones obtenemos el esquema correspondiente al modelo del
motor, (figura 8.21).

w |1 | + dt ! kr | + ¥
—_— ~ > L -
- ¥ > | > | >

A A A
+
+ |+ \
Ra B"l
_Za _Om e
L, Jm
ke
Ly [

Figura 8.21. Esquema del motor de continua.
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9. CAPITULO 9, DESCRIPCION DE LOS ALGORITMOS Y RESULTADOS
EXPERIMENTALES

Para la validacion de los datos, ecuaciones y algoritmos empleados se realiz6 un vuelo
sobre el area descripta en el item 8.1. En esta area se tomo el plano tangente local al elipsoide
terrestre en el punto de referencia geodésico (patron secundario), y ahi se ubicé el punto de origen

de la terna ENU (0, 0, 0) usada como referencia de coordenadas.

9.1. DESCRIPCION DEL ALGORITMO GENERAL DE NAVEGACION

En la figura 9.1 se observa el esquema del algoritmo general de navegacion utilizado, ahi
se observa sobre la izquierda el ingreso de la informacion generada por el hardware: IMU,
Receptor GPS, Barometro y Cadmara de Video, y en la parte inferior el ingreso de la imagen
referente seleccionada por el usuario previamente al vuelo y con sus coordenadas ENU, esta
imagen es la utilizada por el algoritmo de procesamiento de video para obtener los pardmetros a
incorporar al estimador de Kalman (posicion y guifio) para fundamentalmente ser usada cuando la
senal del receptor GPS no es valida o no es confiable.

En dicho esquema se resaltan en color rojo lo fundamentalmente investigado y
desarrollado en la presente tesis, como ser las sefales de validacion de la recepcion GPS y de la
medicion de la cadmara ambas utilizadas por los estimadores, y por otro lado el bloque del
algoritmo de procesamiento de video el cual se detalla en los parrafos siguientes. Se describe a

continuacion brevemente la funcién de cada uno de los bloques.
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HARDWARE : SOFTWARE
IMU F, | enu
eelETaeIon I Navegacién M priori
enu
IMuU W : Inercial ¢,(<p,9,¢ AL
Aceleracion | er!’ec(:c’)!t sesgos
Receptor GPS : (%,9,2)53% (x,y,z)e™
i RS Conversor de \L(x,y);;',‘s‘ gpsfoar Vs
| coordenadas
Longitud e
| Geodésicas -> ENU GPS
Altura ! —
2154 I J/L‘élido N —_—
Sefial GPS
> (0.6,4)™
I P ’ ’
Barémetro p :
Presion Barométrica T Célculo Altura .
Temepartura I zem
| Estimador
| de
| Baue
M i Ui 7 enu
MU b | Célculo Angulo ‘ [¥mag Y
Campo Magnético | deGifio (2) ~
I 6 enu
video .((P—') X, vy, z2)enu
| \Lrélida s viaeo
| Yrideo :
|
| .
Cémara I | Procesamiento
Video | de
| video
_________ Y _
SELECCION DEL USUARIO Imagen referente

Figura 9.1. Esquema del algoritmo general de navegacion.

con coordenadas

Conversion de coordenadas Geodésicas a ENU: Recibe las sefales del receptor GPS de latitud

longitud y altura, y luego realiza la transformaciéon a las coordenadas de navegacion ENU

(Capitulo 2), (Drake, 2002).

Calculo Altura: Este algoritmo de céalculo recibe el valor de la temperatura y presion atmosférica,

con estos datos y las condiciones iniciales de estos parametros, se determina la altura de vuelo

Capitulo 5, seccion 5.2.

Cilculo Angulo de Giiio: Este angulo de guifio o de orientacion respecto del norte magnético, se

obtiene segun detalle en el Capitulo 5 seccion 5.2, a partir de las mediciones del campo magnético

terrestre medido por la unidad de medicion inercial.
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Estimador BAUE: Comprende a dos estimadores de magnitudes escalares, uno para la estimacion
de la altura de vuelo y el otro para la determinacion de la orientacion respecto del norte. En el
primer caso se realiza la estimacion entre la altura medida por el receptor GPS y la obtenida por
medio de la presion atmosférica, en el segundo entre las orientaciones obtenidas de la medicion
del campo magnético terrestre y la del sistema de procesamiento de video. Debido a que el
receptor GPS y el sistema de procesamiento de video obtienen las mediciones de las variables
exogenas, y estas son las que pueden o no ser validas en funcion de las condiciones generales del
vuelo. Este estimador recibe ademas de las sefales de validacion, la varianza de cada una a fin de

determinar su peso en la estimacion, Capitulo 4, seccion 4.6.

Navegador inercial y Estimador de Kalman: Las magnitudes de las variables inerciales son
procesadas por el algoritmo de navegacion inercial, el cual actia en conjunto con el estimador de
Kalman, el cual ademas de estimar los valores de las magnitudes de la navegacion corrige los
valores de los sesgos de los instrumentos de medida. El estimador de Kalman (al igual que el
estimador BAUE) recibe también la informacion de la validez de la recepcion GPS y de la
medicion del sistema de procesamiento de video, con ellas determina su peso en la estimacion. En
las ecuaciones (9.1) se describe el vector de estados, en donde la estimacion de la actitud se realiza

por medio de su representacion por cuaterniones Capitulo 4, seccion 4.5.

. x [ dl,
qv e enu
Q|4,1 = Qi , P oY P N
T ) Ab|3,1
bl = - wh = * b _ " Y = Wb|3,1 01
|3" S |3J HEAR |3,1 = m, = A, = ”| ( )
a, z m, 3,1
bax wa b m, b4’ |3,1
bAb|3,1 - bay ’ bWh|3,1 - bwy ’ th|3,1 - bmy bWb|3l
baz bWz bm , >
—bM |3,1_ 25x1

9.2. DESCRIPCION DEL ALGORITMO DE PROCESAMIENTO DE VIDEO

Para el algoritmo de procesamiento de video el cual puede observarse en la figura 9.2, es
necesario determinar en primeria instancia la imagen referente, la cual se ha de utilizar para la

navegacion ante la degradacion de la recepcion de la sefal del GPS. Esto lo realiza el usuario
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cuando programa la mision, determinando sus coordenadas ENU, referidas al punto de referencia

(0, 0, 0) establecido.

Imagen referente PROCESAMIENTO DE VIDEO
con coordenadasJ
S m | Pﬁenf!érente ip, g)em
I ref

Z~enu

Supresién de fondo
Realce de contraste

Puntos SURF de la
particula referente

l(f ¥, ) ideo
Seleccion de Alineacion de Modelo

puntos Puntos nubes de dela
congruentes K-l puntos 3D camara

= \ enu
\ Yrideo

Filtro de
Particulas

Puntos SURF de la particula Desplazamiento lineal
detectada por el Filtro y angular de las nubes
de puntos

Supresién de fondo
Realce de contraste

Cémara
Video

Figura 9.2. Esquema del algoritmo de procesamiento de video.

Dado que el helipuerto (tomado como referencia) no se encuentra 6ptimamente sefializado,
se realizd una mejora sobre las imagenes adquiridas por la camara, ya sea para la imagen referente
como para las adquiridas durante el vuelo. Estos procedimientos (supresion de fondo y realce de
contraste), son los descriptos en el Capitulo 6, seccion 6.3, posteriormente se determinan los
puntos caracteristicos SURF, los cuales su procedimiento también es descripto en el mismo
capitulo, seccion 6.2. Con esta informacion el filtro de particulas realiza el seguimiento del
helipuerto en funcién de la correspondencia de los puntos SURF de las particulas con sus
homologos de la particula referente, determinando la particula més probable junto con sus puntos
caracteristicos, Capitulo 6, seccion 6.1.

Entre estos dos conjuntos de puntos caracteristicos, el de la particula referente y el de la

particula mas probable obtenida durante el vuelo para el tiempo t,, se realiza su alineacién para
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poder determinar las matrices de desplazamiento y de rotacion. Esta alineacion se lleva a cabo por
medio del algoritmo “Iterative Closests Point”, descripta en el Capitulo 7, secciones 7.1 y 7.2.
Estas matrices estdn referidas a la particula de referencia, y si bien los desplazamientos angulares
son obtenidos en radianes los desplazamientos lineales son medidos en pixeles en el sistema de
coordenadas de la cdmara. Finalmente la transformacion al espacio de coordenadas ENU, lo que
permite obtener como salida la posicion absoluta de la camara (X, Y en ENU vy el angulo de
orientacion respecto del norte) se realiza por medio del modelo matematico de la cdmara, la
posicion del referente, la estimacion de la altura de vuelo y los dngulos de balanceo y cabeceo, los

cuales por la caracteristica del vuelo se encuentran proximos a cero.

9.3. CONDICIONES INICIALES

Las condiciones iniciales del vuelo pueden verse en la figura 9.3, se determinaron las
coordenadas ENU del helipuerto y la posicion del hexacoptero respecto del punto origen de
coordenadas, dado que todas las coordenadas de altura practicamente coinciden se establecieron
en cero metros. En lo referido a la actitud inicial del hexacoptero se observa el angulo de
orientacion del hexacoptero respecto del norte en radianes, mientras que los angulos de alabeo y
cabeceo se encuentran en cero radianes.

CONDICIONES INICIALES
10

N[m] | :

(+25,96,+4,25)

T
5+ Ny
(0,0) /\\‘
N :
N X

S5t

-10+
(+0,74,-15,68)

-15+ L

(-3,57,-23,44)
-20¢ \ (+5,05,-23,44)
hN e

/

x t

-30 : : : :
20 10 0 10 20 30 40

Figura 9.3. Disposicion de las condiciones iniciales.
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Ubicado el hexacOptero en su posicion inicial las magnitudes medidas por la unidad de

adquisicion en esa posicion inicial se muestran en la tabla 9.1.

Aceleracion [%] X 0,130
s Y 0,033

z -9,918

Velocidad angular [ﬂl X -0,033
s Y 0,000

z -0,005

Campo magnético [mGauss] X -2006,50
Y 1364,00

z 134,50

Presién atmosférica [Pascales] 101377,00
Temperatura [°C] 35,88
Latitud [rad] -0,60310748
Longitud [rad] -1,0211376
Altura [m] 21,3

Tabla 9.1. Valores iniciales de las magnitudes medidas.

En esta tabla puede observarse particularmente en las mediciones de la aceleracion lineal y
en la velocidad angular la presencia de un sesgo, dada a sensibilidad de estas magnitudes en la
navegacion inercial resulta necesario realizar su correccion. Para ello y antes de iniciarse el vuelo
se realiza durante un tiempo su medicion (60 segundos aproximadamente), en donde se
determinan sus valores medios y sus varianzas, estas ultimas para ser aplicadas en la matriz de
covarianza del ruido de la medicion utilizada por el estimador de Kalman.

Por otro lado la unidad de adquisicion de la informacion en su conjunto posee tres tiempos
de muestreo, los de la unidad de medicion inercial y barométrica, el de la camara y el del receptor

GPS, segtin se detallan en la tabla 9.2.

Unidad Tiempo de Muetreo [ms]
Unidad de Medicién 5
Inercial y Barometro
Camara de video 40
Receptor GPS 1.000

Tabla 9.2. Tiempos de muestreo de las diferentes unidades de adquisicion.
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9.4. MEDICIONES REALIZADAS EN EL VUELO

El vuelo se realiz6 desde el punto inicial de despegue hacia la zona del helipuerto,
sobrevolando el mismo para finalizarlo realizando el aterrizaje en las coordenadas ENU
(X=+3.11m, Y=-23.82m, Z=0m), sobre el mismo helipuerto. Si bien durante todo el vuelo hubo
registro de medicion del receptor GPS, el mismo se desactivd por software durante un lapso de
tiempo de vuelo sobre el helipuerto, para posteriormente volverlo a activar antes del aterrizaje y

evaluar el comportamiento del algoritmo.

9.4.1. MEDICION DEL RECEPTOR GPS

En la figura 9.4 puede observarse: el helipuerto identificado por el tridngulo que se forma
por las tres cruces en rojo, el origen de coordenadas por la linea negra, y la trayectoria del vuelo
del hexacoptero a partir de las mediciones del receptor GPS, en donde el tridngulo y el cuadrado
verde indican el punto de despegue y de aterrizaje respectivamente. También se marcan en la
trayectoria (en color rojo) los instantes en que se ha de considerar el receptor GPS desactivado y
activado (etiquetas “GPS off” y “GPS on”), para incorporar al estimado de Kalman inicamente las

mediciones exdgenas obtenidas de las mediciones de la camara.

Trayectoria GPS
Zona GPS off

60

50 ]

40 '
C’,_/—f_/ /

7k (
|
o

ARRIBA [m]
) w
o o

-
o

G
0.
-30
20 L oo 20
10 0 -10 -
0 1 0 0

ESTE [m]

ps on
X
X
1
NORTE [m]

Figura 9.4. Trayectoria obtenida del receptor GPS.
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9.4.2. MEDICION DEL BAROMETRO

Para obtener una mejor estimacion de la altura y como Unica medicion de la altura durante
el tiempo en donde el receptor GPS no se encuentra operativo, se incorpord un sensor de presion
barométrica, el cual incluye un sensor de temperatura ya que la ecuacion de la altura en funcion de
presion requiere de esta magnitud para su calculo. En la figura 9.5 puede verse el registro de la

medicion de la temperatura del sensor, y la presion barométrica.

5
11.015

T T T
Temperatura Barometro
Presion Barométrica

\ 11.014

W W W W W
N W A OO0 O

TEMPERATURA [°C]

w
a

PRESION BAROMETRICA [PASCALES;

N W
© O

y

11.008

./
\u\\‘/
» 1.007

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tls)

Figura 9.5. Temperatura del bardmetro y Presion barométrica.

Mientras que en la figura 9.6 puede observarse la medicion de altura obtenida de ambos
sensores (receptor GPS y Bardmetro), y sobre estas mediciones de altura se indican los puntos en
donde el receptor GPS se desactiva y activa. Y, ademas de la diferencia en las mediciones entre
ambos sensores, se identifican claramente los instantes del despegue y aterrizaje del hexacoptero
con un impulso positivo de presion indicado por el bardmetro debido a su principio de medicion
(deformacion de membrana).

En la condicion inicial el receptor GPS mide una altura de 21.3 metros sobre el nivel del
mar (tabla 9.1), en ese punto dicha medicion se refiere al valor de referencia 0 (cero) metros, y se
calibra la mediciéon del barémetro. A partir de ahi se observa una diferencia entre ambas
mediciones de aproximadamente 2 (dos) metros, y después del aterrizaje el baro6metro mide el
mismo nivel 0 (cero) metros que al inicio del vuelo, mientras que el receptor GPS mantiene la

diferencia aproximada de 2 (dos) metros.
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Figura 9.6. Altura obtenida del receptor GPS y del Bardémetro.

Dado que el terreno en donde se realizd la experiencia es practicamente plano, esta
diferencia corresponde al error en la medicion de altura del receptor GPS. Se debe tener presente
que en la guia para pilotos de los GPS figura como clara advertencia no usar en navegacion
vertical (GARMIN, Pilot’s Guide, 2019), dado que el error en altura aproximadamente 1.5 veces
el error en la medicion del plano, y este Gltimo error se encuentra entre los 10 a 25 metros

(Espana Martin, 2016).

9.4.3. MEDICION DE LA UNIDAD DE MEDICION INERCIAL

La unidad de medicion de las variables inerciales realiza su medicion en la terna de ejes del

vehiculo, en donde esta se encuentra definida segun la figura 8.18. Si bien la unidad mide las

aceleraciones en unidades de [G] se han transformado a [:n—z], para la velocidad angular que se

. ° rad vy .
mide en [—] se han transformado a [T]’ y para el campo magnético terrestre el cual se mide en
S

unidades de [Gauss] de se han transformado a [mGauss]. En la figuras 9.7, 9.8 y 9.9 se observan

las mediciones de la unidad de medicion inercial pero en coordenadas del vehiculo, es decir
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transformadas por medio de las matrices de transformacion de la unidad de medicion inercial, al

cuerpo del vehiculo, Capitulo 5, seccion 5.1, (ecuaciones 5.1).
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4 T T T T T T T

Ay, [m/s2)

0 50 100 150 200 250 300 350 400

-8 T T T T T T T
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T(s)

Figura 9.7. Aceleraciones en la terna del vehiculo.
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Figura 9.8. Velocidades Angulares en la terna del vehiculo.
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Figura 9.9. Campo Magnético terrestre en la terna del vehiculo.

En la figura 9.9 puede observarse la presencia de un corrimiento en los tres ejes del campo
magnético, y este ocurre a partir del momento del encendido de los motores (Comas Edgardo &
Legnani Walter, 2017). Este campo magnético es constante y puede corregirse, de manera que no
influya en el célculo de la orientacion del vehiculo respecto del norte magnético. Dicha correccion

puede verse en el grafico 9.10, en donde se aplico un valor constante a cada eje [+10.5 + 14 —

22] mGauss.
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Figura 9.10. Campo Magnético Terrestre corregido.
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9.5. SOLUCIONES DE LA NAVEGACION

A los fines de poder comparar los resultados obtenidos y tener un marco de referencia para
la comparacion de los mismos se resolvid la navegacion en distintas situaciones de observacion de
los parametros exodgenos, segun puede verse en la tabla 9.3, y los cuales se describen a
continuacién en funciéon de los distintos sensores activados, teniendo en consideracion que la
unidad de medicion inercial “UMI” la cual incluye el magnetometro y el barémetro en todas las

soluciones permanecen activados.

ZONA S1 S2 S3

INS | BAR | GPS |CAM| INS [BAR | GPS [CAM] INS | BAR | GPS |CAM
Antes de
detectar el on |[on|on|off fon | on | on |off ] on | on | on | off
referente
En la zona de
deteccion del on|on|on|off ]on | on |off | off ] on | on | off | on
referente
Después de
detectar el on|[on|on|off fon | on | on |off ] on | on | on | off
referente

Tabla 9.3. Soluciones de la navegacion 1 a 3.

Como se observa en la tabla 9.3 las diferencias se observan en la zona de deteccion del
referente, fuera de esta zona tenemos en todos los casos unicamente desactivada la camara, siendo
las diferencias de estas soluciones:

» Solucion 1, “S17”: se utiliza la UMI, el receptor GPS y el bardmetro durante todo el
vuelo, mientras que la camara permanece desactivada.

» Solucién 2, “S2”: idem solucion 1, pero en la zona de deteccion del referente se
desactiva el receptor GPS.

» Soluciéon 3, “S3™: idem solucion 2 pero activando la cdmara en la zona de deteccion del

referente.

9.5.1. SOLUCION 1 DE LA NAVEGACION “S1”

Utilizando como observadores exogenos el bardmetro y el receptor GPS, las magnitudes
observadas que se incorporan al estimador de Kalman son: los valores medidos por el GPS en las
coordenadas este y norte, mientras que la altura se incorpora como el resultado de la estimacion
BAUE entre las mediciones obtenidas del receptor GPS y del barometro, y el valor del guifio el
obtenido de las observaciones del magnetometro, segliin el esquema del algoritmo representado en

la figura 9.1.
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En la figura 9.11 se observa la trayectoria solucion “S1” obtenida bajo estas condiciones de
observacion de las variables exdgenas, donde se ven los instantes en que se desactiva y activa el

GPS, sobre la zona de deteccion del referente.

SOLUCION "S1" DE LA NAVEGACION

40 / /‘Q

30

\‘& ps on
20

U [m]

N [m] E[m]

Figura 9.11. Trayectoria “S1” obtenida de la solucion de la navegacion.

Los angulos de rolido, cabeceo y guifio pueden observarse en la figura 9.12, estos se
encuentran expresados en radianes, y los angulos de rolido y cabeceo muestran que el plano
formado por los ejes X;, e Y, en el vehiculo se mantiene practicamente paralelo al plano tangente
local, salvo las correcciones por el accionar del viento que realiza el sistema controlador del vuelo
del hexacoptero. Estos dos angulos se encuentran comprendidos entre +0,02rad, lo que
aproximadamente corresponden a +1,15 grados.

El mismo comportamiento del controlador del vuelo del hexacoptero puede observarse en
los valores del angulo del guifio, el cual el controlador de vuelo tiende a mantener el valor del
angulo inicial antes del despegue, salvo las correcciones minimas dentro del mismo entorno que
para los angulos de rolido y cabeceo. Por otro lado y a los fines de tener una referencia del
comportamiento del estimador de Kalman, en la figura 9.13 se observan las graficas de las

posiciones ENU obtenidas del receptor GPS y las de la solucion de la navegacion.
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Figura 9.12. Angulos de rolido, cabeceo y guifio (solucion 1, “S17).
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Figura 9.13. Posiciones ENU del receptor GPS y de la navegacion (solucion 1, “S17).
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En esta figura 9.13, se observa practicamente coincidencia en las coordenadas E y N, y la
diferencia de 2 (dos) metros (aproximadamente) en la coordenada U, dado que esta coordenada
proviene del estimador BAUE (segun se mencionara anteriormente) entre el receptor GPS y el

barémetro, diferencia expuesta en el punto 9.4.2, figura 9.6.

9.5.2. SOLUCION 2 DE LA NAVEGACION “S82”

En este caso no se utilizd el observador exdgeno (receptor GPS) en la zona de deteccion
del referente, es decir en esta zona se utilizé el barémetro, la unidad de medicion inercial y de
campo magnético terrestre.

En la figura 9.14 se observan las soluciones de las trayectorias “S1” en azul y “S2” en rojo,
y los detalles del intervalo en donde el receptor GPS se desactiva, y se activa. En esta figura puede
observarse que durante ese intervalo se aleja considerablemente de la trayectoria real,
manteniéndose en el entorno de los ultimos datos de observacion en las coordenadas E y N,
mientras que sigue a la coordenada U debido a la medicion del barémetro. La divergencia en la
trayectoria comienza a partir del instante de desactivarse el receptor GPS, lo cual se debe al error
introducido por la navegacion inercial seglin se observa en el anexo “Detalle Gps off” en la figura

9.14.

Detalle Gps off

SOLUCIONES "S1"y "S2" DE LA NAVEGACION

um)

N([m) E[m)

Figura 9.14. Trayectorias solucion “S1”, “S2” y detalle de los instantes “Gps off” y “Gps on”.
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Mientras que en el instante de la activacion del receptor GPS se observa una separacion en
las posiciones para una y otra solucion, anexo “Detalle Gps on” en la figura 9.14, a partir dicho
instante puede observarse una de la rapida convergencia (debido al estimador de Kalman) de la
trayectoria S2 hacia los valores de la trayectoria S1, correspondiente a los valores observados de

las variables exogenas.
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0 02 L T Gps off #Gpson | ——— :; 1
g .
s o0 w ¥ e M\\WMNM
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Figura 9.15. Angulos de rolido, cabeceo y guifio correspondientes a la solucion 2, “S2”.

En la figura 9.15 se observan las posiciones angulares del hexacoptero para ambas
soluciones, puede verse una total coincidencia entre ambas dado que la solucion “S2” se encuentra
totalmente superpuesta por la solucion “S1”, de manera tal que esta iltima no alcanza a apreciarse.
El motivo por el cual la soluciéon de las posiciones angulares no se ven afectadas por la
desactivacion del receptor GPS, es que en su estimacion se siguen incorporando las observaciones
exogenas correspondientes al angulo de guifio proveniente de los sensores de campo magnético
terrestre (magnetdmetros) de la unidad de medicion inercial.

Por otro lado en la figura 9.16 puede verse la comparacién de las posiciones para ambas
soluciones “S1” y “S2”, y se identifica en el intervalo en donde el receptor GPS se encuentra
desactivado. En esta zona se observa claramente como el estimador de Kalman mantiene las

ultimas observaciones, exceptuando a la altura en donde el barémetro sigue activado. En el
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instante en que el receptor GPS es activado el estimador empieza a converger a los valores de la

solucion 1.

30 - ‘ . :
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Figura 9.16. Comparacion posiciones ENU, soluciones “S1”y “S2”.

9.5.3. SOLUCION 3 DE LA NAVEGACION “83”

En este caso en la zona de deteccion del referente y manteniendo desactivado el receptor
GPS, se activo la camara como observador exdégeno. De las imagenes obtenidas de esta y previo
proceso descripto y esquematizado en el punto 9.2 y figura 9.2 respectivamente, se obtienen las
observaciones exdgenas del sistema de video. Estas observaciones corresponden: en posicion a las
coordenadas E y N, y en actitud a el angulo de guifo respecto del N; con este Gltimo angulo se
ingresa a un proceso de estimacion BAUE junto con el obtenido de la unidad de observacion del
campo magnético terrestre para obtener finalmente su estimacion. Con estas observaciones se
ingresa al estimador de Kalman obteniendo la solucion de la navegacion “S3”, la cual se observa
en la figura 9.17 junto con la solucién “S1”. En esta figura también se anexan los detalles de los
instantes en donde se desactiva y activa el receptor GPS.

En la figura 9.18 se observan las posiciones angulares del hexacdptero para esta solucion
“S3”, al igual que en la solucion “S2” estos angulos de actitud no se ven afectados por la
desactivacion del receptor GPS y la activacion de la cdmara, coincidiendo totalmente con la

solucion “S1”. Unicamente se observd un muy pequeiio aumento del ruido en la zona de
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activacion de la cdmara para el dngulo del guifio; esto se debe a la incorporacion en el estimador
de Kalman de la estimacion BAUE del dicho 4ngulo entre el obtenido del andlisis de la imagen del

video y el obtenido de los medidores de campo magnético terrestre.

U[m)

N(m] E[m)

Figura 9.17. Trayectorias “S1” y “S3” obtenidas de la solucioén de la navegacion.
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Figura 9.18. Angulos de rolido, cabeceo y guifio correspondientes a la solucion 3, “S3”.
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9.6. COMPARACION DE LOS ERRORES ENTRE LAS SOLUCIONES
“S2”Y “S3”

Para la comparacion de errores en la solucion “S3” se compararon sus resultados con los
obtenidos en la solucion 1 “S1” (tomada como referencia), que es la obtenida con el uso de todos
los sensores exceptuando la cadmara, y la que arroja valores mas exactos en la solucion de la
navegacion. Los graficos obtenidos del error absoluto para la posicién en cada uno de los ejes
coordenados pueden verse en la figura 9.19, y en la figura 9.20 el error en cada angulo de la
actitud.

Para el caso de la posicion figura 9.19, se observa el error absoluto para ambas soluciones
“S2” y “S3” referido a la solucion “S1”, y en el caso de la solucion “S3” se identifica el valor del
error maximo en las coordenadas este y norte, junto con el tiempo en que ocurre; los valores de las
coordenadas del error maximo se detallan en la tabla 9.4.

Para el caso de la coordenada arriba “U” el error cometido estd en el orden 10™* m por la
utilizacion del barémetro como observador de la variable ex6gena de altura, observandose que en
todos los casos (posicion y actitud) estos errores se encuentran concentrados en el intervalo en

donde el receptor GPS permanece desactivado.
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Figura 9.19. Error absoluto de la posicion para las soluciones “S2” y “S2”.
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ERROR

T[s]

V [m]

Se3

231,95

7,56

Sn3

231,51

8,61

Tabla 9.4. Coordenadas de los puntos de error maximo para la solucion “S3”.
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Figura 9.20. Error absoluto de la actitud para las soluciones “S2” y “S3”.

Para el caso de la actitud los errores se encuentran en el orden de 107® rad y se registra
un aumento de este error en el guifio que pasa a estar en el orden de 10~* rad . El aumento de este
error asi como su ruido es generado por la incorporacion de la informacion angular obtenida del
sistema de video, la cual es fusionada con la de los magnetometros en un estimador BAUE.

Para obtener una mejor apreciacion del error se calculd el error relativo de la posicion
segun se observa en la figura 9.21, como el cociente entre el error absoluto y la distancia al origen

de coordenadas (ecuacion 9.2).

€oabs

Error [%] = 100 * (9.2)

o
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Figura 9.21. Descripcion del calculo del error relativo.

En la figura 9.22 se observa el error relativo en la posicion en funcion del tiempo de vuelo
para ambas soluciones de navegacion “S2”y “S3”. Dado que para la determinacion de los errores
se tomo como referencia la solucion “S1” es que, durante el intervalo en donde el receptor GPS se
encuentra desactivado es donde aparecen los errores, ver figuras 9.19 y 9.20. En el caso de la
solucion “S2” en donde no hay informacion del sistema de video se registra un error mayor,
llegando a un valor maximo del 53,4%. En cambio para la solucion “S3” donde se utiliza la
camara de video como observador de las variables exdgenas al sistema de vuelo, este error alcanza
un valor maximo bastante menor, 18,7%. También se determind dentro del intervalo en donde el
receptor GPS se encuentra desactivado el error relativo promedio para ambas soluciones; la
solucion “S3” registro un error relativo promedio del 6,0%, mientras que para la solucion “S2” su

valor del error relativo promedio es muy superior, 23,4%.

Error relativo de posicion
60 T T T

50t

40+

Error (%)
w
8

20+ J N ;
S 18.7 %,23184s f3-18.3%,47953 s

TIs)

Figura 9.22. Error relativo en la posicion.

Enfocandonos en la solucion “S3”, para el caso en donde se producen los errores relativos

maximos en las coordenadas (231,84s, 18,7%) y (279,53s, 18,3%), si observamos el video
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estamos en zonas de condiciones no Optimas para el filtro de particulas. Para el primer caso a
partir de los 222,00 segundos comienza a aparecer ruido en la sefial de video, y por condiciones
del vuelo a partir de los 226,28 segundos aproximadamente comienza a desaparecer el referente de

la imagen, para hacerlo por completo a los 226,76 segundos, segun se observa en la figura 9.23.

222,84 s

226,28 s 226,76 s

Figura 9.23. Imagen del video con ruido, y con el referente fuera de la imagen. Coordenadas
(231,84s, 18,7%).

En el segundo caso ocurre algo similar, el ingreso de ruido a los 278,44 segundos y la
desaparicion del referente en el intervalo entre los 278,60 segundos hasta los 283,44 segundos
aproximadamente, (figura 9.24).

Estas condiciones del video actiian desfavorablemente para el seguimiento del referente
por el filtro de particulas, el cual ante la pérdida del mismo debe redistribuir las particulas en un

area mas amplia de busqueda hasta conseguir nuevamente su seguimiento.
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278,80 s 283,44 s

Figura 9.24. Imagen del video con ruido, y con el referente fuera de la imagen. Coordenadas
(279,53s, 18,3%).
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10. CAPITULO 10, CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

A lo largo de este trabajo se realizd la investigacion sobre diferentes técnicas de
procesamiento de imagenes, y se desarrollaron los algoritmos de navegacion que incorporan el
procesamiento digital de video, conocido como “Vision in the Loop”. Siendo una de las premisas
principales que los algoritmos respondieran a condiciones reales de vuelo, sin informacion del
receptor GPS, y sobre todo cuando las imagenes adquiridas por el sistema de la cdmara de video
no sean favorables. Finalmente se alcanz6 el objetivo de independizar la navegacion de la calidad

de la recepcion del receptor GPS, permitiendo entre otras capacidades, realizar:

= La aproximacion y posicionamiento sobre el referente a los fines de dejar

una carga Util o establecer un vinculo mas robusto con el mismo.

* El mantenimiento de una posicion y el desplazamiento dentro del entorno
de visualizacién de al menos uno de los referentes; hasta el restablecimiento

de la informacién del receptor GPS.

= Una aproximacion al referente para lograr el aterrizaje; en este caso se debe

considerar un referente a tal fin.

10.1. CONCLUSIONES

Para llevar adelante esta investigacion se utilizo una aeronave no tripulada, un hexacoptero
instrumentado con su sistema de vuelo, y un sistema desarrollado ad hoc de adquisicion de datos
inerciales, de campo magnético terrestre, de altitud barométrica, un receptor GPS y una cadmara en
el espectro infrarrojo. Para poder cuantificar el funcionamiento de estos algoritmos, se realizé una
experiencia sobre un terreno conocido en un marco de referencia geodésico y con un referente
para la navegacion (helipuerto), perfectamente referenciado con respecto a dicho marco de
referencia.

Previo a la diagramacion de los algoritmos de navegacion (figura 9.1) y de procesamiento
de las imagenes de video (figura 9.2), se realiz6 un trabajo de investigacion sobre las diferentes
técnicas de procesamiento de imagenes; para ver cuales se adaptaban mejor al objetivo de

identificacion del referente y su seguimiento en una imagen infrarroja.
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Dado que el seguimiento del referente o helipuerto se encuentra ligado al vuelo del
hexacoptero y este tiene las caracteristicas se ser no lineal y encontrarse sometido a ruido no
Gaussiano, se utiliz6 para su seguimiento un estimador de particulas. Partiendo de esta premisa, se
avanzo en como determinar la probabilidad de que una particula contenga al referente. Para ello en
primer lugar se procedié a mejorar la imagen aplicando una disminucion del efecto de la imagen
del fondo item 6.3, y sobre esta nueva imagen mejorada se probaron los distintos algoritmos para
identificar el helipuerto.

Dado que el helipuerto se encuentra delineado por la figura de un tridngulo equilatero, en
primer lugar se traté de identificar las lineas de sus lados y sus vértices; para ello se aplicaron los
métodos de deteccion de flancos Prewitt, Sobel y Canny, y los métodos de deteccion de esquinas
Moravec y Harris, los cuales arrojaron resultados poco satisfactorios debido al ruido de la imagen,
sus variaciones de escala y la difusa visualizacion del helipuerto. EI mismo resultado se obtuvo, y
por las mismas causas al aplicar la transformada de Hough para tratar de identificar las lineas de
los lados del helipuerto.

Los mejores resultados se obtuvieron en la clasificacion por medio de la deteccion de sus
puntos caracteristicos obtenidos de la aplicacion del algoritmo Scale Invariant Feature Transform
“SIFT y su variante “SURF” el cual provee un mejor desempefio, item 6.2. Finalmente este
procedimiento fue el aplicado al estimador de particulas, pudiendo implementarse el seguimiento
del helipuerto con muy buen desempefio.

Para la obtencion del desplazamiento de la cdmara respecto de su posicion inicial se utilizd
la alineacion de las nubes de puntos caracteristicos obtenidos del algoritmo “SURF”, entre los
obtenidos de la imagen de referencia y los de la imagen del estimador de particulas; con una
previa seleccion de los puntos congruentes entre ambas nubes. De esta alineacidon se obtuvieron
los desplazamientos referidos a la condicion inicial en el marco de la cdmara, en pixeles para X e
Y, y en radianes para la rotacion en el angulo de guifiada respecto del norte. Previo a la
transformacion por medio del modelo matematico de la cdmara de las coordenadas de esta a las
coordenadas ENU, se realiz6 un previo suavizado de las sefiales para minimizar el efecto del ruido
introducido en la imagen. En esta determinacion se utilizaron los datos de altura obtenidos del
barémetro como asi también los 4ngulos de rolido y cabeceo obtenidos de la solucion de la
navegacion. Esta informacion obtenida exégenamente junto con la obtenida de los otros sensores
en forma endogena, es incorporada al algoritmo de navegacion para determinar la solucion del

estado de la navegacion.
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Otras de las cosas que se observa en los sensores de campo magnético terrestre, es la
aparicion de un campo magnético constante que altera la observacion de estos sensores, a partir
del instante en que se encienden los motores, el cual es corregido para la obtencion correcta del
valor del angulo de guifio respecto del norte, item 9.4.3 y figuras 9.9 y 9.10.

La navegacion se resolvid para tres situaciones descriptas en el item 9.5 tabla 9.3. La
solucion “S1” fue la que se tom6 como referencia para la comparacion de los resultados de las
otras dos soluciones “S2” y “S3”. En la solucion “S2” se desactivo el receptor GPS en la zona de
deteccion del referente, y en la solucion “S3” se mantuvo desactivado el receptor GPS y se activo
el sistema de video.

En ambas soluciones “S2” y “S3” en el instante de activacion del receptor GPS se observa
una rapida convergencia a la soluciéon “S1”, asi como también en su desactivacidon comienza la
divergencia de la soluciéon “S1, la cual se acentiia mas en la solucién “S2”. En esta ultima se
observa que el sistema, si bien se aparta notablemente de las coordenadas E y N, sigue bien a la
coordenada U por accion de la incorporacion del datos del barometro. De todas formas, si bien se
realiza un seguimiento correcto de la altura, en el grafico del error relativo (figura 9.22) se ve
claramente el aumento de este error relativo para la solucion “S2”. El error relativo de la solucion
“S3” tiene la misma forma que el error relativo de la solucion “S2”, el error relativo de la solucion
“S3” se encuentra en un nivel bastante inferior al de la solucion “S2”. Se observan dos maximos
relativos en el error relativo para ambas soluciones, en particular a los 231,84 y 279,53 segundos
para la soluciéon “S3”. En un entorno de estos tiempos, se observa: un deterioro en la sefnal de
video; un incremento notable del ruido; pérdida del referente por salir del campo visual debido a
las condiciones del vuelo; y fuertes diferencias de intensidad en la zona del helipuerto, segun se
observa en las imagenes de las figuras 9.23 y 9.24.

A los fines de probar los algoritmos a lo largo del presente trabajo se desarrollaron dos
herramientas de software a tal fin. La primera de ellas corresponde a un software Simulador y
generador de datos de vuelo descripto en el item 8.4, el cual se utilizd para generar trayectorias
sintéticas y validarlas en el algoritmo de navegacion. La segunda corresponde a un software para
graficar el error relativo de las soluciones “S2” y “S3”, sincronizado en tiempo con las imagenes
capturadas. Esto permiti6 realizar la identificacion de las caracteristicas de las imagenes en
funcion del error relativo para ambas soluciones, identificando las situaciones planteadas en el

item 9.6, (figuras 9.23 y 9.24).
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En la figura 10.1 puede verse la interfaz de dicho software sobre el lado derecho, y sobre el
lado izquierdo la imagen adquirida a los 229,24 segundos, tiempo indicado en la esquina superior
izquierda e indicado en los trazados del error por los cursores en amarillo para cada solucion,
mientras que los botones debajo de la imagen permiten realizar el avance y retroceso cuadro a

cuadro, y activar un modo de avance automatico.

® 229240 ms

Frame (+) Automatico ON ar

Figura 10.1. Software de visualizacidon imagenes en sincronismo con el error relativo.

10.2. TRABAJOS FUTUROS

De los desarrollos matematicos realizados y los diferentes experimentos y evaluaciones
que se realizaron durante el desarrollo de la presente tesis, emergieron tareas que resultan de gran
interés para trabajos futuros que puedan encararse. Estos estdn relacionados con el algoritmo
general de navegacion (descripto en 9.1, figura 9.1) y el algoritmo de procesamiento de video
(descripto en 9.2, figura 9.2), en particular para este ultimo dadas las caracteristicas de las

imagenes: infrarrojas, con ruido presente, y una difusa delineacion del referente (helipuerto).

10.2.1. ALGORITMO DE NAVEGACION

A continuacion se enumeran trabajos posibles de encarar, siempre con la premisa de

considerar una mala o nula recepcion en la sefial GPS.
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* Incorporacién de varios referentes a lo largo de la trayectoria a los fines de estimar la
observacion exogena de la posicidon como la obtenida entre los referentes observados,
extendiendo asi el 4rea de cobertura y mejorando el error de posicionamiento. Esto
conlleva a la modificacion de los filtros de particulas, y el agregado de un nuevo estimador
de estado que permita incorporar a todos los referentes, sus datos de posiciones y

caracteristicas.

= FEl agregado de otra camara para generar una vision binocular, obteniendo una
visualizacion desde dos perspectivas, generando informacion adicional del referente y asi

poder mejorar la estimacion de la observacion de la posicion de la cdmara.

= Agregar camaras de observacion lateral en cada cuadrante para la deteccion de otros
vehiculos previamente definidos, y desarrollar técnicas de coordinacion espacio-temporal,
y seguimiento robusto, basadas en vision aplicables en enjambres de células de vuelo.
Pudiendo de esta manera extender las aplicaciones a seguimientos de vehiculos y a

encuentros en coordenadas de tiempo y posicion predeterminados.

= En funcion del agregado de las cdmaras descriptas en el punto anterior, incorporar técnicas

para evitar obstaculos.

* Modificar el referente con un mayor detalle y agregar un sensor de altura por ultra sonido
cuyo rango de medicion se encuentra entre 0,02 a 4,00 metros aproximadamente. Asi se
lograria una mayor resolucién a bajas alturas, permitiendo realizar el aterrizaje con

independencia del receptor GPS.

10.2.2. ALGORITMO DE PROCESAMIENTO DE VIDEO

A continuacién se enumeran trabajos posibles de encarar en el area de procesamiento de

las imagenes para mejorar la determinacion del referente.
= Realizar la evaluacion del desempefio del filtro de particulas, utilizando otra herramienta
de software para la determinacion de sus puntos caracteristicos, algunos de estos

algoritmos son: “SIFT”, “ORB”, “KAZE, etc. (Tareen Shaharyar & Saleem Zahra, 2018).
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Explorar otras técnicas de supresion del fondo de la imagen empleando herramientas de
analisis de mayor costo computacional, como ser la transformada onditas “Wavelet”
aplicada a imagenes infrarrojas (Yu-Qiu Sun, et al, 2005), y la aplicacién de métodos

basados en la morfologia suave y “Filtros Retinex” (Zhang Lili, et al, 2005).

Otro es la mejora en la estrategia de busqueda del referente, para lograr una mejor
deteccion del helipuerto cuya imagen esta contaminada con ruido de fondo y con un
delineado difuso. La estrategia propuesta consiste en descomponer la imagen de referencia
en N x N sub-imdgenes, cada una con su correspondiente identificacion en secuencia de
ubicacion para la composicion de la imagen original. De esta forma se generan N x N
filtros de particulas, cada uno buscando una parte de la imagen de referencia; y cada uno
especializado en la busqueda de un entorno reducido de la imagen. Cada filtro de particulas
mantendrd la determinacion de los puntos caracteristicos entre el referente y sus particulas
para obtener la probabilidad de similitud entre ambos; y como herramienta para
determinarlos empleara el algoritmo que surja con el mejor desempeino segun la propuesta
anterior. Como resultado, cada filtro de particulas nos da la posicion de la particula mas
probable junto con la probabilidad de similitud con una parte del objeto a seguir. Con las
posiciones de las particulas mas probables de cada filtro se verifica cuales cumplen con la
correspondiente secuencia de formacion de la imagen original, queddndonos con aquellas
particulas que cumplen con la secuencia correcta. El valor medio de las posiciones de estas
particulas nos dard la posicion mas probable del objetivo a seguir. Y, en el caso de no
encontrar particulas en las secuencias correctas, podemos obtener la posicidon mas probable

del objeto a seguir como la posicion de la particula con la mayor probabilidad de similitud.
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11. PUBLICACIONES A QUE DIO LUGAR LA TESIS

Durante el desarrollo de la presente tesis se realizaron una serie de publicaciones en
revistas internacionales, notas técnicas, un libro, y presentaciones en congresos. Todas estas
publicaciones y presentaciones guardan estrecha relacion con la temdtica en el area de
investigacion. Estas incluyen: procesamiento de imagenes, navegacion, y adquisicion de datos;

agrupadas por sus caracteristicas y en forma cronoldgica se enumeran a continuacion.

11.1. PUBLICACIONES EN REVISTAS INTERNACIONALES

» Date: 2020, February 7
Journal: Electronic Letters on Computer Vision and Image Analysis
Title: Robust Object Tracking in Infrared Video via Particle Filters
Authors: Edgardo Comas, Adrian Stacul and Claudio Delrieux
DOI: http://doi.org/10.5565/rev/elcvia. 1185
ISSN: ELCVIA ISSN: 1577-5097
> Date: 2018, December 15
Journal: International Journal of Electronics and Communication Engineering
Title: Filtering and Acquisition of PCM Frames Using System Generator
Authors: Adrian Stacul and Edgardo Comas
ISSN: ISSN (P): 2278-9901; ISSN (E): 2278-991X
> Date: 2017, October 10
Journal: Chaos, Solitons and Fractals Nonlinear Science, and Non Equilibrium and

Complex Phenomena

Title: A preliminary study on the non-linear behavior of hypersonic flow,
Authors: Edgardo Comas and Walter Legnani.
DOI: https://doi.org/10.1016/j.chaos.2017.10.010 0960-0779
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> Fecha:

Conferencia:

Lugar:
Titulo:

Autor:

Fecha:

Conferencia:

Lugar:
Titulo:
Autores:

ISSN:

Fecha:

Conferencia:

Lugar:
Titulo:

Autores:

ISBN:

11.2. LIBROS
» Fecha: 2016, Febrero.
Titulo: Control en Espacio de Estados
Autores: Edgardo Comas y Adrian Stacul.
Editorial: CEIT, Centro de Estudiantes de Ingenieria Tecnologica
ISBN: 978-987-1978-28-1

11.3. PUBLICACIONES EN REUNIONES CIENTIFICAS

2019, Octubre.

Terceras Jornadas Doctorales UTN.BA en Procesamiento de Sefales e
Imagenes (PSI).

Universidad Tecnoldégica Nacional, Facultad Regional Buenos Aires
Modelado e Implementacion de Sistemas de Navegacion Aérea Autdnoma
Basada en Vision Artificial. Edgardo Comas. Poster.

Edgardo Comas

2017, Mayo.

VI Congreso de Matematica Aplicada, Computacional e Industrial.
Universidad Nacional del Sur, Bahia Blanca.

Multiresolution Analysis of Hypersonic Flow for Atmospheric Sounding.

Edgardo Comas, Walter Legnani
2314-3282

2015, Junio.

Congreso de Micro Electronica Aplicada.

Universidad Nacional de La Matanza

Diseflo, desarrollo e implementacion de una estacion terrena para cohetes
sonda.

Edgardo Comas, Adrian Stacul, et al.

ISBN: 978-987-3806-24-7
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» Fecha: 2015, Junio.
Conferencia: Congreso de Micro Electronica Aplicada.
Lugar: Universidad Nacional de La Matanza
Titulo: Navegacion GRADICOM II.
Autores: Edgardo Comas, Cristian Brufia
ISBN: ISBN: 978-987-3806-24-7

» Fecha: 2013, Agosto.
Conferencia: Simposio Argentino de Sistemas Embebidos.
Lugar: Universidad de Buenos Aires, Facultad de Ingenieria
Titulo: Sensado INS/GPS con monitoreo en tiempo real.
Autores: Edgardo Comas, Daniel Pastafiglia, et al
ISBN: ISBN 978-1-4799-1101-1

11.4. NOTAS TECNICAS

» Fecha: 2010:
Titulo: Control Continuo implementacion en Tiempo Discreto.
Institucion:  Instituto de Investigaciones Cientificas y Técnicas para la Defensa.
Autor: Edgardo Comas
ISSN: 0325-1527
Registro: 506768

» Fecha: 2010:
Titulo: Control Discontinuo por variables de estados.
Institucion:  Instituto de Investigaciones Cientificas y Técnicas para la Defensa
Autor: Edgardo Comas
ISSN: 0325-1527
Registro: 5067967
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