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1. Introduccion
1.1. Conceptos generales

Los vehiculos aéreos no tripulados (VANT o UAV en inglés) también llamados drones, constituyen un
grupo muy amplio de aeronaves de tipologias muy distintas, desde configuraciones similares a los
aviones cldsicos, hasta otras mas préximas al sistema de funcionamiento de los helicépteros, con varias
hélices que proporcionan la sustentacion necesaria.

llustracion 1. Dron MQ-9 para uso militar llustracion 2. Dron de 8 hélices para uso civil

Dentro de este ultimo grupo, también podemos encontrar diferencias principalmente en el nimero de
hélices y en el sistema de propulsién. Asi, un mayor nimero de hélices proporciona un mayor control
de la orientacion a costa de una ley de control mas compleja debido al aumento de los grados de
libertad.

Por otra parte, en cuanto a los sistemas de propulsidn, principalmente se utilizan 2: motores eléctricos
y motores de combustidn interna. El sistema mas popular es el basado en motores eléctricos debido a
la facilidad de regulacidn, poco peso y versatilidad aunque tiene inconvenientes como las limitaciones
de potencia y autonomia debido a la baja potencia especifica de los motores y la baja energia especifica
de las baterias que los alimentan. Estos problemas no aparecen con los motores de combustion, su
mayor potencia permite elevar mayor peso y la densidad energética del combustible ofrece una
autonomia superior a las baterias, aun asi este tipo de motores son de dificil regulacién e introducen
vibraciones indeseables en el sistema que pueden interferir en los sensores.



llustracion 3. Dron casero propulsado con MCIA unico unido a un sistema de correas

En nuestro caso, el quadrotor sobre el que se ha trabajado se trata de un dron con 4 hélices
configuradas en forma de cruz y movidas por pequeifos motores eléctricos. Esta es una de las
configuraciones mas populares por su versatilidad y sencillez de control.

llustracion 4. Quadrotor objeto del trabajo

1.2. Modelo tedrico

Una vez definido el marco de trabajo, pasamos a introducir brevemente las variables y grados de
libertad del quadrotor y el modelo dindmico del mismo.

Para plantear un sistema de control hacen falta variables que controlar. Las variables habituales
utilizadas en este ambito son los 3 angulos de orientacidn (pitch, roll, yaw) relativos a un sistema de
referencia ligado al quadrotor y las 3 coordenadas cartesianas globales del quadrotor (x, y, z).
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llustracion 5. Angulos de orientacion (¢, 6, Y) X

llustracion 6. Coordenadas globales (x,y,z)

La posicién y orientacion del quadrotor se obtienen trasladando el origen de coordenadas del sistema
global al centro del quadrotor, posteriormente efectuando el giro correspondiente a la medida yaw
sobre el eje local Z, rotando después en torno al eje X del sistema de referencia resultante el angulo
roll, y finalmente, rotando de nuevo el dngulo pitch respecto al eje Y de forma andloga al giro anterior.

-1 -1 -1 -1
K -1
0 0 0 0
11

llustracion 7. 1er giro (yaw) llustracion 8. 2ndo giro (roll)

Ilustracion 9. 3r giro (pitch)



Pasamos ahora a exponer el modelo dindmico del quadrotor 1, éste deriva de aplicar las ecuaciones
de Euler-Lagrange a nuestro sistema incluyendo ademas la simplificacion de que los dngulos pitch y
roll son pequefios. El resultado es el siguiente sistema de ecuaciones:

mi = —usin@
my = u cos @ sin ¢
mZ = ucosf cosp —mg

0= Ug = kg(Vb _Vf)
¢=u<p=k<p(Vl_Vr)

Ecuacion 1. Modelo matemdtico simplificado del quadrotor

Donde m es la masa del quadrotor, u es el empuje total de los motores, los parametros klp, kgy k(p
son constantes que engloban los momentos de inercia del quadrotor respecto a su centro, la relaciéon
entre voltaje aplicado al motor y velocidad de giro del mismo y la ley de las hélices que relaciona su
velocidad de giro con la sustentacion que proporcionan. Y las variables V, son los voltajes aplicados a
cada motor que constituiran la accién de control.

1.3. Motivacion vy justificacion

La razén de ser de este trabajo, ademads de la finalizacidn de los estudios de grado, es la resolucién de
los problemas que acarrea no controlar la posicion del quadrotor que van desde la deriva excesiva y
posible pérdida del aparato, hasta choques con obstaculos o personas que pueden ocasionar graves
dafios tanto al quadrotor cdmo a aquello con lo que choca.

Procedemos ahora a analizar el modelo matematico para comprender la problematica del control en
el plano X-Y. Tomemos como punto de partida la configuracion inicial del quadrotor en el laboratorio,
éste tiene implementado ya, gracias a trabajos anteriores de otros alumnos y personal investigador,
un control de las variables de orientacién (pitch, roll y yaw) y de la altura. Asi pues para un vuelo
“hover” (estdtico a una altura determinada) no hay mads que ajustar las referencias de pitch y roll a 02,
consiguiendo asi que el quadrotor permanezca paralelo al suelo y poner la referencia de la altura a un
valor determinado constante z,. Suponiendo que el control funciona correctamente y mantiene los
angulos de orientacién en su referencia, analicemos que ocurre con las variables x e y de nuestro
modelo tedrico:

|
Tl
oo

mX = —usin@
my = ucos0sin @ y=0 y=v,=

!

Ecuacion 2. Problema de la deriva

Como podemos observar, de la ecuacidn 2 se extrae que el quadrotor se movera con velocidad
constante (no necesariamente nula) en el plano X-Y de forma analoga al movimiento que tendria un
objeto en una pista de hielo. Este movimiento se comprueba de forma experimental al poner el
qguadrotor en vuelo, se observa como parece que se desplace en un plano imaginario paralelo al suelo
y establecido a la altura de la referencia z.



El problema de deriva expuesto aqui, es un problema grave ya que, aunque no resulta critico en un
primer momento para la estabilidad en vuelo, la falta de control de la posicidon en X-Y si que puede
tener consecuencias negativas como las expuestas anteriormente. Ademds de estas razones de
seguridad, hay razones de utilidad que motivan la implantacion de un control de posiciéon X-Y, como
por ejemplo la capacidad hacer que el quadrotor siga rutas marcadas por el usuario.

1.4. Antecedentes y soluciones previas

Una vez establecido el problema a resolver, pasamos a examinar el campo de soluciones posibles. Los
sistemas de posicionamiento en X-Y se pueden dividir en 2 grupos: sistemas auténomos y sistemas con
dependencia externa.

Los sistemas con dependencia externa necesitan alguna referencia externa para calcular las variables
de posicion, destacan en este dmbito el sistema GPS, con un gran campo de aplicacién en espacios
exteriores pero con problemas de cobertura en interiores o el LPS (Local Positioning System) que
permite calcular la posicidn del drone sin cobertura GPS utilizando un sistema de balizas en tierra para
la triangulacién.

Por otra parte, los sistemas autdnomos se basan Unicamente en la informacién que el propio drone
pueda obtener de su entorno a través de sensores incluidos en el cuerpo del mismo. Estos sistemas
tienen la ventaja de ser mas versatiles y mdviles a cambio de un aumento en el consumo y en la carga
computacional del procesador. Como ejemplos podemos hablar de sistemas de posicionamiento por
diodos ldser como el Hokuyo, que calcula la distancia del drone a los posibles obstaculos que haya en
su plano X-Y, el uso de este sistema estd limitado a interiores por la necesidad de obstdculos para que
el laser se refleje y asi poder obtener medidas; otro sistema consiste en el calculo de la posicidn a
través de algoritmos de vision por computador, usando la informacién de una serie de imagenes del
entorno tomadas durante el vuelo.

Este ultimo sistema presenta varias ventajas que son las que nos han llevado a elegirlo como base para
nuestro trabajo. El hecho de que sea un sistema auténomo da mayor independencia al quadrotory la
naturaleza de los sistemas basados en visidon permite su uso tanto en exteriores como en interiores
con el Unico requerimiento de que el ambiente esté debidamente iluminado.

1.5. Objetivos del trabajo

Tomando en consideracion la informacién expuesta, determinamos como objetivo del presente
trabajo el disefio e implementacion de un sistema de control de la posicion de un quadrotor en el
plano X-Y mediante un algoritmo de vision computacional. La utilidad del sistema objetivo es
inmediata ya que permite mover el quadrotor a través de coordenadas, solucionando ademas, por
otra parte el problema de la deriva en el plano gracias a un sencillo control de posicién.

Este objetivo global incluye una serie de objetivos intermedios que se pueden resumir en:

e Documentacién sobre los fundamentos de la visidn artificial y sobre los progresos actuales del
guadrotor sobre el que se va a trabajar.

e Seleccién del material adecuado, cdmara y placa.

e Instalacidn de la cdmara en el conjunto del quadrotor.

e Preparacion del entorno de programacidn para el tratamiento de imagenes.



e Implementaciéon de un algoritmo computacional de cdlculo y control de la posicién en el plano
X-Y.

Cabe mencionar que para cumplir estos objetivos, ha sido necesario un constante trabajo de
aprendizaje transversal en campos tales como la programacidn en C++ orientada a objetos, el uso de
las librerias de visién por computadora (OpenCV) o el trabajo con sistemas operativos Linux (Ubuntu),
tanto en PC como embebido en placas computadoras.

Ademas ha resultado imprescindible aprender a trabajar en equipo con el resto de compafieros de
desarrollo del quadrotor para la correcta coordinacién de las tareas, asi como para la toma de
decisiones y para garantizar la compatibilidad e integracién de los distintos trabajos individuales.

1.6. Normativa

En cuanto a la normativa aplicable, remitimos al lector al Boletin Oficial del Estado nium. 252 (17 de
octubre de 2014) donde se establecen las condiciones necesarias para el vuelo de aeronaves no
tripuladas.

2. Desarrollo del trabajo

2.1. Planteamiento general

El proceso de desarrollo del sistema objeto del trabajo ha consistido en la sucesiva consideracion y
descarte de soluciones para asi llegar a la opcién éptima con los recursos disponibles. Siguiendo esta
premisa se pueden considerar los siguientes subapartados que, aunque expuestos por separado para
mayor claridad, realmente estan intimamente interrelacionados:

1. Documentacion sobre los fundamentos de la visidn artificial y el programa actual del
quadrotor:

La vision por computadora es un campo de la programacién que no se trata en los contenidos del
Grado en Tecnologias Industriales, por esta razdn, antes de empezar a tomar decisiones sobre los
materiales o software, resulté necesario un aprendizaje previo del uso de los algoritmos de OpenCV
(libreria de vision artificial libre) que se realizdé durante las primeras semanas de forma simultanea con
la consulta de material bibliografico tanto fisico como virtual, con esto se buscaba una mejor
comprension de los fundamentos de los algoritmos utilizados para asi explotar mejor las capacidades
de nuestro sistema.

De forma paralela se realiz6 también un analisis superficial del programa que se ejecuta en el
quadrotor, prestando especial atencidn a los puntos criticos que pudiesen afectar o ser afectados por
el algoritmo de visién a implementar. Mas adelante, en la parte de desarrollo del algoritmo, se
profundizaria mas en este campo llegando a resultar determinante en el proyecto final.

2. Seleccién del material: placa, cdmara y sistema operativo

Tras el estudio previo se pasé a seleccionar el hardware a utilizar, este no es un proceso trivial y
consistié en una busqueda de informacién combinada con un proceso de ensayo y error, uno de los
principales problemas de este punto ha sido la compatibilidad entre los diferentes componentes, que
ha limitado el campo de soluciones factibles.



El proceso se planted del siguiente modo, primero compilamos un programa basico de calculo del flujo
Optico gracias a los conocimientos adquiridos en el apartado anterior, este programa ofrecia como
resultados el tiempo de ejecucién del algoritmo y los datos de flujo dptico (desplazamientos en el plano
X-Y de la cdmara), y probando este programa en las diferentes combinaciones de hardware (placa y
camara) y software se llegé a la solucién adoptada desarrollada en apartados posteriores.

3. Implementacion del algoritmo de flujo éptico para calculo de la posicion en el plano X-Y y diseiio
del controlador

Una vez elegida la plataforma fisica se ha pasado al refinamiento del algoritmo propiamente dicho,
basandonos en un algoritmo anterior para luego actualizarlo y aplicar otras mejoras para reducir el
tiempo de ejecucidn y conseguir una mayor precision. Este proceso engloba mejoras de software asi
como mejoras en la propia ejecucién del algoritmo buscando maximizar el rendimiento ademas de
algunas correcciones necesarias por la naturaleza del sistema de vision vy filtros para reducir el ruido
presente en la medida.

2.2.Fundamentos de la vision por computador

Como primera aproximacion al problema del calculo del flujo éptico, se decidié consultar bibliografia
al respecto, con este fin se buscé informacién tanto en el libro “Learning OpenCV” 2 como en la pagina
web de documentacién de OpenCV B!, Exponemos aqui los conceptos mas relevantes para nuestro
propésito del trabajo, empezando por definir el flujo éptico a nivel cualitativo:

“Optical flow or optic flow is the pattern of apparent motion of objects, surfaces, and edges in a visual
scene caused by the relative motion between an observer (an eye or a camera) and the scene.”

(https://en.wikipedia.org/wiki/Optical flow)

Analicemos la definicién, en primer lugar, vemos que el flujo éptico como tal es un “patrén de
movimiento aparente”, no es una medida del movimiento real, el significado de esta afirmacién se
comprende facilmente si se piensa en una cdmara enfocando un plano o pared completamente blanca
(o de cualquier otro color uniforme) iluminada con una luz igualmente uniforme, en estas condiciones,
aunque la cdmara se moviese, la imagen capturada no cambiaria obteniendo asi una medida de
movimiento aparente nula cuando en realidad si que se estad produciendo un movimiento. Pese a ser
una posible limitacidn del sistema descartamos que este caso se produzca realmente por la dificultad
de que se den las condiciones adecuadas para este fallo.

Por otra parte en la definicién citada también se alude al cardacter relativo de la medida, es decir, un
sistema que solo use como medida el flujo dptico interpretara de igual modo un movimiento de los
objetos de la escena en una direccidn y un movimiento de la cdmara en la direccidon contraria. En
nuestro caso intentamos calcular el movimiento de la cdmara (del quadrotor) asi que este problema si
que nos podria afectar ya que necesitamos estar observando una escena estatica para que asi la Unica
fuente de flujo dptico sea el movimiento de la propia cdmara, esto es facil de conseguir en vuelo a baja
altura en espacios controlados, en un vuelo exterior a mayor altura resulta mas complicado evitar las
perturbaciones, por ejemplo, si un objeto cualquiera cruzase la escena (por ejemplo un coche o un
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pajaro) el algoritmo interpretaria un movimiento en la direccidon contraria a la del objeto obteniendo
asi una falsa medida de movimiento.

Cabe mencionar que la medida del flujo éptico sera siempre la opuesta al movimiento real de nuevo
por el caracter relativo de la medida que considera al quadrotor como sistema de referencia.

Definido ya el flujo dptico a nivel conceptual, pasemos a una definicién matematica que nos permita
obtener informacion (til, con este fin definimos el flujo éptico de un pixel (FO,) como su cambio de
posicion entre dos imagenes:

B Axpi 3 Xp, ~ Xp,_,
FOp; =\ ay, |7\, —

Yp; Pi JPi-q

Ecuacion 3. Definicion del flujo dptico

En esta ecuacion Xp, € Yp, Son las coordenadas cartesianas del punto p en el instante i, asumimos ya

gue nuestro entorno de trabajo va a ser un computador y por lo tanto las medidas obtenidas van a
tener un caracter discreto, es por eso que hablamos del instante i e (i — 1).

Asi pues FOpi es una medida del desplazamiento de un pixel entre un instante i y el anterior. Ademas,

sabiendo la posicién inicial de un punto podemos saber su posicién en el instante N usando la siguiente
formula:

N
POS, = ZFO + (x”")
Py P Y,
i=1

Ecuacion 4. Definicion de la posicion de un pixel

Llegados a este punto el lector puede pensar que la notacidn utilizada para la posicién es
deliberadamente enrevesada, realmente la razén que hay detrds del uso de esta notacién es la
busqueda de la semejanza con la implementacion en el programa informatico posterior ya que la
medida que vamos a obtener de nuestro conjunto cdmara-programa es exactamente FOPi' Mas

adelante en el apartado 2.4 retomaremos el uso de esta medida que requerird un tratamiento de datos
para resultar util en el calculo de la posicion y evitar medidas falsas.

Pasemos ahora a aclarar un concepto que consideramos clave para la correcta comprension del
sistema de célculo del flujo dptico de pixeles, écdmo se identifica un pixel para no confundirlo con otro
al calcular el movimiento? Imaginemos una imagen en escala de grises, cada pixel tiene asignado un
valor entero de tonalidad que va del 0 (blanco) al 255 (negro) con todos los tonos intermedios de gris.
Supongamos que elegimos un pixel y queremos calcular su desplazamiento entre dos imagenes
similares, como primera aproximacion, podriamos almacenar el valor de tonalidad de ese pixel y
buscarlo en la imagen siguiente, se puede ver facilmente que este método muy probablemente nos
daria como resultado un falso positivo ya que pueden haber mas puntos en la imagen con el mismo
valor de tonalidad.

En estas dos imagenes se puede detectar el fallo del sistema expuesto, si la figura de 3 pixeles del
mismo tono mostrada en la imagen de la izquierda se mueve para pasar a la posicion mostrada en la
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imagen de la derecha, la medida de flujo éptico podria ser tanto los vectores rojos (medida incorrecta)
como el vector azul (correcto) ya que los tres pixeles tienen el mismo valor de tonalidad.

=

llustracion 10. Medida de flujo dptico considerando un pixel

Como mejora de este sistema podemos pensar en considerar en lugar del valor del propio pixel, el
valor de todos los pixeles en una ventana de X pixeles alrededor del pixel a seguir y buscar la
coincidencia esto aumentaria la precisidn de nuestro sistema considerablemente al reducir la cantidad
de falsos positivos, de hecho, como mas grande fuese la ventana X mejor precision obtendriamos.
Siguiendo con el ejemplo anterior:

llustracion 11. Medida de flujo dptico considerando una ventana de 2x2 pixeles

En la ilustracion 8 podemos observar como al tomar una ventana mas grande de pixeles, la
probabilidad de error se reduce. Un posible error de este sistema de “ventana” se daria si alguno de
los pixeles de la ventana cambiase de tonalidad entre una imagen y otra, el programa seria incapaz de
encontrar la ventana completa y obtendriamos un nuevo error de medida.

Hay que tener en cuenta también que una ventana mads grande de pixeles implica un mayor nimero
de comprobacionesy, por lo tanto un mayor tiempo de computacién, que queremos que sea pequefio
para no interrumpir el resto de tareas del quadrotor, nos encontramos asi ante un problema tipico de
precisidon contra velocidad, mas adelante en la implementacion del algoritmo tendremos que tomar
una decisién de compromiso entre estas dos variables.

Concluiremos este apartado con la clasificacidon y seleccién del algoritmo de flujo dptico a utilizar en el
desarrollo del proyecto. Ya hemos visto cdmo se calcula el flujo dptico de un pixel, ahora bien, écédmo
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calculamos el flujo dptico de una imagen? Las opciones actuales son 2: flujo dptico denso o flujo dptico
disperso. Expondremos brevemente las caracteristicas y diferencias entre ambos:

e Flujo éptico denso: esta técnica consiste en intentar calcular el vector de flujo éptico para
todos los pixeles de una imagen, el método usado es el de la “ventana” de pixeles expuesto
anteriormente pero limitando el radio de busqueda de esa ventana a las proximidades de la
posicién anterior del pixel para ahorrar tiempo de computacion.

e Flujo 6ptico disperso: es una variante del flujo dptico denso que trata de calcular el vector de
flujo éptico solo para unos determinados pixeles seleccionados previamente en lugar de
hacerlo para todos.

Las diferencias entre ambos métodos son notables sobre todo en tiempo de computacidn, para ilustrar
esto supongamos que queremos hacer el calculo para una imagen de 480 x 320 pixeles, en el caso del
flujo 6ptico denso habria que calcular el flujo éptico de 153600 pixeles mientras que con el flujo
disperso podriamos elegir el nimero que quisiéramos, por ejemplo 100 pixeles es una cantidad
suficiente, consiguiendo un tiempo 1536 veces menor. La caracteristica favorable que tiene el flujo
optico denso es que no requiere ningln preprocesamiento de la imagen mientras que el flujo disperso
necesita un paso previo de seleccidn de pixeles a seguir que se puede realizar de forma manual o con
algoritmos disefiados a propdsito para seleccionar puntos de interés.

llustracion 12. Ejemplo de flujo dptico denso llustracion 13. Ejemplo de flujo dptico disperso

Para decidirnos por uno u otro se compilaron unos programas de prueba de célculo de flujo éptico por
ambos métodos y, aunque en un PC de sobremesa la diferencia no era notable, probablemente por el
uso de una GPU (unidad de procesamiento grafico), en los sistemas embebidos utilizados sin GPU la
diferencia si que resultaba critica, mientras que el flujo disperso consumia unos 80-100 ms para el
calculo, el flujo denso necesitaba entre 5y 8 segundos, obteniendo medidas de precision similar.

Siendo pues el tiempo de ejecucidon un punto critico, nos decantamos por utilizar un algoritmo de flujo
Optico disperso por utilizar menos pixeles para el calculo permitiendo al procesador realizar otras
tareas. Tras elegir esta opcion se compilé un programa de célculo del flujo éptico disperso simple que
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busca una serie de puntos e intenta rastrearlos en la imagen siguiente y que seria utilizado como
herramienta de “benchmarking” para ayudar a elegir el material a utilizar (hardware y software).

2.3.Seleccién del material (hardware y software)

En este punto se empezd con la seleccidn del software base para el algoritmo de flujo éptico, de entre
las diversas librerias de visién artificial disponibles se eligi6 OpenCV por diversas razones: se trata de
software libre, multiplataforma con una gran comunidad de usuarios y una amplia documentacién
sobre su uso e instalaciéon. Adema3s, versiones anteriores de estas librerias habian sido utilizadas ya por
otros alumnos e investigadores en otros proyectos similares con buenos resultados. Los programas
disefiados en el apartado anterior fueron compilados con estas librerias. Mas adelante, en el punto 2.4
se profundizara en el contenido y funciones de estas librerias.

Pasemos ahora a la seleccién de la plataforma hardware a utilizar, el conjunto placa-cdmara, hablamos
de estos dos elementos como conjunto porque, pese a tratarse de partes fisicamente independientes,
es imprescindible que sean compatibles para el correcto funcionamiento del sistema.

llustracion 14. BeagleBone Black llustracion 15. IGEPv2

Empezamos este proceso de seleccion comparando dos placas disponibles en el laboratorio, la IGEPv2
(actualmente en uso en el quadrotor) y la Beaglebone Black (BBB en adelante). Las especificaciones
técnicas de ambas placas son similares tal y como exponemos en la siguiente tabla:

IGEPv2 BBB
AM335x 1GHz ARM® Cortex-
Procesador DM3730 ARM Cortex A8 1Ghz AS
Memoria RAM 512 MB 512MB
WiFi Incluido en la placa Con adaptador USB WiFi
1xUSB 2.0
1 x Ethernet
1xUSB 2.0
. . . 3 x UART (2 x RS232y 1x
Conexiones disponibles 1 x Ethernet
RS485)
1 x UART
3 x SPI
2x12C
Precio 179 € 51.99 €

Tabla 1. Comparacion de las especificaciones de las placas
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La IGEPv2, al estar ya instalada en el quadrotor, estaba ya casi preparada para ejecutar nuestro
programa de prueba, a falta de la instalacién de las librerias OpenCV, que fueron compiladas en
cruzado desde un ordenador de sobremesa para la arquitectura de la placa (ARM) dejando asi la IGEPv2
lista para su uso.

La BBB, por otra parte, estaba practicamente recién salida de fabrica, con lo cual fue necesario un
proceso de preparacion del entorno de programacidén instalando un sistema operativo basado en Linux
(Debian) y aplicando un parche (Xenomai) al kernel de Linux que permite la ejecucidn de programas
en “tiempo real”, las tareas ejecutadas en tiempo real tienen maxima prioridad dentro del sistema, se
les puede asignar una prioridad incluso mayor a la de las propias tareas del sistema operativo evitando
asi cualquier “cuelgue” del programa de vuelo que provocaria la caida del quadrotor.

El sistema operativo seleccionado para la BBB ha sido el disponible en la siguiente pagina web bajo
licencia libre:

http://www.machinekit.net/deb/rootfs/wheezy/BBB-eMMC-flasher-debian-7.4-machinekit-armhf-
2014-05-19-4gb.img.xz

Se ha elegido este sistema concreto por estar disefiado para el manejo de maquinas de fabricacion por
control numérico, las necesidades de este campo son similares a las nuestras y esto se ve en el software
incluido en este sistema operativo dedicado que ya contiene el kernel con Xenomai y las librerias de
OpenCV.

Una vez preparados los respectivos entornos de programacion, se procede a ejecutar el programa de
prueba que habiamos preparado en el apartado anterior. El experimento se ejecuta en las siguientes
condiciones:

e Cdmara inmovil y entorno invariante.
e El programa de la cdmara es el Unico programa en ejecucién en la placa.
e Losresultados son impresos a fichero para no comprometer la velocidad del programa.

En las condiciones expuestas los resultados esperados son: una medida de desplazamiento nula y un
tiempo de ejecucién solo dependiente de las caracteristicas de la placa y del sistema operativo.

Los resultados obtenidos son los siguientes:

IGEPv2 BBB
Desplazamiento maximo (pix) 0.01 0.01
Tiempo de ejecucién (min — med — max) (ms) 30-50-120 50-80-200

Tabla 2. Comparacion del rendimiento del programa de prueba en las placas

Pasemos ahora al analisis de los resultados, a primera vista, sorprende que el desplazamiento maximo
de pixeles sea un nimero decimal y no entero, este resultado se explica por la naturaleza del programa
utilizado, que, tras obtener el valor individual de flujo éptico para cada pixel, pasa a calcular la media
aritmética de todos estos valores que es lo que consideramos como flujo dptico total de la imagen.
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Dicho esto, cabe remarcar que un “error” de 0.01 pixeles es un buen resultado que podemos asociar
a pequefios cambios de iluminaciéon o incluso al ruido presente en la imagen. Otra conclusién
importante que extraemos de este resultado es que la precisidn de la medida no depende de la placa
utilizada sino mas bien de la cdmara en uso.

Por otra parte si que encontramos diferencias en el tiempo de ejecucién de la tarea, pese a que
estamos trabajando en un entorno de tiempo real (Xenomai) el programa compilado no hace uso de
estas funciones, lo que hace que pueda ser pospuesta su ejecucidon en favor de tareas internas del
sistema, es por eso que no obtenemos un tiempo de ejecucién fijo. Cabe mencionar que tras detectar
este problema se intentd implementar el mismo programa como tarea de tiempo real pero sin éxito,
al parecer las librerias de OpenCV no son compatibles con las tareas de Xenomai.

El problema expuesto no compromete la validez del experimento ya que se realizé del mismo modo
en ambas placas, en los resultados se observa que la placa BBB tiene un tiempo de ejecucion
ligeramente mas alto, creemos que el origen de esta diferencia es la interfaz de usuario del sistema
operativo de la BBB, en la IGEPv2 no se ejecuta ningln entorno grafico lo cual evita cargar
innecesariamente el procesador.

Pese a que se podria haber desactivado la interfaz grafica de la BBB para mejorar la velocidad de
procesamiento, se encontré otro problema que llevé a tomar la IGEPv2 como placa de trabajo: los
puertos USB. Para el funcionamiento auténomo del quadrotor es necesaria tanto la conexion WiFi para
comunicarse con el PC en tierra como la cdmara para hacer el control por flujo dptico. En el caso de la
IGEPv2 esto no es un problema porque el WiFi esta integrado en la propia placa y tiene un puerto USB
para conectar la cdmara, pero la BBB tiene un solo puerto USB al que se deberian conectar tanto la
camara como el dispositivo de WiFi, se probd un ampliador de puertos USB pero daba problemas con
la alimentacién asi que se apartd por el momento la idea de utilizar la BBB y se tomé como placa de
trabajo la IGEPv2 que ademads estaba ya instalada en el quadrotor y tenia los puertos configurados
para las conexiones del resto de sensores.

Pasemos ahora a la seleccién de la camara, las opciones consideradas son las 2 siguientes: Eye Toy
Namtai y PlayStation Eye, ambas son camaras disefiadas con fines de entretenimiento en juegos
basados en la deteccidon del movimiento del jugador, se ajustan pues a nuestras necesidades de
deteccion de movimiento.

llustracion 16. Eye Toy Namtai llustracion 17. PlayStation Eye

Las especificaciones técnicas de estas camaras no se han encontrado y se ha procedido a su
determinacidn empirica, en concreto nos interesan dos parametros: la velocidad de captura o FPS, y
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la resolucidn, que debe ser lo suficientemente alta como para detectar movimiento, pero sin llegar a
valores demasiado altos porque una alta resoluciéon de imagen aumenta exponencialmente el tiempo
de cdlculo del flujo dptico.

Para poder utilizar las cdmaras es necesario instalar primero los drivers correctos, asi pues se buscé el
driver correspondiente a ambas cdmaras y se comprobd si estaba instalado en la IGEPv2, con resultado
satisfactorio. Una vez comprobado esto, se pasd a la extraccion de pardmetros caracteristicos de las
camaras, con este fin se compild un pequefio programa que toma fotos de forma ciclica a la maxima
velocidad posible y comprueba el tamafio de las imdgenes. Los resultados se expresan en la tabla
siguiente:

Eye Toy Namtai PS eye

Velocidad (FPS) 60 1806 70

Resolucién (pix x pix) | 320 x 240 (0.0768 Mpx) | 320 x 240 (0.0768 Mpx) 6 640 x 480 (0.3 Mpx)

Tabla 3. Caracteristicas de las camaras

Como podemos ver los FPS son mayores en el PS eye, sobre todo a baja resolucidn, esta diferencia se
debe principalmente al driver instalado, modificado por la comunidad de usuarios de Linux para
aumentar al maximo posible la velocidad de muestreo de la camara.

La resolucién de 320x240 pixel hemos comprobado en el laboratorio que es mas que suficiente para
nuestro propdsito de deteccién de movimiento, ademds con esta resolucién obtenemos un tiempo de
calculo mucho menor (4 veces menor) que con la resolucion de 640x480 pixel, en el caso de querer
utilizar la cdmara para otros propdsitos como grabacion de video o mapeado mediante imagen
utilizariamos la maxima resolucién pero en este caso es prioritaria la velocidad de célculo.

Con los datos que tenemos concluimos que la cdmara PS eye se ajusta mejor a nuestros propdsitos y
es por eso que la elegimos como camara a utilizar en el trabajo.

Con el objetivo de reducir peso y mejorar la integracion fisica de la cdmara en el conjunto del
qguadrotor, le quitamos todos los elementos de proteccidn innecesarios e instalamos la camara en la
parte inferior, tal y como se muestra en las siguientes imagenes:
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llustracion 18. Camara PS eye sin carcasa llustracion 19. Detalle del montaje de la camara (lineas
rojas = ejes X-Y quadrotor)

2.4. Desarrollo del algoritmo de medicidn y control
El desarrollo del algoritmo de control se puede dividir en tres etapas:
e Medicién
e Tratamiento de la informacion (filtrado)
e Control

Procedemos a explicar el desarrollo de cada una de ellas.
2.4.1. Algoritmos de medicién

Antes de explicar el desarrollo y funcionamiento de los algoritmos de medicidon cabe mencionar que
se han desarrollado paralelamente dos algoritmos: un primer algoritmo lo mas general posible que
pudiese funcionar en cualquier entorno, y otro mas especifico para entornos visuales semi-
controlados. Estos dos algoritmos seran explicados de forma independiente puesto que son muy
diferentes tanto en contenido como en base tedrica, coincidiendo solo en el resultado que ofrecen,
una medida de posicion. Se desarrollé también una variante del algoritmo de circulos para detectar un
color determinado, aunque el funcionamiento es muy similar.

Por otra parte, debemos notar que, para una mejor comprensién de los procesos que se ejecutan en
el algoritmo, en este documento hemos incluido diversas imagenes mostradas por pantalla pero que
en la ejecucidn final del programa no se muestran para no ralentizar la ejecucién del programa.

Ademads, no hemos de olvidar la naturaleza indirecta de esta medida de posicién, nuestro sensor es
una camara de la cual obtenemos imdgenes y no es hasta después de un procesamiento interno de
estas imagenes que se obtiene la medida de posicion, esto hace que los periodos de muestreo
obtenidos al aplicar estos métodos sean bastante superiores a los obtenidos con sensores directos
como la IMU.
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Por ultimo, decir que se ha intentado en la medida de lo posible que este apartado sea lo mas claro
posible reduciendo al minimo necesario la inclusion de fragmentos de cddigo.

Pasemos sin mas demora al desarrollo del primero de los algoritmos:
Algoritmo general
Este programa parte de las siguientes suposiciones:

e No tenemos ninguna informacién previa del entorno visual en el que se mueve el
quadrotor

e la diferencia de posicion entre dos frames es pequefia (esto se puede conseguir con una
baja velocidad de movimiento del quadrotor o con una alta frecuencia de muestreo de la
camara).

e En la imagen hay elementos “caracteristicos” de facil seguimiento (un elemento
caracteristico es cualquier parte de la imagen que se diferencie del resto, por ejemplo los
bordes de objetos, mas adelante se aportaran ejemplos visuales de estos elementos)

El proceso de mediciéon de la posicion se divide en varios subprocesos encadenados que aqui
exponemos en el mismo orden en el que se ejecutan en el programa disefado inicialmente, incluimos
en este punto un diagrama de flujo con la intencién de proporcionar una vision global del programa
como conjunto (recuperaremos esta figura con fin de clarificar los sub-procesos y modificaciones
sucesivas):
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llustracion 20. Diagrama de flujo del algoritmo general inicial
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1. Seleccion de puntos

Considerando que tenemos la cdmara y su driver correspondiente correctamente configurados, el
primer paso de nuestro algoritmo es la seleccién de puntos. A grandes rasgos la funcion de seleccidn
de puntos debe tomar como entrada una imagen y devolver una serie de puntos de interés
seleccionados en esa imagen:

IMG1 SELECCION DE PUNTOS Y

llustracion 21. Detalle del diagrama de flujo (seleccion de puntos)

Descartamos directamente la opcidn de seleccionar manualmente los puntos por la lentitud del
proceso y porque el objetivo es automatizar el algoritmo.

Pasamos pues a considerar las diferentes opciones que nos ofrece OpenCV para la seleccion de puntos:

En primer lugar se probd a seleccionar puntos a intervalos regulares de pixeles de la imagen, a modo
de cuadricula, éste método mas tarde probaria ser el mas rapido (ya que no requiere operaciones
internas de seleccién) pero también el mas impreciso ya que los puntos seleccionados no tenian
ninguna garantia de ser éptimos para el seguimiento.

Posteriormente se probaron tres funciones internas de OpenCV disefiadas especificamente para la
seleccidn de puntos: GoodFeaturesToTrack, FAST y ORB. Los fundamentos de estas tres funciones son
similares, tratan de buscar, mediante un proceso iterativo, los puntos que mas contrastan con su
entorno, asignando a cada punto una puntuacién, luego son seleccionados y almacenados los puntos
con mayor puntuacion. La diferencia entre ellos esta en los métodos matematicos internos que ejecuta
cada funcién que hacen variar los resultados notablemente.

Para elegir uno de los cuatro algoritmos propuestos, tomamos como variables importantes las
siguientes: el tiempo que consume la funcién y los puntos que no se han encontrado (puntos
“perdidos”) entre dos frames. Esta Ultima variable se puede considerar un indicador de la “calidad” de
los puntos encontrados, si los puntos seleccionados son buenos candidatos para el seguimiento,
deberian ser facilmente encontrados en el frame siguiente, del mismo modo, si los puntos elegidos no
son los adecuados, éstos no se encontraran.

El experimento de seleccién se realizd primero con la cdmara en reposo y luego con un ligero
movimiento hacia un lado desplazando la imagen unos 100 pixel en horizontal en un periodo de
aproximadamente 10 segundos, es decir, a una velocidad de mas o menos 10 pixel/segundo que no
deberia ser problema para unas funciones que se ejecutan en el orden de los milisegundos. Como
condicidn extra se limité la cantidad de puntos a encontrar a 50 puntos, una cantidad suficiente para
efectuar el cdlculo de posicidn sin comprometer la velocidad del procesador.

Los resultados de la comparacién se muestran en el grafico siguiente:
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llustracion 22. Grdfica de comparacion de algoritmos de seleccién de puntos

llustracion 25. Seleccion de puntos con FAST llustracion 26. Seleccion de puntos con ORB
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En la gréfica anterior (llustracion 19) podemos ver que de los algoritmos expuestos, el que mas se
aproxima al algoritmo ideal es el ORB que ofrece la mejor relacién calidad/tiempo. Es por eso que
incluimos esta funcidn en nuestro programa para la selecciéon de puntos.

Cabe mencionar que cada una de las funciones anteriores admite una serie de parametros relativos al
proceso de seleccién de puntos que también fueron muestreados para obtener la maxima eficienciay
gue aqui sélo se muestran los mejores resultados de cada funcién.

2. Seguimiento de puntos

Una vez elegidos los puntos a seguir, pasamos a buscarlos en una nueva imagen para calcular el
desplazamiento que han sufrido. La funcidon que buscamos debe funcionar del modo siguiente:

BUSQUEDA DE

PTS1 EN IMG2

llustracion 27. Detalle del diagrama de flujo (seguimiento de puntos)

Tomando como argumentos la imagen siguiente y los puntos encontrados en la imagen anterior, debe
determinar la nueva posicién de los puntos.

Consultando la documentacién online de OpenCV la opcidn sugerida mas popular es el algoritmo de
flujo O6ptico desarrollado por Lucas-Kanade basado en pirdmides (aproximaciones sucesivas
reduciendo la resolucidn de la imagen hasta llegar a la imagen original), implementado en la funcién
“calcOpticalFlowPyrLK”. Analicemos ahora el funcionamiento de este algoritmo, como argumentos
admite varios parametros pero los mas importantes son:

e Tamafo de la ventana de busqueda: determina el ancho y alto de la ventana alrededor del
punto original en la cual se va a buscar el punto desplazado, un tamafio grande mejora la
precision pero puede comprometer la velocidad de calculo. Tomamos como solucién de
compromiso un tamano de 15x15 pixel.

e Numero de pirdmides: cantidad de veces que se reduce la resolucion de la imagen para los
sucesivos cdlculos del flujo dptico. Un valor de 3 mejora el rendimiento del algoritmo respecto
a no aplicar reduccidn, valores superiores no mejoran la eficiencia e incluso llegan a reducirla,
es por esto que asignamos 3 niveles de pirdmides a nuestro algoritmo.

e Criterios de terminacion: determinan cuando la funcidn debe parar de buscar el flujo éptico
para un punto determinado, en nuestro caso hemos dejado los valores por defecto porque
funcionan correctamente, estos hacen que el algoritmo pare si el error de la solucién
(diferencia entre una iteracién y la anterior) es menor a 0.3 pixel o si se han hecho mas de 20
iteraciones.

De estos tres argumentos el mdas notable a nivel de rendimiento es el tamafio de la ventana,
mostramos aqui dos ejemplos de calculo del flujo dptico tomando tamafiios de ventana diferentes, el
flujo dptico se calcula entre la imagen mostrada en los ejemplos de seleccién de puntos y otra version
de esa misma imagen, desplazada un poco hacia la izquierda y hacia arriba usando un programa de
edicion de imagenes:
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llustracion 28. Flujo dptico con tamarfio de ventana 10x10 llustracion 29. Flujo éptico con tamafio de ventana 3x3

Tal y como se aprecia en la llustracién 26, una reduccidn excesiva del tamafio de la ventana de
busqueda da como resultado medidas erréneas.
Una vez calculado el flujo éptico de cada punto seleccionado, hemos de pasar de dos conjuntos de

puntos, a una Unica medida que asignaremos como flujo dptico de la escena:

DIFERENCIA

DE PUNTOS

llustracion 30. Detalle del diagrama de flujo (cdlculo desplazamiento)

Lo que hacemos en este punto es tomar el vector (x,,y,) (coordenadas nuevas) de cada punto y
restarle el vector (x;, y,) (coordenadas anteriores) para asi encontrar el vector FO,,. Una vez obtenido
el vector FO,, para cada punto seleccionado, se hace la media aritmética de estos vectores y este es el
valor que se toma cémo flujo dptico de la imagen:

N
p=1 FOPi
N

Ecuacion 5. Obtencion de la medida de flujo dptico de la imagen

FOimi =

3. Analisis del algoritmo y mejoras

Una vez finalizada la etapa 2 del algoritmo, tenemos la medida de flujo dptico de la imagen, que es
una medida indirecta del cambio de posicion del quadrotor, acumulando esta medida (Ecuacién 4.
Definicidn de la posicidén de un pixel) lo que obtenemos es una medida de la posicion relativa respecto
al punto donde se inicié el algoritmo.

Analizando el tiempo de ejecucidn total del proceso, observamos que la etapa que mads tiempo
consume es la de seleccion de puntos, asi pues, con el fin de evitar el retardo excesivo del programa,
efectuamos los siguientes cambios en el algoritmo:

e Realimentacidn: los puntos calculados por el algoritmo de seguimiento para los cuales se ha
encontrado el valor de flujo éptico (no se han “perdido”) son realimentados al proceso,
puenteando asi el proceso de seleccidn de puntos.
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e Reinicio de puntos: se establece un margen de puntos “perdidos”, si se pierden demasiados

puntos, se ejecuta de nuevo la funcién de seleccion. En este caso reiniciamos los puntos
cuando se ha perdido un 75% de los puntos iniciales.

Con estos cambios, el nuevo algoritmo quedaria del siguiente modo:

INICIO

TOMA IMAGEN

IMG1 SELECCION DE PUNTOS

TOMA IMAGEN
PTS1 BUSQUEDA DE
IMG2 PTS1 EN IMG2
PTS1 DIFERENCIA
— DE PUNTOS
ACTUALIZACION
IMG2 IMG1 = IMG2
FIN e
EJECUCION?

ACTUALIZACION
PTS1 = PTS2

PTS perdidos
> margen?

llustracion 31. Diagrama de flujo del algoritmo general modificado
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Esta sencilla modificacion mejora el tiempo de ejecucion medio en gran medida, mostramos aqui una
grafica que compara el tiempo de ejecucidén por iteracion del algoritmo inicial (rojo) con el del
algoritmo modificado (en esta comparacién se utilizé la funcion de seleccién de puntos

GoodFeaturesToTrack):
Periodo

0.5 ! ! ! :

0.4 prisesimmmfosime et
OB SUUU DUSIUNORS IS S ]
o 0.3 : . : I
o . . ‘
= . . :

‘g ...: ........ : ......... : .........
H . : :
R S

100 150 200 250
lteraciones

llustracion 32. Grdfica comparativa entre algoritmos de medida

Incluimos aqui los resultados de un sencillo experimento para comprobar el correcto funcionamiento
del algoritmo. El experimento consiste en arrancar el programa y luego cogiendo el quadrotor a una
altura de 0.72 m, efectuar un movimiento de aproximadamente 20 cm en el sentido negativo del eje
Xy luego 20 cm en el sentido positivo del eje Y, para observar los resultados de forma cualitativa.

Trayectoria ejemplo
120 ! 5 T 1 1 !

y (pix)

" : ; ; ; ; :
-120 -100 -80 -60 -40 -20 1] 20
X (pix)

llustracion 33. Grdfica de trayectoria ejemplo
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Se puede apreciar que detecta movimiento en ambos ejes, con magnitudes similares, aunque con ruido
de magnitud no despreciable tal y como se esperaba.

Algoritmo especifico (circulos)

Paralelamente al desarrollo del algoritmo general, se desarrollé otro con fin de obtener una mayor
precision a costa de la necesidad de tener un control del entorno. En concreto desarrollamos un
algoritmo basado en la deteccién de circulos mediante la transformada de Hough.

Este algoritmo es mucho mas simple a nivel de programacion que el anterior, exponemos aqui el
diagrama de flujo que explica el funcionamiento del programa:

CENTRO

INICIO R R PRETRATAMIENTO BUSQUEDA DE EN

IMAGEN CIRCULOS EJECUCION?

llustracion 34. Diagrama de flujo del algoritmo especifico

No entraremos tanto en detalle en este algoritmo por ser mas cerrado y menos apto para
modificaciones pero aun asi explicaremos los aspectos generales del mismo.

En primer lugar, es notable que para la determinacidn de la posicién en este algoritmo, es suficiente
con una sola imagen, esto se debe a la naturaleza extrinseca de la referencia de posicidn, en este caso,
un circulo impreso en papel. Asi conseguimos que la medida se vea menos influida por vibraciones o
ruido en la imagen.

El algoritmo consta de dos pasos:

e Primero se hace un pretratamiento de la imagen capturada para mejorar el
funcionamiento de la funcién que aplica la transformada de Hough. Este pretratamiento
consiste en un desenfoque de la imagen y una deteccion de bordes (algoritmo Canny)

e Posteriormente se ejecuta la funcidn que aplica la transformada de Hough, detectando asi
los circulos presentes en la imagen y su centro.

De forma visual el proceso ejecutado es el siguiente:
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llustracion 35. Procedimiento ejecutado por el algoritmo especifico

El pequefio punto verde de la cuarta imagen indica el centro del circulo. Este centro indica la posicion
relativa del quadrotor respecto al circulo. Esta medida tiene un cardcter mas directo y con menor error
que el algoritmo general, aunque es necesario tener el circulo en la escena.

Posibles aplicaciones de este algoritmo incluirian el vuelo estatico sin deriva sobre el circulo (“hover”)
o el seguimiento de objetos con formas caracteristicas, por ejemplo automoviles.

Como modificacion a este algoritmo especifico se ha probado a calcular, ademas de la posicidn, el
angulo de rotacion yaw, pese a que el objetivo de este trabajo es el control de posicidn, la obtencion
del dngulo yaw mediante este algoritmo es tan sencilla que se ha decidido implementarla para
complementar a la medida de la IMU.

Para obtener la orientacién simplemente se afiade otro circulo a la escena y se calcula la inclinacién de
la recta que une sus centros respecto a la horizontal, este dngulo es directamente el yaw o su
complementario, el funcionamiento se puede observar en la siguiente imagen.
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Ilustracion 36. Resultado del algoritmo utilizando 2 circulos

El punto medio que une los centros seria la medida de posicidn x-y, y el dngulo yaw se mediria
calculando la inclinacién de la recta. En la llustracidn 36, por ejemplo, los resultados son:

Posicion centro (pixel) | (-16,-9)

Yaw (9) 23.07

Tabla 4. Resultados algoritmo 2 circulos

Para validar la utilidad de este algoritmo se realizé un experimento igual al realizado para el algoritmo
anterior los resultados se exponen aqui:

Paosicion mediante circulos
40 T

20

20

¥ (pixel)

-100 i i i
-100 -50 o 50 100
x (pixel)

llustracion 37. Grdfica resultado experimento circulos
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Algoritmo especifico (color)

Se ha disefiado también una tercera opcién de medida similar al algoritmo de los circulos que elimina
algunos de los problemas de éste a costa de un ligero aumento del tiempo de computacién por utilizar
la imagen en color en lugar de en escala de grises.

Este algoritmo funciona exactamente igual que el anterior pero en lugar de buscar un circulo, busca
algun elemento de un color determinado, lo aisla y calcula su centro geométrico que se toma como
medida de posicion. La busqueda de color se realiza haciendo una simple comparacidn de los valores
de los tres canales de color (HSV) asignando un 1 a un pixel si sus colores se encuentran dentro del
rango deseado, y un 0 si no se cumple esta condicidn.

Después a la imagen binaria obtenida, se le hace un tratamiento para eliminar el posible ruido y se le
calculan los momentos de la imagen con los cuales se obtiene el centro del objeto de color.

El proceso se puede ver en las siguientes imagenes (se ha elegido el color verde para la busqueda):

1

llustracion 38. Imagen original llustracion 39. Imagen tras comparacion y tratamiento

1

llustracion 40. Resultado (punto rojo = centro)
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2.4.2. Tratamiento de la medida

La medida obtenida con los algoritmos anteriores no se puede utilizar para hacer el control de forma
directa ya que presenta ruido, interferencias provenientes de otras variables, y no esta en las unidades
adecuadas. Estos factores justifican la necesidad de un tratamiento de la medida.

En primer lugar, nuestra medida se encuentra en pixel, lo que buscamos es una medida del
desplazamiento en metros (o centimetros), con este fin es necesario calibrar la cdmara obteniendo la
correspondencia entre distancias en la imagen y distancias reales. Desgraciadamente la calibraciéon
implementada en OpenCV solo permite obtener esta correspondencia para una posicién estatica de la
camara, las condiciones de posicidn y orientacion de nuestra camara estan ligadas a las del quadrotor
y por lo tanto son muy variables, por lo tanto la calibracién de OpenCV resulta inviable asi que pasamos
a hacer una calibracién sencilla utilizando un modelo de cdmara basico.

Para calibrar la cdmara tomamos el modelo “pin-hole” que considera la cdmara como un punto del
espacio con un angulo de visidon constante, con este angulo y la altura de la cdmara como unicos
pardmetros, podemos (aplicando algunas simplificaciones) calcular el factor de conversién de medidas
imagen-realidad. Procedemos a exponer el experimento de calibracién:

Camara——— >

Planoc imagen

Plano real

llustracion 41. Modelo tedrico de la cdmara llustracién 42. Imagen de ejemplo para la calibracién

La simplificacién que consideramos para esta calibracién es que la cdmara estd situada de forma que
el plano de la imagen (ver llustracidn 41) es paralelo al suelo, esto hace que las medidas tomadas sean
directamente proporcionales con las medidas reales. La simplificacion es razonable siempre que los
angulos de rotacion sean pequefios, esta hipdtesis se ha considerado ya en la deduccién del modelo
tedrico y se ha comprobado que es correcta.

La ejecucidn del experimento consiste en tomar una imagen de un objeto de longitud conocida, a una
distancia también conocida y cumpliendo la simplificacidon expuesta anteriormente. Consideramos el
triangulo naranja del modelo de la llustracidn 41, que ampliamos aqui:
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z (altura)

x
Z (medida conocida)

llustracion 43. Tridngulo extraido del modelo

Mediante trigonometria simple, establecemos una relacidn entre las 3 variables importantes:

" FOV_ X
an 2 2%z

Ecuacion 6. Ecuacion modelo 1

Sabiendo ademas que la medida x esta representada en la imagen por 320 pixel podemos establecer
la relacion metros/pixel mediante la siguiente ecuacion:

Fov
m tanT
—= 2% ——=—x7
pix 320

Ecuacion 7. Ecuacion modelo 2

Queda asi establecida la relacidn entre metros reales y pixeles de imagen que solo depende de la altura
z, por ultimo hemos de determinar el angulo de visidon (FOV) que es una caracteristica de la camara.
Para esto tomamos varias imdgenes en las condiciones especificadas y calculamos el valor:

X
FOV = 2 % arctan (m) ~ 62.5°2

Ecuacion 8. Ecuacion modelo 3

Hecho esto tenemos un modelo sencillo y con la precisién suficiente para aplicarlo al quadrotor.

A modo de ejemplo y validacion mostramos aqui el resultado de aplicar el modelo calculado al ejemplo
de trayectoria mostrado en la llustracidn 33, las caracteristicas fisicas del experimento fueron
registradas en el momento de su ejecucién con objeto de aplicar mds tarde el modelo expuesto:

32



Trayectoria ejemplo
0.25 ! ! ! ! !

g 5\? ___________ __________________ __________________ _________________ |

01 o , .................. e RREREEETE R L -

y{(m)

0.05 bervereemmmeenb e e s e CRTRNUURUUUE SURRRRRRTI i

005 : : a a a
-0.25 -0.2 -0.15 -0.1 -0.05 0 0.05
x(m)

llustracion 44. Validacion del modelo con trayectoria ejemplo
En rojo aparece la trayectoria ideal y en azul la trayectoria medida y escalada, al ser el experimento

realizado a una altura determinada, el modelo Unicamente realiza un escalado de los ejes para
ajustarlos a las dimensiones reales.

Durante la validacion del modelo previamente expuesto, se detectd otro problema que afectaba a la
medida: la influencia de la velocidad angular.

La cdmara se puede considerar como un observador ligado al sistema fisico del quadrotor, por lo tanto
mide la velocidad relativa del suelo respecto a si misma, esta medida es una medida compuesta,
incluye tanto la velocidad real en x o y del quadrotor, como la velocidad correspondiente al giro.

Wy,

i

: FO, = —(vy + wy * 2)

Ecuacion 9. Composicion de velocidades en X

Vrx = Wy*z ([FOx = - (Vx + Wy*z)

llustracion 45. Composicion de velocidades en X

Para evitar este error simplemente corregimos la medida del flujo 6ptico con las medidas de velocidad
angular y altura provenientes de otros sensores (IMU vy ultrasonidos o barémetro). En un primer
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momento se intentd corregir con la medida de velocidad angular que proporciona la IMU, el resultado
no fue bueno y por eso se paso a utilizar la medida de orientacién (angulo) corrigiendo sus cambios.

La extension de esta correccién a puntos que no se encuentren inmediatamente debajo del quadrotor
es directa ya que, para un giro WYy, todos los puntos que se encuentren en el plano del suelo tendran
una componente de velocidad en X del mismo mddulo, y esta componente es lo que medimos con FO.

Con las correcciones aplicadas podriamos, con el algoritmo general, obtener la posicidn del quadrotor
respecto a un origen arbitrario (punto de arranque del programa) suponiendo un dngulo yaw constante
mediante la ecuacién de la posicion expuesta anteriormente (Ecuacion 4). Esto no tiene por qué ser
asi ya que el angulo yaw puede variar, asi pues modificamos la ecuacion de la posicion para adaptarla
a un angulo yaw variable del siguiente modo:

N

N
_ Xo\ Y variable ;o cos 1/)l. sin lpl) X0
POSy = Z FO(corr); + (yo) L POSy = Z (_ siny, cosy,) * FOCorni+ (yo)
i=1 i=1

Ecuacion 10. Ecuacién modificada de la posicion (yaw variable)

En esta ecuacién simplemente se ha aplicado una rotacién del sistema de referencia para que el
resultado sea siempre la posiciéon en coordenadas globales.

Una vez aplicadas las correcciones descritas, podemos afirmar que la medida que obtenemos es una
medida de posicion absoluta en x-y del quadrotor. Ahora bien, como toda medida, presenta ruido, al
cual ademas le hemos afiadido el ruido presente en las medidas de altura y orientacién al usar sus
valores para las correcciones anteriores.

Es por esto que la medida requiere un filtrado previo a su uso, con este fin implementamos un filtro
paso bajo para intentar rechazar el ruido mediante la siguiente ecuacién:

X =Zp*a+x_1*(1—a)

Ecuacidn 11. Filtro paso bajo

Donde x;, es la estimacion de la posicidn en el instante k, z;, es la medida de posicion del sensory a es
el pardmetro del filtro, que puede variar entre 0 y 1, valores cercanos al 0 implican un filtrado muy
fuerte, ignorando practicamente al sensor, y valores cercanos al 1 anulan el filtrado dejando sin
modificar la medida proveniente del sensor. Mostramos aqui medidas de posicién y velocidad
obtenidas mediante este filtrado, las medidas estan en pixeles para tratar de forma independiente al
filtrado y a las correcciones anteriores:
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llustracion 46. Grdfica de la posicion X-Y (sin filtrar) llustracion 47. Grdfica de velocidad filtrada en X (a = 0.05)

Hemos adaptado en nuestro programa también un filtro de Kalman disefiado en trabajos anteriores
por los compafieros del laboratorio. El fundamento de este algoritmo se basa en generar un modelo
de nuestro sistema que utilizamos para predecir la siguiente medida y, una vez tomada, la medida real
se utiliza para corregir el modelo generado.

| v

Actualizacion del tiempo (“Prediccion”) Actualizacion de la Observacion (“Correccion™)
{1) Prediccion del estado {1) Cdlculo de la ganancia de Kalman
s - _p*rgT *reT Ty-1
X =S (X, 4. 0) Ky =R H,(HFH; +ViR V)
(2) Prediccion de la covarianza del error (2} Actualizacion de la estimacion con medida z(k)
* T T n e ( k)
By = 4Py 4 W0, Wy Xp =X+ Kk[zk — h(xk ,0)__]
T {3) Actualizacion de la covarianza del error
*
P.=(I-K.H,)P
Estimacion inicial para K ( k R’] k
X1 v Py |

llustracion 48. Diagrama del filtro de Kalman

En la imagen aparece el funcionamiento del filtro, los parametros que interesan son las entradas y
salidas. La entrada z, es la medida proveniente del sensor, y la salida X, es la estimacién del estado
de la variable intentando minimizar el error de medida. Las entradas Q, y Rj son las matrices de
covarianzas de los ruidos presentes en el proceso y en el sensor respectivamente, y determinan el peso
que se le dara a las diferentes variables y mediciones en el modelo creado, a mayor covarianza, menor
peso.
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2.4.3. Desarrollo del algoritmo de control

Una vez tomada la medida de posicién, se pasa al desarrollo del control, para poder controlar la
posicién, acudimos al modelo tedrico (Ecuacién 1) y observamos que no tenemos un control directo
de la posicidn (o de la aceleracidn) sino que hemos de disefiarlo pasando por el control de orientacion.

Explicaremos el algoritmo de control para el eje X y el dngulo pitch pero la extensidn al eje Yy el angulo
roll seria inmediata (si consideramos angulos pequefios). Partimos del control de la orientacién, que
tiene la siguiente forma:

|
v

+ u sistema
ref PID, H%»
quadrotor

sensor (IMU) |«

llustracion 49. Diagrama de flujo del control de orientacion

Donde ref 8 es la referencia de pitch, ug es la accidn aplicada (tal y como aparece en el modelo tedrico)
y 6 esla respuesta dindmica del sistema, a la cual afadimos posibles perturbaciones no presentes en
el modelo tedrico (viento, choques,...) y que luego es captada (tras un doble integrador) por el sensor
y retroalimentada al sistema de control.

El control que proponemos para la posicidn X es el siguiente:

sensor (Cam) |« X
pertix X 1
52
refx refy + + u st
PIDX PIDH 9,| sistema
quadrotor

+ 1
- 2

ref6 sensor (IMU) |«

llustracion 50. Diagrama de flujo del control de la posicion en X

Como se observa en el diagrama, se mantiene el control de orientacién original al cual se superpone
un control de posicién a través de la variable ref8, que hace la funcién de “actuacion” indirecta sobre
el sistema quadrotor.

En las pruebas realizadas con el control de posicidn, los resultados obtenidos no fueron buenos, el
control era inestable, y el quadrotor se movia de forma erratica, reaccionando a las medidas de
posicidn pero sin lograr controlar estas variables, se llegd a la conclusién de que un control de posicién
actuaba con demasiado retardo.

También se observd que el quadrotor empezaba a tener sustentacién suficiente para volar con los
motores a un 75% de su potencia maxima, esto hacia que el control no fuese fiable porque se llegaba
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al limite de potencia al sumar la accidon de control, asi que se cambiaron los motores por otros que
permitian sustentar el quadrotor a sélo un 60% de potencia, dando margen suficiente para la accidn
de control.

En base a los resultados del control de posicidn, se decidié pasar a un control de velocidad utilizando
como medida el flujo éptico dividido entre el periodo entre imagenes. Se ha fusionado la medida de
velocidad proveniente de la cdmara con la velocidad integrada de la aceleracién de la IMU en un filtro
de Kalman.

Mostramos aqui una medida tomada en vuelo con el algoritmo de control de la velocidad, en azul se
muestra la velocidad en el eje X, y en rojo, la referencia de pitch enviada al control de orientacién:

Céalculo accidn de control proporcional (eje )

lteraciones

llustracion 51. Resultados de la accion proporcional en vuelo

En el vuelo mostrado en la gréfica sdlo se aplicé un control proporcional para comprobar el correcto
comportamiento y respuesta a la medida. Los resultados son satisfactorios ya que se consigue
mantener la velocidad en X del quadrotor en un rango de +0.3 m/s.

La accidén derivativa se implementd mas tarde pues la medida de aceleracion de la IMU presentaba
mucho ruido, mostramos aqui el resultado del filtro paso bajo aplicado a la aceleracion:
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Aceleracidn en X

i T T T T T T T T =
Ac % sin filtrar

Ao filtrada

acx (mis?)

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.2 0.4 0B 0.8 1 1.2 1.4 16 1.8 2
lteraciones " 104

llustracion 52. Filtrado de la aceleracion

Aun asi, tras el filtrado, la accién derivativa desestabilizaba el quadrotor y se intenté implementar un
control PI, con antiwindup, con la finalidad de evitar la deriva a velocidades lentas. Que tampoco
funciond por la misma razdén, creaba inestabilidad en el quadrotor.

Se observé durante estas pruebas también un grave retardo (ver gréfica inferior) en la medida obtenida
de la cdmara a intervalos regulares (partes planas de la grafica azul). Esto dificultaba gravemente el
control por dejar de tener medida por periodos de 2-3 segundos, lo cual distorsionaba mucho el
modelo elaborado por el filtro de Kalman (grafica roja). Una vez solucionado este cuello de botella
relacionado con la escritura en ficheros se procedid a volver a intentar realizar el control.

YWelocidad eje X

03r Medida %x Camara
Medida Vx Kalman

0.2

0.1

]

01

Welocidad (mfs)

0.2

0.3

0.4

L 1 1 1 Il 1 1 1 Il
5000 G000 7000 BOOO 9000 10000 11000 12000 13000
lteraciones

llustracion 53. Retardo en la medida de vision

Los resultados del control aplicado finalmente se muestran en el apartado siguiente.
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3. Resultados y conclusiones
Los resultados obtenidos son los siguientes:

Comparacidn de la medida de velocidad
OG- PR R G SRR RPPREREES e e :

W (cAmara)
W (Kalman)

W (mis)

1 i i i i 1 i i i i
0 200 400 sOO 800 1000 1200 1400 1800 1800 2000
lteraciones

llustracion 54. Medida final de velocidad

La gréfica es el resultado de un control de velocidad proporcional pero sin retardo en la medida de
visién, las acciones proporcional y derivativa no se pudieron probar por falta de tiempo. Como se ve,
el sistema tiende a la velocidad 0 aunque con oscilaciones por la simplicidad del control proporcional.

Los experimentos verifican que el sistema funciona aceptablemente en interiores y que podria ser
aplicado como mecanismo de emergencia (en caso de fallo de la sefial gps) en exteriores para evitar la
pérdida del quadrotor

Tras la realizacién de este trabajo, concluimos que la vision artificial es una herramienta potente y
polivalente tal y como hemos visto puesto que permite calcular posiciones, velocidades e incluso la
orientacién del quadrotor. Pero esta polivalencia tiene un precio, que pagamos en las dificultades de
obtener una medida precisa y aislada, debido a los parametros de resolucién, velocidad y ruido de la
camara y a las multiples interacciones con otras variables causadas por la naturaleza del sistema de
visiéon empleado.

Mencionamos aqui algunas de las potenciales mejoras que se podrian aplicar a este sistema, las
razones de que no se hayan aplicado en la ejecucidn del trabajo son principalmente la limitacién de
recursos y tiempo:

e Inclusién de una segunda camara (estereovisién) para dejar de depender de sensores
externos.

e Utilizar una cdmara (o mas) externa al quadrotor, eliminando asi el caracter relativo de la
medida.

e Para el sistema con la cdmara integrada en el quadrotor, afadir un sistema de estabilizacion
dindmica para evitar interacciones con la velocidad angular.
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El presupuesto que procedemos a detallar, considera sdlo el coste de disefio e instalacién del sistema
de control por visidon en un quadrotor operativo, quedando fuera de éste los costes de construcciény
puesta a punto del quadrotor. Basicamente se supone que se tiene ya la estructura soporte y los
motores con sus drivers correspondientes y funcionales.

Se dividird el trabajo realizado en unidades de obra semi-independientes, de modo que si ya se contase
con alguna de ellas de manera previa, ésta seria deducible del importe total.

Cabe mencionar también que no se han contabilizado aqui las horas necesarias para el aprendizaje de
los procedimientos a realizar en cada una de las unidades de obra.

Unidades de obra

Descripcion Rendimiento Precio Importe

h Graduado en tecnologias industriales 50 25 1250
ud Placa IGEPv2 1 179 179
ud Arduino DUE 1 38.08 38.08
ud IMU 10DOF v2 Drotek 1 18.9 18.9
ud PING Ultrasonic Distance Sensor (Parallax) 1 26.69 26.69
Coste directo 1512.67

Costes directos 3025
complementarios (2%) '

Costes indirecto (2%) 30.86
Coste total  1,573.78 €

Descripcion Rendimiento Precio Importe

ud Camara PlayStation® Eye 1 40 40
h  Graduado en tecnologias industriales 0.5 25 12.5
Coste directo 52.5

Costes directos complementarios (1%) 0.53

Coste indirecto (0%) 0

Coste total 53.03 €
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UD 2. Disefio de los algoritmos de medicion, calibracion e integracion en el software del

quadrotor.

Descripcidn Rendimiento Precio Importe

h  Graduado en tecnologias industriales 40 25 1000
ud Flexometro (5 m) 1 2.5 2.5
Coste directo 1002.5

Costes directos complementarios (0.5%) 5.01

Coste indirecto (2%) 20.15

Coste total 1027.66 €

UD 3. Validacion de las mediciones y ajuste del control

Descripcion Rendimiento Precio Importe

h Graduado en tecnologias industriales 15 25 375
Fuente de alimentacién Maas SPS-9250

1 129 129
40 A

Coste directo 504

Costes directos complementarios (1%) 5.04

Coste indirecto (2%) 10.18

Coste total 519.22 €

Presupuesto final

Id. Unidaddeobra ~  Importe
UD O Preparacién de la plataforma base 1,573.78 €
UD 1 Instalacidn de la camara en el quadrotor 53.03 €

Disefo de los algoritmos de medicidn, calibracién e

integracion en el software del quadrotor. 1027.66 €
UD 3 Validacién de las mediciones y ajuste del control 519.22 €
Presupuesto de ejecucion material (PEM) 3173.69 €
Gastos generales (12%) 380.84 €
Beneficio industrial (6%) 190.42 €
Presupuesto de ejecucion por contrata 3744.95 €
IVA (21%) 786.44 €
Presupuesto base de licitacion 4531.39 €

El presente presupuesto asciende a la cantidad de: CUATRO MIL QUINIENTOS TREINTA'Y UN EUROS
CON TREINTA Y NUEVE CENTIMOS.
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Anexo de
programacion



El propdsito de este anexo es mostrar el cddigo desarrollado para garantizar la reproducibilidad del
proyecto, se afladen ademas anotaciones sobre las funciones utilizadas y sus parametros
importantes para facilitar la comprensién y la implementacién de posibles mejoras.

El codigo ha sido escrito en lenguaje C++ para su posterior integracidén en el programa que controla el
resto del quadrotor, que también esta escrito en este lenguaje.

En esta explicacion se omiten las declaraciones de variables a no ser que se trate de variables
especificas de OpenCV.

Cdédigo del algoritmo general de medicion
Inicializacidn del programa:
Videocapture cam; //Esta clase de variable constituye un puntero a un

//dispositivo de captura (camara)

Mat imagenl; //La clase de variable Mat es muy utilizada en OpenCV
//por su versatilidad, contiene matrices, pero
//puede contener imagenes en varios formatos

//Se establece la conexidén con la camara y la resolucidén de captura, también
//se capta la primera imagen y se transforma a escala de grises.

if(cam.open(@) == 0){

printf("Error en la apertura de la camara.\n");
return -1;

cam.set (CV_CAP_PROP_FRAME_WIDTH, 320);
cam.set (CV_CAP_PROP_FRAME_HEIGHT,240);
cam >> imagenl;

gettimeofday (&tvs, NULL); //aqui almacenamos el instante en el que
//se captura la imagen

cvtColor(imagenl,imagenl, CV_BGR2GRAY);

Bucle principal:

Para mayor claridad, los bucles anidados o condicionales se han tabulado de acuerdo a su nivel de
“anidacién”

While(1){

cam >> imagen2; //tomamos la segunda imagen
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gettimeofday(&tve, NULL); //calculamos la diferencia de tiempos entre
timersub(&tve, &tvs, &tvd); //capturas, esta parte se puede ejecutar de
gettimeofday(&tvs, NULL); //forma ciclica
periodo=((float)tvd.tv_sec+le-6*(float)tvd.tv_usec);

cvtColor(imagen2,imagen2,CV_BGR2GRAY);//pasamos la imagen a escala de grises

//dentro de este “if” se seleccionan los puntos de interés, “reseteador” es
//una variable que se utiliza para decidir si se deben buscar puntos o no

if (reseteador==1){ //reseteador = 1 indica que se deben buscar puntos
cornersl.clear(); //se limpian los puntos anteriores

//se buscan los puntos y se convierten a un fomato adecuado para su
//uso (la funcidén ORB devuelve mds datos de los necesarios)

OrbFeatureDetector det(1ee,1.2f,8,31,0,2,0,31);

det.detect(imagenl, keypoints)

for (i=0;i<int(keypoints.size());i++){
cornersl.push_back(keypoints[i].pt);

if (cornersl.size()>0){
reseteador = ©; //si se han encontrado puntos (el vector cornersl no
//estd vacio), se indica mediante reseteador que no
//hace falta buscar puntos

//Funcién de calculo del flujo 6ptico

calcOpticalFlowPyrLK(imagenl, imagen2, //imagenes previa y actual
cornersl,corners2, //vectores de puntos previos y actuales,
//corners2 es la salida de esta funcidn
status,err, //status indica los puntos encontrados
//err indica el error de posiciodn
Size(15,15),3, //Size(x,y) indica el tamaiio de la ventana

//de busqueda y el 3 es el numero de piramides
//criterios de terminacidn: 20 iteraciones o error inferior a 0.3
TermCriteria(TermCriteria::COUNT+TermCriteria::EPS,20,0.3));

ofx=0; //inicializamos variables de desplazamiento a ©
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ofy=0;
nb_depl=0;

//este bucle calcula la media de los desplazamientos de los pixel

for(i=0;i<int(cornersl.size());i++)

{
if(status[i]!=0)
{
ofx = ofx + (corners2[i].x-cornersl[i].x);
ofy = ofy + (corners2[i].y-cornersl[i].y);
nb_depl++;
}
}

//aqui se comprueba si no se han perdido todo los puntos

if (nb_depl>0){
ofx=o0fx/nb_depl;
ofy=ofy/nb_depl;
}

//calculamos la velocidad (derivada de la posicién) filtrada para
//la accidén derivativa del control

velx
vely

(1-0.05)*velx + 0.05*(ofx/periodo);
(1-0.05)*vely + 0.05*(ofy/periodo);

//condicidn de reset, que se pierda mas de un 75% de los puntos

if(float(nb_depl)/float(cornersl.size())<0.25)
reseteador=1;

//actualizacion de imagenes y vectores

imagen2.copyTo(imagenl);
std: :swap(corners2, cornersl);

//acumulacion del desplazamiento para obtener posicidn

suma[@] += ofx;
suma[1l] += ofy;

//impresion a fichero

47



fflush(fichflujo);
fprintf(fichflujo, "%.6f\t %+.5f\t%+.5f\n",periodo,suma[@],suma[1]);

}

else

imagen2.copyTo(imagenl); //en caso que no se encuentren puntos,
//simplemente se actualiza la imagen

}

Cddigo del algoritmo especifico de medicién (algoritmo de circulos)
Este codigo estd basado en el codigo de ejemplo presente en la pagina web:

http://docs.opencv.org/doc/tutorials/imgproc/imgtrans/hough circle/hough circle.html

Inicializacién:

VideoCapture cam(9);
cam.set(CV_CAP_PROP_FRAME_HEIGHT,320);
cam.set(CV_CAP_PROP_FRAME_WIDTH,240);

Bucle principal:

while(1){

//toma de imagen y tratamiento de la misma (escala de grises y desenfoque)

cam >> src;
cvtColor( src, src_gray, CV_BGR2GRAY );
GaussianBlur( src_gray, src_gray, Size(9, 9), 2, 2 );

//aplicacidén de la transformada de Hough para encontrar circulos

HoughCircles( src_gray, //imagen

circles, //vector de centros y radios

CV_HOUGH_GRADIENT, //método utilizado para la deteccidn

1, //proporcién inversa de resolucién

src_gray.rows/8, //distancia minima entre centros

200, //margen para deteccidén de circulos

100, //margen para el filtro canny (deteccidén de bordes)
0,0); //radios minimo y maximo de los circulos

//adaptacidén de los datos al formato de uso
if(int(circles.size())»0){
for(i=0;i<int(circles.size());i++){
Point center(cvRound(circles[i][@]), cVvRound(circles[i][1]));
centros[i]=center;

}

//si se encuentran 2 circulos, calcular la inclinacién y el centro
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if (circles.size()==2){
float yaw;
yaw=atan(float(centros[1l].y-centros[@].y)/float(centros[1].x-
centros[0].x));
fflush(fichflujo);
fprintf(fichflujo, "%f %f %f\n",
(centros[1].x+centros[0].x)*0.5-160,
-(centros[1].y+centros[@].y)*0.5+120,
yaw*180.0/PI);

//si se encuentra solo un circulo, calcular la posicién de este
if (circles.size()==1){
fflush(fichflujo);
fprintf(fichflujo,"%d %d\n",centros[0].x-160,-centros[0].y+120);

}

Estos algoritmos han sido implementados como threads que se lanzan desde un objeto dedicado para
adecuarse a la estructura del programa principal del quadrotor.

Cdédigo del algoritmo especifico de medicion (algoritmo de color)
Este codigo estd basado en el codigo de ejemplo presente en la pagina web:

http://opencv-srf.blogspot.com.es/2010/09/object-detection-using-color-seperation.html

Por ser muy similar al algoritmo de circulos se explicardn solo aquellas funciones que no hayan sido
explicadas ya.

Inicializacion:

VideoCapture cam(9);
cam.set(CV_CAP_PROP_FRAME_HEIGHT,320);
cam.set(CV_CAP_PROP_FRAME_WIDTH,240);

Bucle principal:
while(1){
cam >> src;

gettimeofday(&tve, NULL); timersub(&tve, &tvs, &tvd);
gettimeofday(&tvs, NULL);

mediaper=((float)tvd.tv_sec+le-6*(float)tvd.tv_usec);
cvtColor(src, src, COLOR_BGR2HSV); //pasamos la imagen a HSV

inRange(src, //imagen origen
Scalar(iLowH, ilLowS, iLowV), //limite inferior del rango
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Scalar(iHighH, iHighS, iHighV), //limite superior del rango
src); //imagen destino (binaria)

//tratamiento de la imagen (eliminar ruido)
erode(src, src, getStructuringElement(MORPH_ELLIPSE, Size(5, 5)) );
dilate( src, src, getStructuringElement(MORPH_ELLIPSE, Size(5, 5)) );
dilate( src, src, getStructuringElement(MORPH_ELLIPSE, Size(5, 5)) );
erode(src, src, getStructuringElement(MORPH_ELLIPSE, Size(5, 5)) );

//calculo de momentos
Moments oMoments = moments(src);
double dM@1 = oMoments.m@1l;
double dM10 = oMoments.ml0;
double dArea = oMoments.moo;

//si se encuentra algun elemento de area suficiente, calcular su centro
if (dArea > 100)
{
posX
posY

-(dM1e / dArea)+160;
(dMe1 / dArea)-120;

Estos algoritmos han sido implementados como threads que se lanzan desde un objeto dedicado para
adecuarse a la estructura del programa principal del quadrotor.

Modificaciones para adaptar la medida

//adaptacidén de pixel a metros (coefficient = 0.00379259)
MeasurelnMetres = MeasurelnPixels*coefficient*altura;

//correccidn para rechazar medidas falsas por giros
Measure = Measure - sin(Angle)*altura;

Filtrado

//implementacidén del filtro paso bajo
MeasureFiltered = alfa*Measure + (1l-alfa)*PreviousMeasure;

No se incluye el cédigo del filtro de Kalman porque ha sido desarrollado principalmente por Alberto
Castillo, compafiero del laboratorio, y no procede anexarlo aqui. Solo mencionar que este filtro ejecuta
una fusién de datos combinando las medidas de la cdmara y la IMU, consiguiendo asi una medida mas
fiable y precisa.
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Control

El control PID, ya sea de posicién o velocidad se ha implementado del siguiente modo:

accPx = kPx * (refx - x);
accDx = kDx * (-dx);
accIx = accIx + kIx * (refx - x);

refPitchX = accP + accD + accl;

accPy = kPy * (refy - y);
accbDy = kDy * (-dy);
accly = accly + kIy * (refy - y);

refRollY = accPy + accDy + accly;

refPitchX = saturacion(refPitchX, -5,5);
refRollY = saturacion(refRollY, -5,5);

//proporcional x
//derivativa x
//integral x
//accioén total x
//proporcional y
//derivativa y
//integral y
//accion total y

//saturamos las acciones tanto en
//x como en y para evitar peligro
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