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Abstract

The results of various missions to Mars, which have involved sending probes, rovers,
and recently the helicopter Ingenuity, have highlighted the growing need to develop
technologies for autonomous navigation. The powered flight capability of Unmanned
Aerial Vehicles (UAVs) offers immense applications in planetary exploration. Detecting
and tracking moving objects with unknown dynamics is a current challenge, especially
in planetary exploration. The existing algorithms for target detection, combined with
trajectory tracking control, are computationally expensive and face difficulties in mee-
ting real-time requirements. Although classical techniques for trajectory tracking exist,
they present limitations in the design of the UAV’s dynamic model. Depending on the
model, singularities may arise for certain states, and in practice, it is challenging for
the model to encompass all states of the UAV. As a result, control may fail to achieve
its objective. This work proposes an architecture of a pre-trained Deep Neural Network
(DNN) with Model Predictive Control (MPC) for trajectory tracking. The proposal aims
to reduce computational cost, maintain the precision of optimal control in tracking, and
increase processing speed compared to MPC. The control commands are derived from
visual information and UAV states. Experimental tests were conducted in simulation
using the Gazebo program, with the Parrot Bebop 2.0 and the Husky robot. Physical
implementation was carried out with the Bebop 2.0 and a differential robot.

Keywords: Control, DNN, Dynamic Model, MPC, UAV.
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Resumen

Los resultados de diversas misiones a Marte, en las que se han enviado sondas, ro-
vers y recientemente el helicoptero Ingenuity, han mostrado la creciente necesidad de
desarrollar tecnologias para la navegacion autébnoma. La capacidad de vuelo propulsa-
do de los Vehiculos Aéreos No Tripulados (UAV) ofrece aplicaciones inmensas en la
exploracion planetaria. Detectar y seguir objetos en movimiento cuyas dindmicas son
desconocidas es un desafio actual, especialmente en la exploracion planetaria. Los al-
goritmos actuales para deteccion de objetivos en conjunto con el control de seguimiento
de trayectorias, son costosos computacionalmente y enfrentan dificultades en cumplir
con requisitos de tiempo real. Aunque existen técnicas cldsicas para el seguimiento de
trayectorias, presentan limitaciones en el disefio del modelo dindmico del UAV. Depen-
diendo del modelo, pueden surgir singularidades para ciertos estados, y en la préctica,
es dificil que el modelo abarque todos los estados del UAV. Como resultado, el control
puede fallar en el logro de su objetivo. Este trabajo propone una arquitectura de Red
Neuronal Profunda (DNN) preentrenada con un Control de Modelo Predictivo (MPC)
para el seguimiento de trayectorias. La propuesta busca reducir el costo computacional,
mantener la presicion del control 6ptimo en el seguimiento e incrementar la velocidad
de procesamiento en comparacion con el MPC. Los comandos de control se derivan de
informacion visual y estados del UAV. Las pruebas experimentales se llevaron a cabo
en simulacién en el programa Gazebo, con el Bebop 2.0 de Parrot y el robot Husky.
Mientras que, la implementacion fisica se realiz6 con el Bebop 2.0 y un robot diferen-
cial.

Palabras Clave: Control, DNN, Modelo dinamico, MPC, UAV.
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Capitulo 1

Introduccion

El 30 de julio de 2020, desde la Estacién de la Fuerza Aérea en Cabo Caiiaveral, Florida,
se realiz el lanzamiento de la mision Mars 2020, que llevaria al rover Perseverance
y al helicoptero Ingenuity a Marte. Convirtiéndose en el primer Vehiculo Aéreo no
Tripulado (UAV) enviado a otro planeta con el objetivo de demostrar la tecnologia del
primer vuelo propulsado en Marte. Ingenuity realiz6 su primer vuelo el 19 de abril de
2021, comenzando asi su mision de exploracién[kvon Ehrenfried, 2022).

Ingenuity realizé una serie de vuelos de referencia, con la finalidad de recabar
informacion que permita mejorar el disefio para misiones con UAVs, destacando las
siguientes areas (Balaram et al., [2021):

= Desempefio Aerodindmico y de Control.
= Desempefio de Navegacion.
» Desempefio Térmico/Energético.

Por primera vez, el proyecto Ingenuity probd nuevas caracteristicas que le dan
autonomia, sin la intervencién directa de los controladores de vuelo del JPL (Jet Pro-
pulsion Laboratory); no se usé un joystick para manejar el helicéptero.

Las demoras en las comunicaciones son una parte intrinseca del trabajo con
vehiculos espaciales en distancias interplanetarias. Por esta razon, las instrucciones
se enviaban con anticipacion y los datos de ingenieria de la nave regresaban mucho
después de que cada vuelo se llevaba a cabo (von Ehrenfried, 2022ﬂ Ingenuity fue di-
seflado para volar de manera auténoma, tomando decisiones sobre como volar hacia un
punto especifico y mantenerse en condiciones optimas de temperatura. Surgen nuevos
desafios de acuerdo a las necesidades identificadas en este contexto.

Las aplicaciones de un UAV como robot de exploracion son inmensas, gracias
a las caracteristicas propias de su naturaleza, amplian las posibilidades de tareas de
exploracidn, ejemplo de algunas aplicaciones se listan a continuacion:

Uhttps://mars.nasa.gov/technology/helicopter/
Zhttps://ciencia.nasa.gov/seis-cosas-helicoptero-ingenuity
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= Seguimiento y aterrizaje del UAV sobre una plataforma mévil: En esta aplicacion
el UAV podria aterrizar sobre un rover (explorador) de locomocién de ruedas que
se encuentre en movimiento, con el objetivo de que ambos estén juntos durante
la etapa en la que el UAV recarga su bateria, mientras sigue avanzando con ayuda
del rover terrestre.

= Despliegue de instrumentos de contacto y entrega o recuperacion de muestras
para su andlisis (Balaram et al., 2021)).

= Seguimiento de algtin objeto mdvil para brindar apoyo visual de su trayectoria en
el caso de un trabajo colaborativo entre ambos rovers.

= Seguir un objetivo y observarlo a lo largo del tiempo.

= Las imdgenes aéreas proporcionardn una visiéon mas completa de la geologia y
permitirdn la observacion de zonas que resultarian inaccesibles para un rover de-
bido a su pronunciada pendiente o superficie resbaladiza proporcionando apoyo
estratégico para la travesia del rover terrestre EkBalaram et al., [2021; Tzanetos
et al.,[2022).

» Exploradores aéreos para vigilar la superficie del planeta desde arriba, proporcio-
nando reconocimiento preliminar sobre objetivos cientificos y de exploracion H
(Balaram et al., [2021)).

= Brindar apoyo a astronautas durante futuras misiones para explorar Marteﬂ, (Ba-
laram et al., 2021)).

= Transporte de carga util de un lugar a otro H

Los vuelos realizados y la capacidad demostrada para maniobrar en la atmoésfera
de Marte indican que las tecnologias de vuelo pueden utilizarse con éxito en futuras
misiones a Marte (Green, 2021)). Sin embargo, actualmente, el desafio con los seguido-
res radica en su procesamiento computacional intensivo y en la dificultad para cumplir
con los requisitos de tiempo real.

De acuerdo con el trabajo desarrollado por (Li et al., 2021) se ha observado un
aumento en la popularidad de la investigacion sobre la aplicacion de sistemas de Guia,
Navegacion y Control (GNC) en UAVs. En este contexto, la planificacién de rutas,
estimacion de estados y control de seguimiento de trayectorias desempefia un papel
crucial en estos sistemas.

Segun sefiala (Tian et al., 2022), los algoritmos existentes destinados al recono-
cimiento y seguimiento enfrentan desafios relacionados con la velocidad, precision,
robustez e inteligencia insuficiente. En linea con esta perspectiva, (Muller et al.,|[2019)
propone la utilizacion de una Red Neuronal Profunda (DNN) como un sistema de con-
trol inteligente. Esta aproximacién permite abordar un espectro mas amplio de estados
en comparacién con los controladores cldsicos, superando asi las limitaciones inhe-
rentes a un unico controlador. Utilizar técnicas de aprendizaje computacional para un
sistema de control resulta en costos computacionales mds bajos en comparacion con
las técnicas de control de trayectoria, como el Control Predictivo basado en Modelo

3 https://mars.nasa.gov/files/mars2020/MarsHelicopterIngenuity_FactSheet.pdf
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(MPC), especialmente en entornos cambiantes donde la planificacion se realiza en cada
momento, lo que aumenta significativamente el costo computacional.

Detectar y seguir un objeto en movimiento cuya dindmica es desconocida re-
presenta un desafio significativo en diversas aplicaciones, incluyendo la exploracién
planetaria. Este estudio se enfoca en abordar este desafio mediante el uso de técnicas
de aprendizaje computacional (ML) para la deteccion de objetivos y el seguimiento de
trayectorias de manera auténoma. Los algoritmos desarrollados en la presente tesis se
implementan en Python y se integran en el simulador Gazebo, en conjunto con librerias
del Framework ROS (Robot Operating System). Los resultados obtenidos se validan
utilizando el UAV Bebop 2.0 de la marca Parrot.

1.1. Motivacion

Los sistemas autonomos de navegacion en aplicaciones de exploracion planetaria
constituyen un drea en constante desarrollo. La integracion de la inteligencia artificial,
junto con la fusion de sensores y, en particular, las técnicas de visién por computadora,
posibilita la realizacion de tareas sorprendentes en el dmbito de la exploracién plane-
taria. El objetivo primordial es explorar la posibilidad de vida en otros planetas, com-
prender su evolucion y contribuir a la investigacion cientifica.

En este contexto, surgen diversas necesidades y se identifican nuevos desafios
al navegar en entornos desconocidos. La solucién a estos problemas se centra en los
sistemas de navegacidn, cuya optimizacién podria prolongar la vida util de los rovers.
Es esencial desarrollar sistemas de navegacidon auténoma capaces de detectar objetos
de interés y determinar su ubicacion tridimensional utilizando la informacién visual
captada por las cdmaras a bordo. Esto permite minimizar la cantidad de sensores nece-
sarios y, por ende, reducir el peso de la carga util de los UAV, un aspecto crucial en las
misiones de exploracién planetaria.

1.2. Justificacion

Actualmente, el helicoptero robotico Ingenuity ha concluido sus vuelos en Marte. Sin
embargo, ha demostrado con éxito la capacidad de volar y maniobrar en la atmdsfera
marciana. Esto sugiere que la tecnologia de vuelo puede ser implementada con éxito en
futuras misiones en la superficie de Marte (Green, [2021)).

Los sistemas de seguimiento auténomo de objetivos mediante UAVs son viables
al emplear exclusivamente la informacién visual proveniente de sus cdmaras a bordo,
replicando asi la accion de un piloto real que persigue un objetivo. Sin embargo, la
limitada capacidad computacional y carga ttil restringida de estos vehiculos han impe-
dido que los resultados alcancen el nivel de eficiencia logrado por un piloto profesio-
nal. Esto subraya la necesidad de optimizar los recursos disponibles a bordo del UAYV,
desarrollando algoritmos de navegacion que logren con eficacia tareas de percepcion,
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planificacion de trayectorias, evasion de obstaculos y control, permitiendo la ejecucion
de maniobras més complejas.

En este contexto, abordar el problema mediante el desarrollo de sistemas de na-
vegacion auténoma que optimicen la informacién visual de la cdmara del UAV pa-
ra estimar la posicion del objetivo, junto con la aplicacion de técnicas de aprendizaje
computacional para el disefio del sistema de control, emerge como una estrategia clave.
Esta aproximacion ofrece eficiencia y adaptabilidad en entornos dindmicos, presentan-
do una alternativa importante a los enfoques tradicionales de control de trayectoria,
como el MPC. La implementacién de algoritmos de aprendizaje computacional no solo
supera limitaciones técnicas, sino que también permite mejorar continuamente el ren-
dimiento del UAV en tareas complejas, garantizando mayor eficacia y autonomia en la
consecucion de sus objetivos.

1.3. Objetivos del trabajo de tesis

1.3.1. Objetivo General

Disefiar un sistema auténomo para seguimiento de objetos mdviles terrestres con es-
tructura rigida (no deformable), por medio de técnicas de aprendizaje computacional.

1.3.2. Objetivos Especificos

= Seleccionar un detector de objetos en imagenes y entrenarlo para detectar el ob-
jeto de interés.

s Desarrollar un modulo de estimacién de posicion 3D del Objetivo.

= Disefiar dos técnicas de control de seguimiento de trayectorias.

= Disefiar una arquitectura de Red Neuronal (RN) para el control de seguimiento
de trayectoria, con el objetivo de obtener los comandos de control de vuelo de
Alabeo, Cabeceo y/o Guifada.

= Implementar los sistemas propuestos en un simulador.

= Validar el comportamiento de los controles.

= Evaluar los resultados obtenidos del desempeiio del control al utilizar técnicas de
aprendizaje computacional contra los obtenidos con técnicas de control.

= Implementar los sistemas de control propuestos en un UAV fisico para el segui-
miento de un vehiculo de locomocidn terrestre.

= Evaluar los resultados obtenidos del desempeio del control al utilizar técnicas de
aprendizaje computacional contra los obtenidos con técnicas de control, tanto en
los resultados de simulacién y en la plataforma fisica.
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1.4. Metodologia

La metodologia propuesta se muestra a continuacion:

1. Creacion del ambiente de simulacion: El entorno de simulacion se disefiard en
el software Gazebo e incluiré lo siguiente:

= Una superficie terrestre de exploracion.
= El UAV Bebop 2.0 de Parrot (como seguidor)
= El vehiculo terrestre Husky (Objetivo).

2. Creacion del conjunto de imagenes de entrenamiento para deteccion del ob-
jetivo: En el entorno de simulacién del paso 1, se realizardan vuelos manuales
del UAV sobre el vehiculo terrestre a tres alturas diferentes. Se capturardn iméa-
genes desde diversos dngulos del objetivo que serdn utilizadas como conjunto de
entrenamiento y validacion para el médulo de percepcidn del objetivo.

3. Implementacion de la red de deteccion de objetos para el modulo de percep-
cion: Por medio de una CNN como YOLO (You Only Look Once) se detectard el
objetivo tras haberla entrenado con el conjunto de imdgenes del punto 2.

4. Creacion del médulo de estimacion de posicion del objetivo: A través del al-
goritmo propuesto en (Martinez-Carranza y Rojas-Perez,[2022) y de la deteccién
obtenida por el médulo de percepcidn se estimard la posicién 3D del objetivo.

5. Diseiio del controlador Proporcional Integral Derivativo (PID) para segui-
miento de trayectorias: Se disefiard y sintonizard un control PID para el segui-
miento de trayectorias para el UAV Bebop 2.0. Este controlador en conjunto con
los médulos anteriores servird para generar las trayectorias que se utilizaran pa-
ra validar y comparar el desempefio de los controles PID, MPC, y sus versiones
neuronales.

6. Disefo del controlador de seguimiento de trayectorias utilizando un Control
Predictivo basado en el Modelo (MPC): Se disefiard y sintonizard el MPC para
el seguimiento de trayectorias para el UAV Bebop 2.0.

7. Diseno de las trayectorias de validacion de los controles PID, MPC y sus
versiones neuronales: Se conducird de forma manual el robot terrestre HUSKY
con la finalidad de crear trayectorias con transiciones entre curvas, tramos rectos
y pausas. Durante este proceso el UAV seguird al objetivo con el control PID utili-
zando la posicion obtenida del modulo de estimacién de posicion. Las posiciones
estimadas durante el seguimiento se obtendrdn en lapsos de tiempo constantes,
obteniendo asi un conjunto de trayectorias que se utilizardn para la validacion de
los controladores PID, MPC, y de sus versiones neuronales.

8. Validacion de los controles PID y MPC: Se realizard el seguimiento de las tra-
yectorias obtenidas en el punto 7 a través del UAV utilizando los controles PID y
MPC. Durante el seguimiento de las trayectorias anteriores se almacenaran a una
frecuencia constante las acciones de control enviadas al UAV (u,, uy, U, U,,) ¥
algunos estados como altitud, posicién actual, etc.

11



10.

1.

12.

13.

14.

Con esta informacion, se calculardn diversas métricas que se utilizaran para
la validacion del desempeifio de los controladores proporcionando observaciones
precisas sobre su eficacia y posibles areas de mejora.

Disenar las arquitecturas de red neuronal para el control de seguimiento:
Estos médulos tomardn como entrada los dltimos 5 puntos guia de la trayectoria
del objetivo, proporcionados por el médulo de estimacion de posicidn, junto con
ciertos estados del UAV. Utilizando esta informacion, la red calculara los valores
de control de alabeo, cabeceo,y guifiada para seguir el objetivo. Las arquitecturas
estardn basadas en las previamente desarrolladas en (Cai et al., 2019; Li et al.,
2021; Muller et al., 2019; Xie et al., 2020).

Creacion del conjunto de entrenamiento y validacién de los controles neuro-
nales: El conjunto de datos recopilado en el punto 8 serd empleado en la fase de
entrenamiento y validacion de los controladores neuronales PID y MPC.
Validacion de los controles neuronales: Se entrenardn las arquitecturas desarro-
lladas utilizando el conjunto de datos del punto 10 y se realizaré el seguimiento
de un conjunto de trayectorias generadas en el punto 7, con el propésito de validar
los controladores neuronales. Este proceso se realizard mediante un procedimien-
to similar al descrito en el punto 8.

Evaluar los resultados de los controladores contra sus versiones neuronales:
Se realizard el seguimiento de las trayectorias utilizadas en el punto 11, ahora
con los controladores PID y MPC con el objetivo de realizar un andlisis de los
resultados obtenidos y contrastarlos con los obtenidos a través de los controles
neuronales.

Implementacion de los controladores en el UAV fisico: Implementar los algo-
ritmos de control desarrollados en el UAV Bebop 2.0 para realizar el seguimiento
de un robot mévil terrestre de locomocién con ruedas con sistema motriz dife-
rencial.

Analizar y comparar los resultados: Con los resultados obtenidos de los con-
troladores implementados de forma real en el UAV Bebop 2.0 de Parrot vs los re-
sultados obtenidos a través de simulacion para cada controlador respectivamente.

1.5. Contribuciones

Las principales contribuciones de la tesis son:

= Inspirados en investigaciones previas (Cai et al., [2019; Muller et al., 2019; Xie

et al.,2020), introducimos una arquitectura de control neuronal innovadora entre-
nada a partir de un controlador 6ptimo. Esta arquitectura realiza un seguimiento
de un objetivo movil utilizando el historial de los ultimos 5 puntos guia que des-
criben su movimiento. Estos puntos guia representan el historial de la posicién
tridimensional del objetivo con respecto a un sistema global de coordenadas, es-
timados mediante una cdmara monocular a bordo del UAV.
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= A diferencia de los enfoques anteriores de (Cai et al., 2019; Muller et al., 2019),
donde el UAV se mantiene en movimiento constantemente, nuestro trabajo abor-
da la posibilidad de que el UAV se detenga y mantenga un vuelo estacionario
cuando el objetivo también se detiene. Posteriormente, el UAV puede reanudar el
seguimiento una vez que el objetivo comienza a moverse nuevamente.

= En contraste con el enfoque propuesto por Sa et al., 2017, que emplea un con-
trolador MPC para gestionar la posicion en X e Y, y controladores PID para la
altitud y orientacion con el dngulo de guifiada, nuestra investigacion opta por una
variante neuronal del MPC para el control de posicion, mientras que mantiene el
control de altitud y guifiada mediante un controlador PID.

» Se demuestra la viabilidad de obtener un controlador neuronal con un rendimien-
to comparable al de un control MPC, optimizando su tiempo de ejecucion para
su implementacién en sistemas con recursos computacionales limitados, no res-
tringiéndose tnicamente a procesos lentos para los cuales fue disefiado el MPC.

1.6. Estructura de la Tesis

La estructura del trabajo desarrollado se muestra a continuacion. En el capitulo 2 se
muestra una investigacion sobre el estado del arte, con los trabajos mas relevantes rela-
cionados al trabajo de tesis propuesto, pasando al capitulo 3 donde se muestra el marco
tedrico sobre los principales conceptos necesarios para comprender e implementar el
seguimiento de objetivos méviles a través de un UAV por medio de DNN. En el capitulo
4 se muestra la metodologia seguida para el desarrollo de este trabajo de investigacion,
pasando a la seccion 5 donde se muestran los experimentos realizados y los resultados
obtenidos, finalmente en el capitulo 6 se presentan las conclusiones obtenidas a partir
de los resultados experimentales obtenidos y se plantea el trabajo futuro propuesto que
podria complementar el trabajo desarrollado.
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Capitulo 2
Estado del Arte

Este capitulo proporciona una revision de la literatura que aborda el seguimiento de ob-
jetivos moviles, centrdndose en el uso de técnicas clasicas de control y de aprendizaje
computacional aplicadas en vehiculos auténomos. La investigacion se enfoca principal-
mente en los desarrollos relacionados con la percepcidn, la planificacion de trayectorias
y el control de seguimiento.

2.1. Deteccion

La cédmara es uno de los sensores principales contenidos en un UAV, a través de ella
el UAV puede percibir el entorno en el que se encuentra. Este dispositivo es utilizado
principalmente para conocer visualmente el entorno y navegar a través de él. Esto se
logra principalmente con técnicas de vision por computadora para detectar alglin objeto
dentro del Campo de Vision (FoV, por sus siglas en inglés) del sensor y poder evadir
obstaculos. Aunque la deteccion de objetos puede lograrse mediante la combinacion
de informacion de diversos sensores, como se discute en (Wu et al., 2022)), el enfo-
que basado en visidn destaca por su resistencia a la interferencia, rapidez, precision y
aplicabilidad a diversos escenarios, en comparacién con métodos como la adquisicién
de posicién mediante sistemas como el Sistema de Posicionamiento Global (GPS) o
el Sistema de Aumentacion Basado en Satélites (SBAS). En este contexto, se descri-
ben a continuacion algunos trabajos relevantes que emplean sistemas de vision para la
estimacion de la posicion del objetivo.

En (Wu et al., 2022)) utilizan una cdmara monocular y YOLOVS para detectar un
marcador con un simbolo H como el objetivo, de la deteccion obtienen la posicién del
pixel del objetivo en la imagen y, junto con la informacién conocida de su tamafio real,
estiman la posicion del UAV, relativa al objetivo a través de una transformacion de un
sistema de coordenadas. En la figura[2.1] se observa su sistema utilizado.

Por otro lado, en (Li et al., [2021) se realiza el seguimiento de un objetivo en
movimiento a través de un UAV, utilizan una cdmara airbone para tomar imagenes que
son utilizadas como entrada del médulo de percepciéon para obtener como salida la

14



e e ‘ UAV flight control system

. interference tracking system

Estimation of the relative position

Monocular camera images Detection of potential targets of the target to UAV
a Object B E
detection
—_—
Yolovs
n E Target coordinates in the
Inertial system of the aitframe
£
= B . =
Initialize DTAT f.s\é'-f" The target pixel
method il coordinates
a Calculate a E
10U
e
B Output
a et a
a torget vox [B Tracking and landing

Figura 2.1: Sistema de percepcion y control utilizada en (Wu et al., [2022).

distancia relativa entre el UAV vy el objetivo para cada una de las imdgenes. El moédulo
se encarga de la deteccion del objetivo con YOLOV3 entrendndola con un conjunto de
400 imégenes para el objetivo de interés del cual, el 80 % se utiliz6 para entretenimiento
y el 20 % para las pruebas. A través del proceso de deteccidn, se extrae la posicion y
tamafio del objetivo en la imagen. Esta informacion se utiliza para estimar la posicidn,
abordando el problema de perspective-n-point (PNP), como se ilustra en la figura [2.2]
En este trabajo, se mantiene constante la altura del UAV.

¥e
% carmer

A

-

Figura 2.2: Diagrama conceptual de Perspective-n-point (PNP). Imagen tomada de (Li et al.,
2021).

En (Tian et al., 2022) se realiza el seguimiento de objetos méviles pequeiios en-
focado al seguimiento de peatones, realizan una mejora de YOLOv4 adaptiandola a
objetivos pequefios desde la perspectiva del UAV evaludndola con el conjunto de da-
tos de VisDrone, el modelo obtenido se recorta, comprime y se combina con Kalman
Correlational Filter (KCF) para realizar el reconocimiento y seguimiento en tiempo
real. En sus experimentos, el UAV se encuentra a una altura de 16 metros y realiza el
seguimiento a lo largo de 493 metros en 7 minutos y 13 segundos, equivalente a una
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velocidad promedio de 1.14 m/s. Su algoritmo mejorado puede realizar el seguimien-
to del objetivo incluso aunque exista oclusion parcial del mismo. Cuando esto ocurre,
el algoritmo compara la posicion del objeto antes y después de desaparecer. Si la di-
ferencia de posicion se encuentra dentro de un umbral, el algoritmo continua con el
seguimiento. En caso contrario, el algoritmo se reinicia. De esta manera el algoritmo
puede realizar el reconocimiento, inicializacion automadtica y un seguimiento robusto.

La estimacion de la distancia se lleva a cabo segun la posicion del objeto, repre-
sentada por las coordenadas (z, y) y las dimensiones (w y h) correspondientes al ancho
y alto de la deteccion realizada. Posteriormente, se estima la posicion relativa del objeto
respecto al centro de las coordenadas en pixeles de la imagen. Las imdgenes capturadas
tienen una resolucién de 1920x1080 pixeles, donde el objetivo ocupa inicamente entre
69x63 pixeles. Para mitigar la interferencia de objetivos similares, se implementa un
algoritmo de seguimiento KCF.

En (Mercado-Ravell et al., [2019) se realiza la deteccién y persecucién de un
objeto con dindmica desconocida, en particular de un rostro humano. La deteccion del
objeto se logra usando un clasificador Haar basado en caracteristicas en cascada, el
nodo de deteccion visual provee la posicion del objetivo a seguir, primero se estima la
posicion relativa del objetivo con respecto al UAV transformando las coordenadas del
espacio de imagen al mundo real, donde la profundidad es estimada usando a priori el
conocimiento del tamafio del objeto en el mundo real.

Realizan la implementacion en el A.R.Drone Parrot y ejecutan los nodos pre-
viamente mencionados en ROS sobre una estacion terrena para lograr la deteccion de
objetivos y seguimiento con el UAV. A través de AR Drone Driver pueden enviar las se-
nales de control, obtener la informacién de los sensores embebidos del UAV vy el video
de ambas cdmaras a una tasa de 30 Hz.

Por otro lado, en (Zhang et al., [2020) proponen un Framework de seguimiento
visual de objetos llamado DyWinSiam que puede acelerar el proceso de seguimien-
to significativamente comparado con el estado de arte de seguidores basados en redes
neuronales, el cual puede seguir un objetivo como personas, bicis, carros etc., de una
secuencia de video capturada en tiempo real. Resultados experimentales muestran que
su seguidor propuesto puede correr a una velocidad de 98.78 Cuadros Por Segundo
(FPS), que es 3.92/1.78 veces comparada con SiamRPN y DaSiamRPN, respectiva-
mente, manteniendo su precision alrededor del 79 %.

En (Huang y Lai, 2020) se detecta y estima la distancia de un UAV objetivo de
ala fija entrando en el campo de vision de una cdmara monocular a bordo de un UAV. El
diagrama del sistema que utilizan para detectar al objetivo se muestra en la figura[2.3]
a través de YOLO preentrenado con COCO (Lin et al., [2014), se realiza la deteccion
del objetivo, una vez teniendo el bounding box se recorta el objetivo en una ventana de
tamafio de 100x100 pixeles, la imagen entra a la Red Neuronal Convolucional (CNN)
que cuenta con dos etapas, una red de extraccidon de caracteristicas basada en VGG16
y posteriormente la etapa de estimacién de la posicion.

Se utiliza el filtro de Kalman para mejorar el seguimiento del objetivo cuando
YOLO no es capaz de detectar al objetivo y a su vez suavizar la distancia estimada
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Figura 2.3: Diagrama de estimacién de distancia con DNN a través de una cdmara monocular
utilizada en (Huang y Lai, 2020).

por la red. Para la etapa de estimacion de posicidon de su sistema de aprendizaje con
Aprendizaje Profundo (DL) utilizan un conjunto de datos de 10,000 imagenes sintéti-
cas recortadas de 100x100 pixeles obtenidas de blender (software de animacién) con
distancias entre 30 m a 95 m del objetivo a diferentes valores de actitud: Alabeo y Ca-
beceo en un rango de [-15°, 15° ] y Guifada en un rango de [-75°, 75°]. La arquitectura
de su red de estimacidn consta de 4 capas totalmente conectadas seguidas por un batch
de normalizacién y activacion Relu.

La evaluacion de sus resultados se realiz6 con videos sintéticos y reales con una
velocidad de vuelo del objetivo constante y se determiné el RMSE antes y después de
aplicar el filtro de Kalman. Para un caso de video sintético a una distancia de 30 a 60
metros, se obtuvo un RMSE de 1.580 m antes de aplicar el filtro de Kalman y de 0.651
m después de aplicarlo. Para las pruebas reales utilizaron un UAV de ala fija como
el objetivo, la posicion se determina través del Sistema de Posicionamiento Global
(GPS) a 5 Hz. Mientras que, el video se toma a 30 FPS con una resolucién de video de
1920x1080 pixeles obteniendo un RMSE de 3.369 m a 12 diferentes puntos de captura
de entre 20 a 60 metros de distancia.

En (Muller et al., 2019) utilizan redes neuronales para la percepcién y el con-
trol, la red de percepcion recibe como entrada una imagen monocular RGB a una tasa
de 60 FPS para obtener como salida una trayectoria relativa a la posicién actual del
UAV. En su trabajo se obtienen 5 puntos uniformemente muestreados que representan
la trayectoria a seguir, dicha red consta de 8 capas, 5 capas convolucionales con 20, 24,
28, 30 y 32 filtros y 3 capas completamente conectadas con 1800, 800 y 100 unidades
ocultas respectivamente, utilizan una funcién de perdida L2 y un dropout de 0.5 en las
capas totalmente conectadas, su sistema fue implementado en TensorFlow con una tasa
de aprendizaje de 5 x 10~* con un optimizador Adam. Por otro lado la red de control
calcula sefiales de control de bajo nivel tomando la trayectoria y los estados del UAV
como entrada como se observa en la figura[2.4]
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Figura 2.4: Sistema de percepcion y control utilizado en (Muller et al.,|2019).

Finalmente en (Gama et al., [2022) desarrollaron un método end to end para la
deteccion y seguimiento de personas utilizando DNN, la etapa de deteccion consiste
en un modelo basado en Single Shot Detector (SSD) con MobileNet al que llaman
MobilNet SSD que reduce la potencia consumida por las redes neuronales y de esta
manera poder ser utilizada en dispositivos de gama baja e implementarse de manera
real en un cuadricoptero de pequefia escala. Su trabajo se enfoca en la deteccion de
una sola clase, utilizaron un conjunto de datos de 60,000 iméagenes de 32x32 pixeles
separados en 10 grupos para el entrenamiento del sistema de deteccidn, la salida de la
red es la imagen con un boundary box sobre el objeto detectado.

2.2. Planeacion

Existen trabajos en los que la la etapa de deteccion, planeacién y control se realizan
en un mismo mddulo, llamados métodos end to end. En el trabajo desarrollado por
(Cai et al., 2019) los médulos de percepcion, capas de comportamiento y planificacion
del movimiento trabajan juntos en un método end fo end que recibe un comando de
alto nivel e imagenes para la navegacidn, aplicado a un vehiculo terrestre auténomo. El
comportamiento total del sistema se muestra en la figura[2.5]
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Figura 2.5: Sistema end to end utilizado en (Cai et al.,[2019).

Su algoritmo usa imagenes de la vista frontal e informacién de los estados de los
pasados 1.5 segundos como entrada para calcular una posible trayectoria sin colisio-
nes, esta trayectoria contiene velocidad y posicion lateral/longitudinal 3 segundos en el
futuro. Con una CNN extraen las caracteristicas visuales del entorno y a través de una
Long-Short-Term Memory (LSTM) consideran las dependencias temporales.

18



Su funcionamiento se basa en 3 comandos de manejo: gira izquierda, gira derecha
o ve de frente, con el cual se selecciona la subred adecuada donde se reciben imagenes
con una resolucion de 244x244 pixeles y obtiene a la salida un vector de caracteristi-
cas de 128. Su estructura esta conformada por 4 capas convolucionales seguido de un
Perceptrén MultiCapa (MLP) con tres capas totalmente conectadas, la activacion de las
capas convoluciones se realiza con ReLU, mientras que para el modulo de LSTM el nu-
mero de caracteristicas en estados ocultos es de 512 con 3 capas recurrentes, el sistema
fue implementado en PyTorch y utilizan el optimizador Adam con una tasa de apren-
dizaje de 0.001 y un tamaiio de batch de 32. Cada una de las subredes tienen la misma
arquitectura solo difieren en los conjuntos de datos con las que fueron entrenadas.

Cada red aprende de trayectorias de ejemplo, tomando como entrada imagenes
y estados pasados de movimiento del carro. La salida es una trayectoria libre de co-
lisiones de 3 segundos en el futuro, utilizan informacién de un conjunto de datos de
Robotcar del cual extrajeron 52,300 imdgenes y las etiquetaron con diferentes coman-
dos indicando al vehiculo a donde ir basado en la trayectoria ground truth, en este caso
no utilizaron comandos en los cuales el auto quedaba en alto total como en sefales
de alto o seméforo en rojo, es decir; el vehiculo siempre se encuentra en movimiento.
Posteriormente se realizo un procesamiento de cada una de las 52,300 imédgenes equi-
pandolas con la trayectoria previa en los pasados 1.5 segundos y con una interpolacién
de la trayectoria en los proximos 3 segundos con posicioén y velocidad a 15 Hz en un
sistema de coordenadas local, para evaluar su método miden el promedio del error late-
ral, longitudinal y de posicidn final entre todos los puntos planeados y los puntos reales
de la trayectoria.

A diferencia del trabajo desarrollado por (Cai et al., [2019), donde se logra la
percepcidn, y planeacién en un método end to end, en (Zhilenkov y Epifantsev, [2018)
proponen un sistema de 4 etapas para realizar la percepcion, planeacién y control de
seguimiento con los siguientes médulos:

= Un sistema de video panordmico.

» Un sistema de unidades de procesamiento en paralelo.
= Un sistema de reconocimiento y clasificacion.

= Un sistema de decision.

Las primeras dos etapas consisten en adquirir las imagenes para después recopilar
y extraer informacion importante como bordes, pasando a la tercera etapa en la que se
realiza la clasificacion, a la salida de la red neuronal se obtienen los 3 valores que refle-
jan la probabilidad de que la entrada pertenezca a alguna de las siguientes clases: girar
derecha, girar a la izquierda o moverse hacia adelante. El bloque 4 contiene un sistema
de decision y un sistema de andlisis de trayectorias, el primero de ellos se encarga de
analizar las decisiones entrantes basadas en la informacion sobre la trayectoria previa
del trafico y el mapa del terreno.

También proponen utilizar métodos de clasificacion y toma de decisiones con
redes neuronales artificiales y 16gica difusa. La estructura del sistema desarrollado se
muestra en la figura 2.6
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Figura 2.6: Estructura simplificada del sistema de navegacion auténoma propuesta por (Zhilen-
kov y Epifantsev, 2018)).

2.3. Seguimiento

El trabajo desarrollado por (Xie et al., 2020) se enfoca en seguir una plataforma
de aterrizaje movil a través de un UAV utilizando Aprendizaje por Refuerzo (RL) y una
red neuronal en un método end to end, consiste en el desarrollo de una estrategia hibrida
que consta de dos partes, una etapa de seguimiento y una de aterrizaje, la etapa de
seguimiento utiliza un algoritmo de aprendizaje por refuerzo para ajustar la velocidad
del UAV en el plano horizontal y lograr un seguimiento estable de la plataforma en
movimiento (vehiculo terrestre con ruedas), el aterrizaje ajusta la altura del UAV en la
direccién vertical basada en reglas heuristicas. En la figura[2.7| se muestra la estructura
hibrida utilizada. El método propuesto no requiere informacion previa del movimiento
de la plataforma y el UAV puede trabajar bien incluso con medidas intermitentes y
ruidosas.

Como se muestra en la figura la red consta de tres capas completamente
conectadas, las capas FC1 Y FC3 son activadas con la funcién Relu con 30 neuronas
ocultas cada una, y la capa FC2 se activa con la funcién Tanh con 2 neuronas, teniendo
como entrada los estados del UAV y a la salida las acciones a realizar.

Las pruebas en simulacion se realizaron en el Modular Open Robots Simulation
Engine (MORSE) en un drea de 37 x 85 metros y la frecuencia del controlador del UAV
fue de 20 Hz, limitaron la velocidad horizontal por debajo de 10 m/s y la velocidad
vertical por debajo de 3 m/s . La evaluacion se llevo a cabo calculando el RMSE y Tasa
de Exito de Seguimiento (TSR) definida como la distancia horizonte entre el UAV y la
plataforma movil (ecuacién [2.1)). Los resultados de su trabajo se muestran en la figura
[2.8] para la etapa de seguimiento se comparan los resultados obtenidos con un control
PID sintonizado con el método de proporcion critica y la experiencia en ingenieria.

N .
D, 1 dist <3
TSR = =x100%,D; = { 4 (2.1)
— N 0 dist >3
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Figura 2.7: Estrategia hibrida de los médulos de seguimiento y aterrizaje utilizada en (Xie et al.,
2020)).

Controller PID Method Proposed Method
Units
Movement Linear Circular Random1l Random2 line Circular Randoml Random2
x axis (RMSE)  0.2969  2.4204 3.3479 3.7198 0.3896 1.7466 2.8444 2.6720 m
y axis (RMSE) ~ 0.8809  1.9919 2.7271 3.6738 1.1834 2.0197 1.9053 2.0395 m
TSR (%) 95.0 65.5 27.5 20.3 94.8 63.8 45.3 372 -

Figura 2.8: Resultados del seguimiento de una plataforma mdvil obtenidos en (Xie et al.,2020).

En el trabajo desarrollado por (Li et al., 2021]), para la tarea de seguimiento se
aplica un método de RL para entrenar una red neuronal Poly para control de las de-
cisiones. Utilizan dos médulos, uno de percepcion y otro de Guidance Control, 1os
resultados del médulo de percepcion son la entrada del médulo de Guidance Control
de tal manera que a la entrada se reciben 5 distancias relativas entre el UAV vy el obje-
tivo en los 5 instantes de tiempo previos, con esta informacion se obtiene a la salida la
velocidad calculada del UAV en z y y. En la figura[2.9] Se observa el sistema general
propuesto en su trabajo.

UAV
Velocity

Controller ﬁ;

—_————— — -

= |
= I YOLO | Target Pixel Posit
arge 1Xe. osion
% -v3 Coordinates | Estimation

Raw Image Target Perception Guidance Control

Figura 2.9: Sistema de percepcion y control propuesto en (Li et al., 2021).

Los nodos de las capas ocultas son [128 128 64] la funcién de activacion de
las capas ocultas es la funciéon Relu y la funcién de la capa de salida es la funcién
Tanh. Los resultados también fueron validados con una plataforma fisica utilizando un
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Velocity 0.5m/s Velocity 0.5 m/s

Proportional Integral Derivative (PID) Controller

MTE of X (m) 0.55 1.14
MTE of Y (m) 0.12 0.16 Failed
SSE (m) 0.52 1.53

Neural Network Controller

MTE of X (m) 0.46 0.80 0.83
MTE of Y (m) 0.02 0.07 0.08
SSE (m) 0.41 0.85 095

Figura 2.10: Errores de seguimiento entre el UAV y el objetivo moviéndose en linea recta con
diferentes velocidades reportados en (Li et al.,[2021)).

cuadricoptero ensamblado por ellos mismos y el vehiculo de aterrizaje corresponde al
DJI robotmaster s1. Su plataforma experimental es capaz de realizar el seguimiento
del objetivo a una velocidad de hasta 1.2 m/s. Concluyen que la velocidad méxima de
seguimiento esta relacionada al FoV de la cdmara y a las caracteristicas inherentes del
UAV. Las pruebas fueron realizadas en un ambiente de simulacién, en este entorno el
UAV vy el objetivo pueden moverse libremente.

El seguimiento en simulacién mantiene en todo momento al objetivo en el FoV,
cuando el objetivo escapa del campo de vision, el UAV se detiene y el proceso de
seguimiento falla. La variacién de velocidad cambia aleatoriamente cada 0.5 segundos
entre 0.5 y 1 m/s, los resultados fueron comparados con un control PID para contrastar
los resultados obtenidos con su control neuronal, el desempefio se midi6 calculando el
Error Medio de Seguimiento (MTE) parael eje X y Y y el Error en Estado Estacionario
(SSE) obteniendo mejores resultados para el control neuronal al seguir mas rdpido al
objetivo que el PID. Se concluye que la velocidad del objetivo para cuando el UAV
vuela a 3m de altura debe ser de 1.2 m/s, los resultados reportados se muestran en la
figura[2.10]

En (Mercado-Ravell et al., 2019)) los autores utilizaron el filtro de Kalman para
el seguimiento y estimar la posicion relativa del movimiento del objeto con respecto
a la camara del UAV, el Filtro de Kalman (KF) para el seguimiento de objetivos en
movimiento hace al sistema mas robusto a falsos positivos mientras existan otros obje-
tivos en la escena, los resultados son una estimacién mas suave donde el KF es capaz
de manejar detecciones erréneas. El filtro de Kalman es una técnica poderosa para la
estimacion de estados 6ptimos y filtrado de sistemas lineales perturbados con ruido
Gaussiano. En este caso ellos aplican una version discreta del KF al modelo cinemético
del objetivo detectado.

Proponen un controlador de posicion relativa, después de calcular la posicién
relativa entre el UAV y el humano objetivo en el marco de referencia, donde el UAV es
controlado como un robot omnidireccional realizando movimientos laterales a través
del Alabeo y Cabeceo en lugar de la Guihada, el seguimiento se realiza a través de
un controlador PD lineal en cascada para mantenerse siempre a 2 metros del objetivo,
todos los célculos son realizados off board, enviando las medidas de los sensores a una
estacion terrestre a una frecuencia de 200 Hz.
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El procesamiento de imdgenes y los algoritmos de control se realizan en tiempo
real en ROS a una tasa de 30 Hz. Se implement6 un tercer nodo para el control de
posicion relativa y un controlador PD se utiliza para mantener cierta distancia entre el
objetivo y el UAV. El RMSE obtenido para la estimacion de posicion relativa fue de
0.1294 m para x, 0.2392 m para y, y 0.1802 m en z.

En (Muller et al., 2019) se propone que una DNN también puede ser aplicada
para el control permitiendo que la dindmica del UAV pueda ser inherentemente apren-
dida. Bdsicamente se propone un controlador de aprendizaje optimizando una DNN a
la que llaman Controll Fusion Network (CFN) (figura[2.4) donde la red aprende de un
controlador robusto con trayectoria filtrada, que suprime las trayectorias ruidosas y las
imperfecciones de controladores individuales. CFN toma los puntos de la trayectoria
predicha de la red de percepcion y junto con los estados del UAV (orientacion y ve-
locidad) como entradas predicen las 4 sefiales del control del UAV Impulso, Cabeceo,
Alabeo y Guifnada.

La DNN consta de 3 capas completamente conectadas con 64, 32, 16 unidades
ocultas con un dropout de 0.5 en la segunda capa, optimizador Adam y una tasa de
aprendizaje de 1 x 1073. No se reportan resultados numéricos.
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Capitulo 3

Marco Teorico

El siguiente capitulo aborda conceptos fundamentales para el desarrollo del presente
trabajo, centrdndose especificamente en la tarea de seguimiento de objetivos moviles en
aplicaciones de exploracion planetaria. Se analiza informacion relevante proveniente de
los rovers de la misién Mars 2020, con un enfoque principal en Ingenuity. Estos datos
son vitales para establecer criterios de disefio que aseguren la implementacion eficiente
y efectiva de las técnicas de seguimiento en el contexto de la exploracion planetaria.

Ademds, se presentan las plataformas robdéticas utilizadas, el control PID, MPC,
control neuronal con Perceptron MultiCapa (MLP), el filtro de Kalman y una descrip-
cién detallada de los frameworks empleados, todos orientados a lograr los objetivos
establecidos en la seccion [L.31

3.1. Mision Mars 2020

El 18 de febrero de 2021, Perseverance aterrizé con éxito en el crater Jezero en Marte,
llevando consigo el helicoptero Ingenuity. La mision principal de Perseverance es bus-
car signos directos de vida y preparar muestras geoldgicas cruciales para un eventual
retorno a la Tierra. Mientras tanto, el principal objetivo de Ingenuity fue demostrar la
tecnologia del primer vuelo propulsado en otro planeta. Aunque actualmente Ingenuity
ha concluido sus vuelos en Marte, ha demostrado con éxito la capacidad de volar y
maniobrar en la atmésfera marciana. Esto sugiere que la tecnologia de vuelo puede ser
implementada con éxito en futuras misiones en la superficie de Marte (Green, [2021)).

3.1.1. Perseverance

El rover Perseverance (figura tiene una velocidad promedio de 4.2 cm/s, aunque
su velocidad puede parecer lenta en comparacién con la de los vehiculos terrestres, es
importante destacar que dentro de los estdndares establecidos para vehiculos marcia-
nos, el rover es notable por su capacidad para transitar terrenos planos y dificiles (von
Ehrenfried, [2022).
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Figura 3.1: Ilustracién del rover Perseverance operando en la superficie de Marte. Tomada de
NASA/JPL-Caltech.

En la planificacion de las trayectorias del rover, se ha implementado un algorit-
mo que incluye una pausa planificada después de un intervalo de tiempo especifico.
Esta estrategia se ha disefiado para asegurar un desplazamiento seguro y eficiente del
rover en Marte. El patrén de movimiento del rover consiste en conducir durante aproxi-
madamente 10 segundos, detenerse para observar y comprender el terreno circundante
durante 20 segundos, y luego continuar avanzando de manera segura durante otros 10
segundos. Este enfoque contribuye a una exploracién cuidadosa y detallada del entorno
marciand'|

3.1.2. Ingenuity

Ingenuity estd compuesto por diversos subsistemas que incluyen la interfaz de mastil,
palas del rotor, actuadores, sistema de aterrizaje, energia, fuselaje y térmica, telecomu-
nicaciones, sensores y cdmaras, asi como el procesamiento de aviénica (Balaram et al.,
2021). La figura[3.2) muestra una ilustracién del Ingenuity.

Figura 3.2: Ilustraciéon del helicptero Ingenuity en la superficie de Marte. Tomada de
NASA/JPL-Caltech.

1|https://mars.na\sa. gov/mer/mission/rover/wheels-and-legs/|
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El sistema de sensores de navegacion de Ingenuity comprende componentes esen-
ciales, entre ellos, la unidad de medicion inercial (IMU), una cdmara monocromatica
orientada hacia el nadir y otra cdmara a color orientada hacia el exterior, ademds de
un telémetro laser (LRF) y un inclinémetro (Tzanetos et al., [2022). La cdmara inferior
respalda la odometria visual, proporcionando informacion precisa sobre la posicion, ve-
locidad y altitud del helicéptero, datos esenciales para la navegacion (von Ehrenfried,
2022).

El helicéptero Ingenuity utiliza sistemas avanzados de percepcion y navegacion
durante sus operaciones en Marte. Su sistema de navegacion se fundamenta en el algo-
ritmo de Estimacién Visual de Navegacion del Helicéptero en Marte (MAVeN), el cual
le permite determinar su posicién y movimiento en vuelo mediante la combinacién de
deteccion y seguimiento de caracteristicas visuales, mediciones inerciales y distancias
al suelo (Grip et al., [2022).

Las imégenes capturadas por la cdmara de navegacion se procesan a una velo-
cidad de 30 Hz para detectar y seguir caracteristicas visuales en cada cuadro. Estas
caracteristicas, junto con las mediciones del telémetro laser (LRF) a 50 Hz, se utili-
zan para corregir la solucion mediante un filtro de Kalman extendido (Tzanetos et al.,
2022).

El sistema de Guia, Navegacion y Control (GNC) del Ingenuity desempefia un
papel crucial en su operacion exitosa en Marte, a continuacién se muestra una breve
descripcién de cada modulo:

= Guia: Este subsistema genera trayectorias deseadas basadas en comandos en-
viados desde el control terrestre, estableciendo la direccién y el camino que el
helicoptero debe seguir durante el vuelo.

» Navegacion: Determina la posicién y movimiento del helicoptero en vuelo me-
diante deteccion y seguimiento de caracteristicas visuales, mediciones inerciales
y distancias al suelo, permitiendo que el Ingenuity mantenga su curso y realice
maniobras precisas.

» Control: Se encarga de minimizar la diferencia entre el movimiento deseado y el
estimado del helicéptero mediante el comando de los actuadores, controlando la
estabilidad, altitud y direccion del vuelo para un rendimiento 6ptimo durante las
operaciones.

» Comandante de Modo: Coordina acciones asociadas con diversas fases de vue-
lo, como la inicializacién, despegue y aterrizaje, garantizando transiciones suaves
entre diferentes estados de vuelo.

Este conjunto integral de sistemas garantiza que el Ingenuity pueda realizar ope-
raciones seguras y controladas en el entorno desafiante de Marte, permitiendo el éxito
de sus misiones en el planeta rojo.

En términos de velocidad, el helicoptero tiene la capacidad de ascender a una
velocidad de 1 m/s, y su altimetro proporciona mediciones confiables hasta aproxima-
damente 10 metros sobre la superficie marciana. No obstante, se impone una restriccion
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en la velocidad lateral para asegurar una superposicion adecuada de imédgenes de nave-
gacion entre cuadros sucesivos, lo que facilita el cdlculo preciso de la velocidad lateral
del vehiculo. A una altura de 5 metros, la velocidad lateral se mantiene en alrededor
de 2 m/s. Cabe sefialar que, a altitudes mayores, se permiten velocidades laterales mas
elevadas (Balaram et al., 2021} von Ehrenfried, 2022).

En resumen, la misién conjunta de Perseverance e Ingenuity ha sido un logro
significativo en la exploraciéon de Marte, demostrando tecnologias avanzadas y propor-
cionando valiosa informacién sobre la superficie del planeta rojo (Grip et al., 2022).

3.2. Plataformas roboticas

Las plataformas robdticas desempefian un papel esencial en el disefio y desarrollo de
robots. Estas plataformas, al poseer capacidades especificas y configuraciones mecéni-
cas unicas, proporcionan un solido marco sobre el cual podemos programar algoritmos
para una amplia gama de aplicaciones. Al dotar a estas plataformas con habilidades y
sensores especializados se pueden utilizar para la validacion de algoritmos en distintas
aplicaciones, como tareas de exploracion, fabricacion, asistencia, entre otras. La versa-
tilidad de las plataformas robéticas las convierte en herramientas fundamentales para
impulsar avances en la robdtica, permitiendo el desarrollo de soluciones innovadoras y
adaptativas en diversos campos de aplicacion, las plataformas utilizadas se muestran a
continuacion.

3.2.1. UAV

El UAV utilizado durante este trabajo es el Bebop 2.0 de Parrot, cuenta con 6 grados de
libertad (GDL), 3 de traslacién y 3 de orientacion detallados a continuacion:

Desplazamiento hacia adelante y atrds a lo largo del eje Xy 4y .
Desplazamiento hacia la izquierda y derecha a lo largo del eje Yy ay .
Desplazamiento hacia arriba y abajo a lo largo del eje Zy 4y .

Giro sobre el eje Xy 4y (Alabeo).

Giro sobre el eje Y7417 (Cabeceo).

Giro sobre del eje Zy 4y (Guifiada).

La figura[3.3|muestra el UAV y sus 6 GDL descritos anteriormente.

3.2.2. Robot terrestre Husky

El robot terrestre empleado en este trabajo es el HUSKY (figura [3.4)), una plataforma
de desarrollo robdtico que, gracias a sus dimensiones (0,99 x 0,67 x 0,39 m), su potente
tren motriz de alto par y su construccion robusta, puede enfrentarse a diversos terrenos
y entornos de investigacion. La capacidad de ajustar las velocidades de las ruedas mo-
trices en cada lado permite al HUSKY realizar movimientos como giros de 360°, evitar
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Figura 3.3: Plataforma del UAV bebop 2.0 con sus 6 GDL.

obstaculos y adaptarse a diferentes tipos de terreno. Ademas, su estructura resistente le
posibilita hacer frente a situaciones extremas y desafiantes, como terrenos irregulares,
obstéculos y condiciones climaticas adversas’}

El HUSKY es un robot de locomocioén terrestre con configuracion diferencial, lo
que significa que tiene dos ruedas motrices en cada lado del robot que pueden girar
a diferentes velocidades. Este disefio le permite al robot realizar giros y movimientos
avanzados mediante la variacidn de las velocidades de las dos ruedas en cada lado, lo
que resulta en que el robot se mueva en sus tres grados de libertad (GDL).

= Desplazamiento Lineal en el Eje X: El robot puede moverse hacia adelante o
hacia atrds a lo largo del eje X.

» Desplazamiento Lineal en el Eje Y: El robot puede moverse lateralmente a lo
largo del eje Y.

» Rotacion alrededor del Eje Z (6): El robot puede rotar alrededor del eje vertical
(Z), 1o que le permite cambiar su orientacion.

Figura 3.4: Plataforma del robot HUSKY con sus 3 GDL.

Husky cuenta con un sélido respaldo en ROS, con un cddigo de cédigo abierto
impulsado por la comunidad. Dispone de paquetes que posibilitan la operacién del
vehiculo y la obtencién de lecturas de sus diversos sensores. Un ejemplo de esto se
encuentra en el repositorio de HUSKY de Tinker-Twins

Zhttps://clearpathrobotics.com/husky-unmanned-ground-vehicle-robot/
3https://github.com/Tinker-Twins/Husky ?tab=readme-ov-file
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3.3. Entorno de Software

Existe un amplio rango de Open Source para el desarrollo e implementacion de sis-
temas robéticos y Deep Learning (DL), a continuaciéon se muestran los Frameworks
necesarios para el desarrollo de la presente investigacion.

3.3.1. ROS

Robot Operating System ROS es un sistema de cédigo abierto que ofrece un conjunto
de bibliotecas y software, define los elementos, interfaces y herramientas necesarios
para desarrollar aplicaciones de robdtica avanzadas. Es compatible con una variedad de
dispositivos, desde cdmaras y LIDAR hasta controladores de motores, e incluye algo-
ritmos de vanguardia para su implementacion. Para mas informacién puede consultar
el sitio web oficial ]

Los conceptos principales para implementar ROS son mensajes, nodos, topicos y
servicios (Quigley et al., 2009) los cuales se detallan a continuacion.

= Nodo: Son procesos individuales que se ejecutan de manera independiente co-
municdndose entre si a través del sistema de mensajes de ROS, se crea una fun-
cionalidad integrada del sistema completo (conformado por todos los nodos).

= Mensajes: Se refiere a un tipo de estructura de datos disenada para facilitar la
comunicacion entre nodos. Ejemplos de estos tipos de datos incluyen variables
como enteros, nimeros de punto flotante y otros formatos que representan la
informacion transmitida entre los diferentes elementos del sistema.

= Tépico: Son un canal de publicacién o suscripcion disefada para facilitar la co-
municacién entre nodos en ROS. Estos canales permiten el intercambio eficiente
de datos entre nodos y resultan particularmente beneficiosos cuando varios nodos
necesitan compartir informacién, como la proveniente de sensores.

» Servicio: Son un mecanismo de comunicacién sincrona uno a uno en las que un
nodo solicita una accién a otro nodo y espera su respuesta antes de continuar con
la ejecucion.

En la figura[3.5|se muestra una representacion grafica para su mejor comprension.

invocacion de servicio

Nodo F---commemamaaa Nodo
Publicac:ic’)nT TSuscripcic'm
mensaje —J» Tf)piCO —< mensaje

Figura 3.5: Representacién de la interaccién de nodos, mensajes, topicos y servicios en ROS.

4https://www.ros.org/
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3.3.2. bebop_autonomy

Es un driver de ROS de codigo abierto para el Bebop 1.0 y 2.0 de Parrot basado en el
Kit de Desarrollo de Software oficial ARDroneSDK3 (SDK por sus siglas en inglés),
con el cual podemos establecer la comunicacion entre el UAV y ROS habilitando la
publicacion y suscripcién de los topicos del Bebop, y de esta manera tener acceso a
la informacidén de sus sensores y enviar comandos de control (Giernacki et al., [2020).

Una vez que el UAV despega de la superficie, el movimiento de traslacién y
orientacion se logra a través del comando de pilotaje enviando sefiales de control u a
través del tépico bebop/cmd_vel:

u(t) = [linear.x, linear.y, linear.z, angular.z]”

Cada una de estas sefales se encuentra en un rango de [—1, 1] que el controlador
interno convierte en dngulos especificos y velocidades lineales y angulares [¢, 0, v, w,]
respectivamente con la siguiente relacion:

roll_degree = linear.y * max_tilt_angle
pitch_degree = linear.x * max_tilt_angle
ver_vel_m_per_s = linear.z * max_vert_speed
rot_vel_deg_per_s = angular.z * max_rot_speed

Donde, el valor del dngulo de roll y pitch depende del valor PilotingSettings-
MaxTiltCurrent, especificado en grados, mientras que los valores de velocidad lineal y
angular depende del SpeedSettingsMaxVerticalSpeedCurrent y SpeedSettingsMaxRo-
tationSpeedCurrent, especificada en [m/s| y [°/s] respectivamente, cada uno de estos
valores maximos es configurable. Una lista detallada de los comandos para envié de
comandos y lectura de sensores se encuentra en la pagina web de bebop_autonomyE]

3.3.3. Gazebo

Gazebo es un simulador de robética de cddigo abierto que nos permite probar y va-
lidar nuestros algoritmos en un entorno virtual realistico 3D para obtener resultados
preliminares antes de implementarlos en el mundo real.

Proporciona simulaciones precisas de diversos sensores avanzados incorporados
en este simulador, sin embargo también se pueden desarrollar modelos 3D de robots,
actuadores, sensores, etc. Gazebo mantiene una API simple para agregar estos objetos
y que puedan interactuar con los programas del cliente (Koenig y Howard, 2004). La
arquitectura de Gazebo se muestra en la figura 3.6

>https://bebop-autonomy.readthedocs.io/en/latest/index.html
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Box

i

Cylinder|

[Open Dynamics Engir@ [Open Scene Grap}ﬂ

Figura 3.6: Estructura general de los componentes en Gazebo, imagen tomada de (Koenig y
Howard, 2004)

Algunos elementos de Gazebo corresponden a:

= El mundo: Es el conjunto de todos los elementos estdticos y en movimiento del
entorno de simulacion que brinda una simulacién realista.

= Modelo del Robot: Se pueden modelar Robots con gran detalle que incluyen sus
estructuras, sensores, actuadores, etc.

= Sensores: Simulacion precisa de sensores como cdmaras, lasers, sonares, para
recabar y proporcionar informacién/ medidas por ejemplo para percepcién y ma-
peo.

3.3.4. Pytorch

Es un marco de aprendizaje profundo de cédigo abierto creado por Facebook y lanzado
en 2016, basado en Python que facilita la implementacion de frameworks de aprendiza-
je profundo. Emplea una estructura de datos universal llamada “tensor” para gestionar
la informacién a través de la red neuronal. Estos tensores son utilizados para alma-
cenar, representar y transformar datos, constituyendo un elemento fundamental en el
desarrollo de redes neuronales en Pytorch (Ketkar y Moolayil, [2021)).

El proceso para implementar una red neuronal en este Framework podria llevarse
a cabo siguiendo los pasos que se enlistan a continuacion:

» Importar bibliotecas: Se importan las bibliotecas y médulos de programacién
necesarios para el desarrollo y entrenamiento de la red neuronal.

= Definir la arquitectura de la red: Se especifica la estructura de la red neuronal
como el numero de capas, su tipo (por ejemplo, capas densas, convolucionales),
y las conexiones entre ellas.

31



» Configurar hiperparametros y cargar datos: Se establece los ajustes que no
se aprenden durante el entrenamiento como la tasa de aprendizaje, el numero de
épocas. Ademds se cargan los datos que se utilizardn para entrenar y validar la
red.

» Instanciar la red y definir la funcién de perdida y el optimizador: Se crea una
instancia (modelo) de la red neuronal con la arquitectura definida anteriormen-
te. También se elige una funcién de pérdida que cuantifica la discrepancia entre
las predicciones y los valores reales. Ademads, se selecciona un optimizador que
ajusta los pesos de la red para minimizar la pérdida durante el entrenamiento.

= Entrenar la red neuronal: La red se entrena utilizando los datos cargados. Du-
rante el entrenamiento, los pesos de la red se ajustan iterativamente para reducir
la pérdida. Este proceso implica propagar hacia atras el error (backpropagation) y
actualizar los pesos utilizando el optimizador elegido. El entrenamiento continia
a lo largo de muiltiples épocas hasta que la red alcanza un nivel de rendimiento
satisfactorio o converge hacia una solucién aceptable.

3.4. Deep Learning

El Aprendizaje Profundo (DL) es una subdrea del aprendizaje automético que se funda-
menta en el uso de redes neuronales profundas para llevar a cabo tareas mas complejas
y extraer caracteristicas mds sofisticadas de los datos. Los métodos de DL emplean
arquitecturas de redes neuronales con un elevado nimero de capas y pardmetros, por
lo tanto, también se les conoce como Redes Neuronales Profundas (DNN) (Shinde y
Shah, 2018)). Un panorama general de esta clasificacion se muestra en la figura (3.10

Field of Artificial Intelligence

Field of
Machine Learning

Deep
Learning

Figura 3.7: Clasificacién del Machine Learning, extraida de(Patterson y Gibson, [2017).
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Este tipo de redes utiliza operaciones avanzadas en las capas ocultas o multiples
activaciones mas que una simple funcion de activacidn, es por esto que DNN permiten
ser alimentado con datos crudos de entrada y automaticamente descubre una represen-
tacion para la correspondiente tarea de aprendizaje (Janiesch et al., 2021)).

Tienen caracteristicas como:

= Emplea una cascada de numerosas capas de unidades de procesamiento no lineal
para extraer y transformar caracteristicas. Cada capa sucesiva utiliza la salida
de la capa anterior como entrada. Los algoritmos pueden ser supervisados o no
supervisados.

» Estdn fundamentados en el aprendizaje (no supervisado) de multiples niveles de
caracteristicas o representaciones de los datos, donde las caracteristicas de ni-
veles superiores se derivan de aquellas de niveles inferiores, dando lugar a una
representacion jerarquica.

En una red profunda existen muchas capas entre la entrada y la salida que permite
al algoritmo usar multiples capas de procesamiento compuestas de multiples transfor-
maciones lineales y no lineales (Ongsulee, |[2017).

Finalmente podriamos decir entonces que todo Aprendizaje Profunto es Machine
Learning pero no todo Machine Learning es Aprendizaje Profundo.

34.1. MLP

El Perceptron MultiCapa MLP (por sus siglas en inglés) es un tipo de modelo de Apren-
dizaje Profundo que consiste en una red neuronal artificial compuesta por al menos tres
capas de nodos que son:

» Capa de entrada: Se introducen los datos de entrada para ser procesados.

» Capas ocultas: Una o mas capas que contienen las neuronas que realizan trans-
formaciones a la entrada.

= Capa de salida: Obtiene a su salida el resultado final del modelo, como una
clasificacién o regresion.

Como se muestra en la figura El MLP es una red neuronal feedforward en la
cual la informacién fluye unidireccionalmente de la capa de entrada hacia la de salida
pasando por las capas ocultas.

En este sistema de neuronas interconectadas, los nodos son conectados por pesos
y la sefiales de salida son una funcién de las entradas al nodo, modificadas por una
funcidn de activacion o funcidn de transferencia, esta relacion puede expresarse con la
ecuacion [3.1] para cada neurona.

y=1(2),2=) wa 3.1)
=0
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Action Functions

Input variable 1

Output Score
TRUE/FALSE

Input variable 2 Output variable 1

Output variable 2
Input variable n

Output Layer

Input Lays

Figura 3.8: Arquitectura del MLP, imagen tomada de (Naskath et al., 2023).

Donde: xy = 1, wy es el bias y y la salida de la neurona.

Las funciones de activacién determinan la salida de la neurona, introducen no
linealidades en el modelo permitiendo asi que la red aprenda y represente relaciones
complejas en los datos, existe una gran variedad de ellas. Sin embargo, en la Tabla[3.1]
solo se muestran las utilizadas en este trabajo.

Funcion de activacion Ecuacion Grafica 2D

TanH: Puede ser utili-

zado en capas ocultas B (e —eT)
para problemas de cla- f(w) = tanh(z) = e 4 e
sificacion y regresion. f(x) € (—1,1)

Rectified Linear Unit
(ReLU): Actia como
regularizador  natural
establece a cero todas f(z) € ]0,00)
las entradas negativas.

Tabla 3.1: Ejemplo de funciones de activacién utilizadas en Redes Neuronales.

Seleccionando los pesos adecuados y las funciones de transferencia se puede
aproximar cualquier funcién suave y medible entre la entrada y la salida, para su entre-
namiento se requiere un conjunto de datos de entrada asociadas a un vector de salida
(Gardner y Dorling, |1998).

3.4.2. Entrenamiento

Durante la fase de entrenamiento, la red aprende de manera supervisada, es decir el
modelo es alimentado con un conjunto de datos que incluye ejemplos de entradas junto
con sus correspondientes salidas deseadas. Durante este proceso la salida actual con la
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esperada no son idénticas, es decir existe un error el cual se emplea para ajustar los
pesos de la red y reducir asi el error del MLP. De esta manera, el modelo adapta sus
pardmetros internos mediante algoritmos de optimizacion con el fin de minimizar la
discrepancia entre las predicciones y las salidas reales.

Existen diversos métodos como para el entrenamiento de la red, el mas utilizado
corresponde al algoritmo de backpropagation, donde los pesos pueden ser corregidos
propagando los errores capa a capa iniciando desde a capa de salida y propagando hacia
la inicial (Taud y Mas, [2018)).

El objetivo es encontrar una funcién desconocida que relacione el vector de en-
tradas en X' con un vector de salida Y.

Y = £(X) (3.2)

Donde X = [nzk], Y = [nzj], n es el nimero de patrones de entrenamiento,
k es el nimero de nodos de entrada, j es el nimero de nodos de salida. Durante el
entrenamiento la funcién f es optimizada de tal manera que las salidas de la red de los
datos de entrada sean tan parecidas como sea posible a las salidas objetivo, las matrices
X y Y representan los datos de entrenamiento, y la funcién f para una arquitetura de
red se determina ajustando los pesos de la red (Gardner y Dorling, 1998).

3.4.3. Hiperparametros

El desempeifio del modelo no solo depende de la eleccion de las variables, el nimero
de capas ocultas, nodos y datos de entrenamiento sino también de los parametros de
entrenamiento(Taud y Mas, 2018)).

Los hiperpardametros de una red neuronal son ajustes que se configuran antes de
iniciar el proceso de entrenamiento y que no son aprendidos durante el mismo. Estos
parametros impactan en la estructura general y el comportamiento de la red, y su mo-
dificacion puede tener un impacto significativo en el rendimiento del modelo. Algunos
ejemplos tipicos de hiperpardmetros en una red neuronal son:

= Tasa de aprendizaje: Es la velocidad con la que los pesos de la red se ajustan
durante el entrenamiento.

= Namero de capas y unidades por capa: Define la arquitectura general de la
red, especificando cudntas capas tiene y cudntas unidades (neuronas) hay en cada
capa.

= Funciones de activaciéon: Son funciones matemadticas que determinan la salida
de cada neurona.

» Tamario del lote (batch size): Es el nimero de ejemplos de entrenamiento utili-
zados en una iteracion del algoritmo de optimizacion.

= Epocas: Representa el ntimero de veces que todo el conjunto de datos de entre-
namiento pasa por la red durante el entrenamiento.

= Optimizador: Define el algoritmo de optimizacién utilizado para ajustar los pe-
sos de la red.
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3.4.4. YOLOv8

You Only Look Once (YOLO) es un algoritmo de deteccién de objetos en tiempo real
creado por Joseph Redmon y Santosh Divvala en 2016, a lo largo del tiempo se han
desarrollado diferentes versiones con mejoras sobre todo en la presicion y velocidad
llegando actualmente a su version v8 lanzada por ultralitycs, es una red neuronal con-
volucional que soporta tareas de vision artificial como la deteccidn, estimacion de po-
sicién , seguimiento y clasificacién mostrados en la figura[3.9] la descripcién detallada
de cada tarea puede encontrarse en el repositorio de github de ultralitycs ﬂ

Classify Detect Segment Track

Figura 3.9: Tareas que se pueden realizar en YOLOv8 (imagen tomada del repositorio de github
de ultralitycs).

La deteccion, segmentacidén y modelos de pose son entrenados utilizando la base
de datos de COCO (Lin et al.,[2014). Sin embargo, por la aplicacién en este trabajo, se
aborda tnicamente la tarea de deteccion entrenando a la red con un conjunto de datos
personalizado con la finalidad de detectar un objeto sobre una imagen y obtener un
Bounding Box que es un rectangulo que encierra al objeto de interés para indicar la
ubicacion y tamaifio aproximado del objeto dentro de la imagen. La informacion de las
coordenadas del Bounding Box corresponden al borde superior izquierdo (z1,y;) y del
borde inferior derecho (x2,y>) en pixeles de donde es facil conocer el ancho y alto en
pixeles del objeto detectado.

3.5. Control

El control es una disciplina fundamental en ingenieria que se ocupa de la manipulacién
y regulacion de sistemas dindmicos para lograr un comportamiento deseado. En este
contexto, se exploran diversas técnicas de control para explorar la precisién y eficiencia
en tareas de seguimiento. Entre las estrategias que se abordan se encuentran el control
Proporcional-Integral-Derivativo (PID), el Control Predictivo basado en Modelo (MPC)
y el control neuronal.

Shttps://github.com/ultralytics/ultralytics
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3.5.1. Control PID

Un control PID sin restricciones de la sefial de control u(t) se muestra en la ecuacion

G3).

tp,
u(t) = kpe(t) + kl/ e(t)dt + kd%e(t) (3.3)
0

donde e(t) corresponde al error entre la referencia y la salida real de la planta
(error de control), k,, k; y kq son las ganancias proporcional, integral y derivativa,
respectivamente, mientras que t; se refiere al horizonte de control. Para el control del
UAV es necesario utilizar la forma discreta del control PID descrita por la ecuacién

G4).

Np,

Up = kp.€n + Ky Z em +kp.(en —€n_1) (3.4)

m=0

La sefal de control u,, corresponde a la sefial de control en el n-ésimo paso
de tiempo, N}, es el horizonte de control, e,, y e,,_1 es el error de control en el instante
actual y anterior (Giernacki et al., 2020). Debido a las caracteristicas del control interno
del UAV elegido (Bebop 2.0), esta seiial debe estar en un rango de [—1, 1].

3.5.2. MPC

El termino Control Predictivo basado en el Modelo (MPC) no se refiere a una estrategia
de control especifica, pero si aun amplio rango de métodos que utilizan directamente el
modelo dindmico del proceso a fin de predecir el comportamiento futuro de la salida en
instantes de tiempo futuro (horizonte de prediccidon), obteniendo las sefiales de control
que minimizan una funcién costo a lo largo de dicho horizonte (Camacho et al., 2007).

En la figura [3.10] se muestra la idea general del MPC. Donde, en cada instante
consecutivo de muestreo £ se calcula un conjunto de incrementos de control futuros, es
decir:

Au(klk)
Au(k) = :
Au(k + N, — 1]k)

Se asume que Au(k + N, — 1|k) = 0 parap > N,,, donde N, es el horizonte de
control.
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Figura 3.10: Principio del control predictivo tomada de (Szczerbicki, 2009).

De acuerdo con (Okasha et al., [2022), el MPC se puede realizar siguiendo los
siguientes pasos:

1) Construccién del modelo discreto en espacio de estados.

2) Sobre un horizonte de prediccion predefinido, se predicen los estados futuros del
sistema y sus salidas para una sefial de control dada para todo el horizonte de
prediccion.

3) A través de un proceso de optimizacion se selecciona la secuencia de control que
minimiza la funcién costo en lazo cerrado.

4) Solo la primera sefial de control del horizonte se aplica a la planta.

5) El método se repite en un ciclo secuencial desde el paso 2.

Resulta entonces necesario definir el modelo del proceso y la formulacion del
problema de optimizacion.

Modelo del proceso

A través del modelo dindmico de la planta se conoce el comportamiento de los estados
del UAV como respuesta de una seial de entrada de control dada, este modelo pue-
de obtenerse a través de distintos métodos tedricos como Euler-Lagrange o Newton, o
realizando una identificacion del sistema. Entre mas preciso sea el modelo al compor-
tamiento de la planta fisica tipicamente implica que la complejidad aumente reflejada
en un mayor nimero de estados y aun mas importante, no linealidades.

Formulacion del problema de optimizacion

Se establece un proceso de optimizacion basada en una estrategia de control, donde el
problema de optimizacién cuenta con una funcion objetivo y restricciones basadas en
el conocimiento del modelo de proceso.
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Funcién objetivo: La funcion objetivo definida debe tener como finalidad, gene-
ral una sefial de control de entrada Optima de tal manera que al ser minimizada nuestra
meta sea cumplida. De forma general el objetivo principal de la salida ¢ en el horizonte
seleccionado es que siga una determinada referencia 4™/ y al mismo tiempo el esfuer-
zo de control Awu necesario para lograr el seguimiento sea penalizado. Una ventaja de
los algoritmos de MPC es que pueden ser usados para procesos multivariables, es decir
si el proceso tiene n, entradas y n, salidas la funcién objetivo puede ser expresada
conforme a la ecuacion

N Ny—1
T(k) =Y lly™ (k+plk) = gk + plR) G + D [ Aulk +plk)[1% (3.5)
p=1 p=0

Donde y"¢/ (k + p|k) es la trayectoria de referencia y §(k + p|k) son las predicciones
de la salida sobre el horizonte de prediccion N > N,,.

M5 =M"AM, Q>0 y R>0

@ y R son matrices de pesos de dimensién n,, X n, y n, X n,, ecuacion 3.6y

Q = dmg (Qb Q27 QSa -'-Qny) (36)
R = d’LCLg (Rl, jo Rg, Rnu) (37)

En la ecuacién [3.5] el termino de penalizacion de las sefales de control se ve
reflejado como una reduccién en movimientos innecesarios y minimizar el consumo de
energia, dando como resultado un equilibrio entre el consumo de energia y la agresivi-
dad de seguimiento de la trayectoria de referencia (Almozel, 2020).

Restricciones: De acuerdo con (Almozel, 2020), podemos identificar restriccio-
nes en los actuadores, y en los estados principalmente las cuales se detallan a continua-
cion:

= Restricciones en los actuadores: Las sefiales de control estdn sujetas a restric-
ciones fisicas, en el caso de un cuadricéptero por ejemplo los actuadores tienen
una velocidad maxima de rotacién y por lo tanto su empuje es limitado, estas
restricciones fisicas deben ser contempladas por el disefiador para garantizar su
funcionamiento en un cierto dominio de operabilidad, las restricciones también
pueden expresar como la entrada de control en si misma no pueda cambiar de un
valor a otro muy distinto en pasos de tiempo sucesivos.

» Restricciones en los estados: El estado del cuadricptero también estd limitado
dentro de un rango especificado. Esto puede deberse tanto a que el modelo en si
no modela las dindmicas més alld de ese rango o como medidas de seguridad de
acuerdo al disefiador.
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Finalmente el problema de optimizacion se plantea de la siguiente manera:

Auk{R)-- Dkt Ny 1K) (k) (3.8)

Sujeta a las siguientes restricciones:

u™" < u(k+plk) <u™ ,p=0,..,N, — 1
—Au™ < Au(k + plk) < Au™* ,p=0,..,N, — 1
ym < gk +plk) <y™ ,p=1,...,N

Donde: Upin, Umaz> Du™, y™™ y ™% gon vectores.
La figura [3.11] muestra el proceso general del MPC con cada una de sus compo-
nentes.

Measured Disturbances

Cos.t Constraints
Function l
. / L4 4 .
Desired ! i
trajectory i Optimization ;
_— | 0
\ ' utputs
i 'y : Plant P
' Control
: Prediction and : Inputs
: Estimation i

Feedback

Figura 3.11: Diagrama de bloques del funcionamiento del MPC tomada de (Okasha et al., 2022).

3.5.3. Control Neuronal

“Control Neuronal se refiere a una metodologia en la cual el controlador por si mismo
es una red neuronal, y a una metodologia en la cual los controladores son disefiados
basados en un modelo de red neuronal de la planta.” (Nguyen et al., 2002)). De acuerdo
con la definicion anterior, los métodos en los que el controlador es una red neuronal se
llaman métodos directos, mientras en el caso de métodos indirectos se refiere a que su
disefio esta basado en un modelo de red neuronal de la planta que se quiere controlar,
es decir que el controlador no es una red neuronal pero se deriva de una planta que se
modela a través de una red neuronal.
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Exactamente, los métodos indirectos se refieren a técnicas de control en las cuales
el disefio del controlador se basa en un modelo de red neuronal de la planta que se
quiere controlar. En estos métodos, la red neuronal se utiliza para modelar la dindmica
y el comportamiento de la planta en lugar de formar parte directa del controlador.

La figura [3.12) muestra un ejemplo de control Neuronal utilizando un MLP pre-
dictivo para la navegacion de un robot moévil donde la red aprende de las acciones de
control pasadas, referencias futuras e informacion de los sensores obteniendo a la salida
las sefiales de control correspondientes para alcanzar las futuras referencias (Camacho
y Bordons, [2007).

Past control
Global  path actions
planning
J L Sensored enviromental
Future references at :Z
. information
absolute coordinates
=~
I ) O
Transformation of Future nput utput u(t) Mobile Y(t)
future references into | /] Vector = C = Vector ) b
robot
relative coordinates | referenc. |Generation Generation

Position and

heading estimation

Figura 3.12: Esquema de Red Neuronal Predictiva para la navegacion de un robot mévil, imagen
tomada de (Camacho y Bordons, [2007)).

3.6. Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es un algoritmo de estimacion utilizado para obtener estima-
ciones precisas del estado de un sistema dindmico a partir de mediciones a lo largo
del tiempo que pueden o no incluir ruido estdtico (Kim y Bang, |2018)). Originalmente
formulado en el dominio continuo, el filtro de Kalman continuo es eficaz para sistemas
descritos mediante ecuaciones diferenciales. Sin embargo, en la préactica, muchos siste-
mas son muestreados a intervalos discretos. La transicién del filtro de Kalman continuo
al filtro de Kalman discreto se vuelve esencial en estos casos.

3.6.1. El ffiltro discreto de Kalman

Es utilizado para estimar estados de sistemas lineales en el formato de espacio de esta-
dos de un sistema discreto en el tiempo donde las mediciones y estimacién de estados
se realiza en puntos discretos de tiempo (ecuacién [3.9)y [3.10).
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Ecuacion de estado:
xXp = Frp_1 + Bug_1 + wyp_y (3.9
Ecuacion de salida:
7z, = Hxp + v (3.10)
Donde:

F es la matriz de transicién de estados que relaciona el estado en el paso de
tiempo anterior k — 1 con el estado en el paso de tiempo actual k.

B es la matriz de control que relaciona la sefial de control con el estado x.

k el el indice de tiempo.

= x es el vector de estados.

w es el vector de entradas del sistema.

z es el vector de mediciones.

H es la matriz de mediciones que relaciona el estado con las mediciones zy.

w es llamado el ruido del proceso.

v es el ruido en la medicion.

El vector = contiene la informacion de los estados del sistema, sin embargo, medir
directamente cada uno de estos estados resulta complicado, en su lugar es mas facil me-
dir la salida del sistema, que esta relacionada con z pero afectada por ruido. Teniendo
esto en mente el empleo del algoritmo del filtro de Kalman estima los estados actuales
del vector de estados utilizando las mediciones actuales asumiendo que el ruido del
proceso y de medicion tienen una distribucion gaussiana con media cero y covarianza
Q@ y R respectivamente y que ademds no existe correlacion entre ellas (Simon, 2001)).

p(w) ~ N(0,Q).
p(v) ~ N(0, R).

Durante este proceso, el filtro calcula la estimacién del estado del sistema en un
momento dado y recibe informacion de retroalimentacién en forma de mediciones (que
pueden contener ruido), por ende, las ecuaciones del filtro de Kalman se dividen en dos
conjuntos.

Ecuaciones de prediccion:

Xik—1 = FXp_1jp—1 + Buy (3.11)
Pip1 = FPryp 1 FT +Q (3.12)
Ecuaciones de actualizacion:
K; = Py H} (HPy, H™ + R)™! (3.13)
Xk = Xpfh—1 + Ki(ze — HpXpjp—1) (3.14)
Py = (I — K Hy) Prp (3.15)

42



Las ecuaciones de prediccion tienen la tarea de proyectar hacia adelante (en el
tiempo) las estimaciones actuales del estado y la covarianza del error, generando asi
las estimaciones a priori para el proximo paso temporal. Por otro lado, las ecuaciones
de correccion de medicion se encargan de la retroalimentacidn, es decir, de incorporar
una nueva medicién en la estimacidn a priori para producir una estimacién a posteriori
mejorada. Este proceso iterativo de prediccion y correccion se repite continuamente en
un proceso ciclico para mejorar la precision de la estimacion del estado del sistema a
lo largo del tiempo como se muestra en la figura [3.13] (Welch, Bishop et al., [1995) por
eso se dice que estima un proceso utilizando una forma de control realimentado.

Actualizacién
K; = Py HI (HP;, H' + R)™!

Xik = Xejp—1 + Ki(zp — HpXpjp-1)

Prediccién
Xpk-1 = FXp_1p-1 + Buy,

Pt = FPi_ F' +Q

I

Estimaciénes <k—1|k—1
iniciales para:

Py = (- K Hy) Py

|

Figura 3.13: Diagrama de operacion del filtro de Kalman.

Donde las matrices () Y R son usualmente usadas como sintonizacién de para-
metros para ajustar el desempefio deseado (Welch, Bishop et al., |1995).
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se detalla la metodologia empleada para el seguimiento de objetos moé-
viles a través de un UAV utilizando aprendizaje profundo. La figura[d. 1| proporciona un
esquema general de las diversas tareas realizadas en esta etapa. Destacan la percepcion
del objeto, la estimacion de posicion, la creacion de controles PID y MPC, el disefio del
filtro de Kalman para la estimacién de estados, la arquitectura de la RN para el control
del UAV, y finalmente, la implementacion de cada uno de estos médulos.

4 Sefial de seguimiento

Percepcion del

objetivo

N )\ | Estimacién de posicién
> actual del objetivo
(X.Y2)

y* % . N
° >
Trayectoria

[N

PID/MPC
\V4

y N
Alabeo

Cabeceo

Guinada

| (—— RN
> | estados del >

7 \
v UAV \\\ Altitud

Figura 4.1: Metodologia general empleada para el seguimiento de objetos mdviles a través de
un UAV utilizando DNN.

4.1. Percepcion del Objetivo

Se utiliza YOLOVS para la deteccion del objetivo a través de la cdmara monocular
instalada en el UAV. En este estudio, se designé al robot Husky como el objetivo a
seguir, al cual nos referiremos de ahora en adelante como “Objetivo”. En primer lugar
se generd un conjunto de imagenes capturadas por la caimara del UAV en Gazebo, las
cuales fueron obtenidas mediante vuelos manuales del UAV a alturas de 3, 4 y 5 metros
sobre la superficie, garantizando que el “Objetivo” se encontrara en distintas partes
dentro del campo de vision de la cdmara del UAV.
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En total, se capturaron 750 imdgenes con una resolucion de 640x480 pixeles,
mostrando el “Objetivo” desde diversas perspectivas, alturas, dngulos y escalas. Para
el proceso de entrenamiento, se utilizé el 80 % de estas imdgenes, reservando el 20 %
restante para la validacion. El etiquetado de ambos conjuntos se llevé a cabo a través
del sitio web/[1

El entrenamiento de YOLOVS se realiza utilizando el modelo yolov8n.pt, donde
definimos las clases “Fondo” y “Objetivo”. La configuracién del proceso de entrena-
miento consiste en un tamafio de lote de 8, una tasa de aprendizaje de 0.001 y un total
de 100 épocas. Aunque el resto de la configuracién se dejé en sus valores por defecto,
se puede encontrar mds detalle en la pagina oficial de configuracién de YOLOvVS en
Ultralytics [ Finalmente, obtuvimos el modelo entrenado, el cual nos permite detectar
las clases “Fondo” y “Objetivo”™.

4.2. Definicion del sistema de coordenadas

A continuacion, se establece el sistema de coordenadas empleado a lo largo de este
trabajo para el desarrollo de los médulos de estimacion de posicidn, identificacion de la
planta, filtro de Kalman y control. Se definen dos sistemas de coordenadas: el sistema
global, denotado como “G”, y el sistema local, denotado como “B”, ambos siguiendo
la convencion de la mano derecha (consulte la figura 4.2)).

Figura 4.2: Sistema de coordenadas global “G” y local “B” utilizado en el desarrollo de este
trabajo.

En el sistema local “B”, situado en el UAV, el eje X g, Y5, Zp indican la direccion
hacia adelante, izquierda y hacia arriba del UAV. En la figura también se muestran los
angulos de Euler de alabeo (¢), cabeceo (#) y guifada (1)) alrededor de los ejes Xp,
Ygp y Zp, respectivamente. T corresponde al vector de traslacién con respecto a “G”, y
RS es la matriz de rotacién que transforma un vector definido en “B” a un vector con
respecto a “G”.

Uhttps://www.makesense.ai/
Zhttps://docs.ultralytics.com/usage/cfg/
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4.3. Estimacion de posicion

Tras la deteccién del “Objetivo” con YOLOVS, obtenemos un par de coordenadas en
pixeles para el objeto detectado. Estas coordenadas representan la posicion de dos es-
quinas opuestas de un rectangulo que rodea al objeto detectado, como se muestra en la
figura[d.3] Utilizamos estas coordenadas para identificar el pixel central del “Objetivo”,
una parte crucial del proceso, ya que se utiliza para estimar su posicion relativa al UAV.
Posteriormente, esta posicion es referida al sistema de coordenadas global.

Figura 4.3: Deteccidn del “Objetivo” con YOLOv8 donde se muestra el bounding box, el pixel
central y la confianza de deteccion.

De acuerdo con (Martinez-Carranza y Rojas-Perez, [2022), al conocer la posicién
tridimensional del UAYV, su orientacion y asumiendo que la superficie es completamente
horizontal, es posible calcular la profundidad para cada pixel en una imagen cromética
de una camara. En nuestro contexto, nos enfocamos exclusivamente en determinar el
vector de profundidad para el pixel localizado en el centro del “Objetivo”. La figura4.4]
ilustra un diagrama geométrico para el calculo de estimacion de posicion.

Yc Ye (0,0) Pixeles  (640,0)

© (UoVo)
°® ® (U.V)

@

Pixeles

(0,480) (640,480)

Figura 4.4: Diagrama geométrico para calcular la estimacion de posicion del “Objetivo” detec-
tado desde la cdmara a bordo del UAV.
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Donde:

(X,Y, Z) Representa el sistema de coordenadas global.

(X, Y, Zp) Representa el sistema de coordenadas del UAV.

(Xc, Ye, Zc) Representa el sistema de coordenadas de la cdmara del UAV.

a es el angulo comprendido entre el eje Xp y el eje X, medido con respecto al
eje Xg.

Para obtener la estimacion de posicion, ubicamos el sistema de coordenadas de
la cdmara (X.,Y,, Z.) en su centro de proyeccion. En este trabajo, empleamos la ca-
mara inferior del UAV Bebop 2.0 en Gazebo, donde fijamos « en 90°. Inicialmente,
trazamos un vector n, que es paralelo al vector de gravedad y perpendicular al plano
de nuestra superficie de exploracion (plano X'Y'). La magnitud de este vector, segun la
configuracion geométrica utilizada, corresponde a la altura del UAV, como se muestra
en la ecuacion 4.1l

n,=[a 0 0] 4.1)

Este vector, a su vez representa un punto F, en el plano de la superficie de explo-
racion, por lo tanto se puede calcular la interseccién de un rayo h; (ecuacién con
el plano XY, este rayo parte del centro 6ptico de proyeccion de la camara e intercepta
el plano de la imagen de la cdmara en las coordenadas de algin pixel denotadas como
(ui, vi). La magnitud de el vector h; esta en funcién de algunos parametros intrinsecos
de la cdmara como la distancia focal (f,, f,) y el centro optico (ug, vo) (tablaf.1)), los
cuales se obtienen tras un proceso de calibracion.

Parametros f, f, C, C,

Magnitud  198.160589 198.172204 319.179392 239.497296

Tabla 4.1: Parametros intrinsecos de la cimara inferior del Bebop 2.0 en Gazebo.

1
h; = | (uo — )/ fu (4.2)
(vo = vi)/ fo

Finalmente aplicando la ecuacion vectorial de interseccion de una linea con un
plano, es posible obtener la estimacion de posicién p; del “Objetivo” (interseccion del
rayo h; con el plano de exploracién X'Y) ecuacién

Diz T
n
P;= 1| piy | = <p0T p) h; 4.3)
Diz h np
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Donde p; representa la estimacion de la posiciéon del “Objetivo” con respecto
al sistema de coordenada de la cdmara con origen en el centro 6ptico de la cadmara
del UAV, que asumimos coincide con el centro de masa del UAV. Esta estimacion se
transforma al sistema de coordenadas global a través de la ecuacién .4

Pe = Ruav(Q) [Rcam(a)pi] + Tuav (44)

Donde 7,,, representa la posicion del UAV con respecto al sistema de coordena-
das global, Re,m(a) es la matriz de rotacion del sistema de coordenadas de la cdmara
sobre el eje Y,y con un dngulo «, y Ryay(q) es la matriz de rotacion del sistema de coor-
denadas del UAV dado el cuaternién ¢ con respecto al sistema de coordenadas global.

Por lo tanto, [R..m(cv)p;] representa la proyeccion de la estimacién de posicion
p; desde el sistema de la camara (X.,Y,, Z.) al sistema de coordenadas del UAV
(XB,Ys, Zp). En consecuencia, Ryay (q)[Ream(a)p;] representa la proyeccion de la po-
sicién del “Objetivo” ahora en el sistema de coordenadas del UAV con la misma orien-
tacion que el sistema global. Finalmente, tras sumarle el vector T'uav, se obtiene el
vector p¢. Este tltimo representa la posicion del “objetivo” ahora en coordenadas del
sistema global (X, Y, 7).

4.4. Identificacion de la planta

Implementar un Control Predictivo Basado en el modelo (MPC) implica comprender el
comportamiento dindmico de la planta a través de un modelo dindmico. Este modelo
puede ser obtenido teéricamente, como los utilizados en (Almozel, 2020; Matus-Vargas
et al.,2017), o identificado experimentalmente, como se describe en (Sa et al., 2017).

La planta Parrot Bebop 2.0 presenta una arquitectura cerrada que dificulta el ac-
ceso directo al control individual de sus hélices, cuenta con un controlador interno que
recibe comandos especificos para el control de actitud y altitud del UAV. Esto complica
la integracion directa de sefiales de control derivadas de modelos dindmicos obtenidos
a través de Euler-Lagrange o Newton. Sin embargo, utilizar un modelo dindmico de la
planta obtenido a través de una aproximacién numérica facilita la vinculacién de las se-
nales de control derivadas de este modelo con las sefiales necesarias para el controlador
interno, lo que resulta en la integracion efectiva de comandos de control.

Por tanto, se realiza la identificacién de la planta utilizando el método descrito en
(Sa et al.,2017), donde, a través de una aproximacion dindmica de actitud y altitud de
primer orden logran realizar el control de posicion a través de un controlador de bajo
nivel para seguir las referencias de movimiento horizontal y vertical. Esta aproxima-
cion proporciona la informacion necesaria al MPC para realizar el control de posicion.
Nuestra aproximacion modela la dindmica del UAV a través de un modelo dindmico li-
neal, considerando que el vehiculo se mantiene alineado constantemente con el sistema
de coordenadas global, es decir, » = 0°. Ademads, en condiciones cercanas de vuelo
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estacionario, en el cual asumimos dngulos pequefios de alabeo y cabeceo (Kamel et al.,
2017).

Utilizando el ToolBox de sistemas de control de MATLAB®, obtenemos la fun-
cion de transferencia de primer orden para modelar el movimiento traslacional en los

ejes X, Y y Z (véase ecuaciones 4.5|a[4.7).

v, (8) K,,

Hva:(s) = UU$(3> - Toad + 1 4.5)
Coyls) Ky

Huy(5) = Uy (5) N ToyS + 1 4.6)

Hy(s) = 228 Ko 4.7)

Uy (8) - TozS + 1

Este proceso implica recopilar un conjunto de datos de entrada de la planta que
corresponden a los comandos de control de velocidad lineal del UAV (u,y, Uy, Uyz),
asi como las salidas (v, v,, v.), que representan las velocidades lineales, estos datos
son recopilados a través de los experimentos mostrados en la seccién 5.3}

Posteriormente, estos datos fueron procesados en MATLAB®, utilizando la he-
rramienta de identificacion de sistemas para obtener las funciones de transferencia de
primer orden correspondientes a cada uno de los ejes X, Y,y Z. Después de aplicar la
transformada inversa de Laplace y realizar los despejes necesarios, se obtuvo el siguien-
te sistema de ecuaciones diferenciales que modelan la dindmica del UAYV, utilizando una
aproximacion lineal del sistema.

) = )2
(D) = 22 1) — 2

Definiendo los estados $ = [z,v, 2, %, 7, Z]T y los controles u = [ty Uyy, uvz]T

se obtiene su representacion en variables de estado expresada en forma matricial s (¢) =
As (t) + Bu (t) como se muestra en la ecuacion
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4.5. Filtro de Kalman

El Bebop 2.0 en Gazebo estd equipado con un sensor de odometria que ofrece infor-
macion sobre la velocidad lineal en los ejes X, Y, Z y la velocidad angular alrededor
de estos ejes. Ademds, proporciona datos sobre la posicién (x,y, z) y los dngulos de
inclinacién (¢, 6,1). Esta informacion resulta esencial para el control de posicion del
UAV. Sin embargo, la plataforma fisica carece de sensores con precision similares, 1o
que hace necesario implementar un estimador de estados. Para lograr esto, se ha dise-
flado un filtro de Kalman con el objetivo de estimar los estados de velocidad lineal en
X, Y, Z (necesarios para implementar el MPC), utilizando la informacion de posicién
x,y, z del UAV.

De acuerdo con la ecuacién [3.9] para implementar el filtro de Kalman, es necesa-
rio obtener una version discreta del modelo del sistema, en nuestro caso a 20 Hz. Para
lograrlo, se realiza la discretizacion de las matrices A y B de la ecuacion 4.8|utilizando
la funcién c2d de MATLAB.

Una vez que el sistema ha sido discretizado, se procede a implementar el algo-
ritmo del filtro discreto de Kalman. En este proceso, se busca sintonizar las matrices
Praimans Qratman Y Rkatman (ecuacién#.9)a[d.T1)) con el objetivo de estimar los estados
de velocidad lineal utilizando mediciones de posicién como entrada al filtro. Para lograr
esto, se emplean los datos de posicidon y velocidad utilizados en el proceso de identifi-
cacion de la planta (seccién.4). Ademds, la sintonizacién de estas matrices tiene como
meta obtener un RMSE aceptable entre las predicciones de velocidad proporcionadas
por el filtro y los valores de velocidad medidos.

Pkalman - dlag (Pkara Pkya Pk27 ka:va kaya kaz) (49)
Qkalman - dlag (kay Qky; ka; kax; kayy kaz) (410)
Riaiman = diag (R, Ry, Ry..) (4.11)

Después de sintonizar las matrices () y R que nos garantizan la precision buscada
del filtro de Kalman se implemento el algoritmo en ROS y Gazebo para estimar la
velocidad del Bebop 2.0 utilizando unicamente lecturas de posicion del simulador.

4.6. Diseno de Controles

Debido a la aplicacion de la tarea de seguimiento para robots de exploracion planetaria
y, en un futuro, como asistencia a astronautas, se plantean las siguientes caracteristicas
de disefio:

1) El control debe ser capaz de realizar el seguimiento del objetivo cuando este se
mueve entre 0.1 m/s 'y 1.5 m/s.

2) El controlador debe ser capaz de calcular las sefales de control a una frecuencia
minima de 20 Hz.
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3) El error de posicion en estado estacionario entre el UAV y el objetivo debe ser
inferior a 5 cm. En este contexto, el estado estacionario se refiere al momento en
que el “Objetivo” se detiene durante al menos 2 s.

4) Durante el seguimiento el UAV debe mantenerse a no mas de 2.5 m del objetivo,
esto se cuantificara a través del TSR.

5) El sistema de control debe tener la capacidad de seguir trayectorias con transicio-
nes entre curvas y tramos rectos, incluyendo caracteristicas como curvas de 90°,
cerradas semicirculares, en forma de “S”, suaves y en forma de “U”. Ademas,
debe ser capaz de realizar pausas en puntos especificos.

Una vez definidas las caracteristicas de disefo se procede al disefio de los contro-
ladores.

4.6.1. Control PID

Se implementa un control de seguimiento de trayectoria el cual genera las sefiales de
control de movimiento del UAV, con el fin de seguir una trayectoria en R3. Para ello
se emplea un control PID utilizando el modelo cinematico simplificado de un UAV
utilizado en (Salinas et al., 2014). En este modelo se asume que el movimiento de
alabeo y cabeceo es casi nulo (ecuacién @.12).

T cos(Yp) —sin(yp) 0 0| [vps
|y |sin(¥p) cos(yp) O O |vp,|
V = Z — 0 0 10 . = Ju. 4.12)
b 0 0 0 1| |ws.

Donde J es la matriz Jacobiana que relaciona velocidades lineales y angula-
res (UBI,UBy, sz,sz)T en un sistema de coordenadas fijo al UAV B con aquellas
(%,9, 2, @D)T referidas al sistema de coordenadas global G, con ¥z como el dngulo de
Guinada del UAV.

El Bebop 2.0 se controla a través de comandos de velocidad lineal y angular
los cuales denotaremos como u, = [Uyy, Uyy, Uyz, Uy,]. A partir de la ecuacién
buscamos obtener las velocidades representadas como v de tal manera que u. = v. El
det[J] # 0 por lo tanto existe su inversa JJ !, esto nos conduce a la siguiente expresion:

e = J 1V (4.13)

Considerando que se busca regular la posicion del UAYV, se propone el siguiente
control:

u = KPepos + K] / €pos + KDépos (414)
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Donde Kp, K;, Kp eR™™ son matrices diagonales de constantes proporciona-
les, integrales y derivativas respectivamente, que limitan el valor maximo de la accién
de control para cada estado del UAV, e,,; eR™*! es el vector de errores de posicion y
orientacion del UAV, y m es el nimero de entradas de control del UAYV, es decir:

KP = diag(kpxa kpya kpZ’ kpw)
K = diag(kiz, kiy, ki, kiy)
KD = diag(kdx, kdya kdz? kdw)

€pos = (easa €y, €2, %)T

Las matrices Kp, K, Kp se sintonizaron de partiendo del método de sintoniza-
cion de Ziegler Nichols conocido también como el método de las oscilaciones criticas.

El vector e, se mide con respecto al sistema de coordenadas global G. Por lo
tanto, el control u corresponde a las velocidades lineales y angulares del UAV con
respecto al sistema de coordenadas global, es decir . = V. Sustituyendo la expresion
4.14]en[4.13] obtenemos la sefial de control deseada w,.:

Ue = J [ Kpepos) + J K / €pos] + J K Dépos) (4.15)

Este controlador fue implementado de forma discreta a una frecuencia de 20 Hzﬂ
Un diagrama general de como se implementa el control PID con el UAV se muestra en
la ﬁgura donde s = (z, vy, z, @ZJ)T.

/ UAV
Uyz N (%]
thy] Control  [— > D del| |s
4 ontrol - »| Dinamica de S N
PID Upz > Interno ws > UAV >
Uwz N Wy N
»

Figura 4.5: Esquema de control PID implementado para el Bebop 2.0.

4.6.2. MPC

El algoritmo de MPC descrito en la seccion [3.5.2] genera sefiales 6ptimas a lo largo
de un horizonte de prediccion con la finalidad de realizar una tarea de seguimiento de
trayectoria. De acuerdo con (Almozel, 2020), la funcién costo en este caso se define
con la finalidad de minimizar la distancia entre el UAV vy la referencia de trayectoria

3Este mismo controlador se utilizo para el control de Altitud y Guifiada en la seccién controles
neuronales.
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en cada paso de tiempo, y ademads, eliminar movimientos innecesarios minimizando el
consumo de energia, todo esto a través de una penalizacién cuadratica a la distancia y
entradas de control, el problema de optimizacion entonces se formula de la siguiente
manera (ecuacion 4.16).

N N,—1
{ ref (k k) — g(k E)|I2 Au(k INE
Au(m...&l&%_um;Hy (k +plk) — 9k +plk)gy pe T ;0 | Au(k + plk)l &, e

(4.16)
Sujeta a las siguientes restricciones:

u™ < u(k 4 plk) <u™ ,p=0,..,N, —1
—Au™ < Au(k + plk) < Au™* ,p=0,..,N, —1
ymr < gk +plk) <y™,p=1,...,N

Donde N, es el horizonte de control, 4"/ (k + p|k) es la trayectoria de referencia
y 9(k + p|k) son las predicciones de la salida sobre el horizonte de prediccién N, note
que:

N > N,
M5 = M"AM
Qumpc > 0, Rype > 0

Las matrices Q) s pc€R™" y Ry pceR™™ (ecuacién y[@.18) corresponden a
las matrices de penalizacion de estados y entradas de control respectivamente, sintoni-

zadas de manera heuristica, siendo n el numero de estados y m el nimero de estradas
de control, note que solo se realiza el control de movimiento en X, Y y Z, manteniendo
la orientacién como ) = 0 controlada con un control PID:

QMPC = dlag (Q:ca an Qza vaa vaa QUZ) (417)
RMPC = dlag (Rx, Ry, Rz) (418)

Una vez formulado el problema de optimizacion, se resuelve empleando la bi-
blioteca de Python, CVXPY. En este proceso, el modelo dindmico discretizado, repre-
sentado por la ecuacion 4.8 se utilizo para estimar la secuencia de control a lo largo
del horizonte de prediccion, que fue elegido como una duracién de 10 pasos de tiempo.

Ademads, se seleccionaron las siguientes restricciones fisicas para los estados de
velocidad de la planta, tal como se muestra en la ecuacién @

(-3m —3m _3m)T <y < (3m 3m gm)T (4.19)



Mientras que la ecuacién .20 expresa las restricciones para los controles :
(-1 -1 -1 <u<(1 1 1) (4.20)

Un diagrama general de como se implementa el control MPC con el UAV se
muestra en la Figura 4.6

s
<

“vx

Sre €pos Uy inami S
ref pos MPC vy Dindmica del
Uz

UAV

Control
Interno

\ 4

Y VY VY
Y VY Y N

PID **

Figura 4.6: Esquema de control MPC implementado para el Bebop 2.0

4.6.3. Diseiio de trayectorias de validacion de controles PID y MPC

Con el proposito de validar los controladores PID y MPC, se obtuvo un conjunto de
6 trayectorias con las caracteristicas definidas en el punto 5 de la seccion Las
trayectorias “A”, “B”, “C”, “D”, “E” y “F” (figura [4.7), abarcan un 4rea de 50 x 50
m aproximadamente y estdn conformadas por una serie de puntos estimados desde la
camara del UAV que representan la posicidn del “Objetivo” mientras este fue conducido
de forma manual a una velocidad de 1.5 m/s, los experimentos para obtener cada una
de estas trayectorias se detallan en la seccién[5.5.3]

4.6.4. Validacion de los controles PID y MPC

La validacién de los controles consiste en el seguimiento de las trayectorias “A”,
“B”, “C”, “D”, “E” y “F”. Simultdneamente, se almacena un conjunto de datos en
un archivo “.txt” para cada una de ellas. Este conjunto de datos incluye los estados del
UAV, el historial de las dltimas 4 ubicaciones del “Objetivo” antes de su posicion actual,
las sefiales de control, los errores de posicion, etc. El conjunto de datos recopilados en
cada instante de tiempo se detalla en la tabla[4.2]

La recopilacion de este conjunto de datos se llevé a cabo a una frecuencia de 20
Hz durante 4500 iteraciones mientras se efectuaba el seguimiento de cada una de las
trayectorias mediante los controladores PID y MPC, generando asi un total de 12 archi-
vos “.txt” (6 para cada controlador). Los detalles de los experimentos de validacion se
encuentran en la seccion A partir de este conjunto de datos, se realiz6 el calculo
de las métricas establecidas en la seccion 4.6.4] con el objetivo de validar los controla-
dores. Los datos recabados también se utilizan para el entrenamiento de las versiones
neuronales de los controles PID y MPC.
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Figura 4.7: Trayectorias utilizadas para la validaciéon de los controladores PID y MPC con
diversas transiciones entre curvas y lineas donde se utiliza la siguiente simbologia para denotar:
- - la trayectoria, [J su inicio , ¢ fin y * pausas a lo largo de ella.
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Variable Significado Unidades PID MPC

X4 Posicién estimada del objetivo en X en el instante k£ — 4. m v v
Yi—4a Posicion estimada del objetivo en Y en el instante k& — 4. m v v
Xi_3 Posicion estimada del objetivo en X en el instante k£ — 3. m v v
Vi3 Posicion estimada del objetivo en Y en el instante k£ — 3. m v v
X9 Posicion estimada del objetivo en X en el instante k — 2. m v v
Yi—2 Posicion estimada del objetivo en Y en el instante k£ — 2. m v v
X1 Posicion estimada del objetivo en X en el instante k£ — 1. m v v
Vi1 Posicion estimada del objetivo en Y en el instante & — 1. m v v
X Posicion estimada del objetivo en X en el instante k. m v v
N Posicién estimada del objetivo en Y en el instante k. m v v
P Angulo yaw del UAV en el instante k rad v
rot. Error absoluto entre el angulo de referencia y ¢ rad v
Xyuaw Posicién X del UAV en el instante k m v v
Yuav Posicion Y del UAV en el instante & m v v
Uy, Sefial de control wu, adim ° °
u,, Sefial de control u, adim o .
u,, Senal de control u,,, adim °
V. Velocidad lineal x del UAV m/s v v
v, Velocidad lineal y del UAV m/s v v
Wy Velocidad angular del UAV alrededor de 2 rad/s v
X, Error de posicion en X en el instante k m v v
Ye Error de posicion en Y en el instante k m v v
dist Distancia en el instante k entre el UAV vy el objetivo. m v v
t.c Tiempo que le toma al controlador calcular w,. s

Tabla 4.2: Datos numéricos almacenados en los archivos “.txt”, generados durante el segui-
miento del “Objetivo” para la validacién de los controles y el entrenamiento de sus versiones
neuronales. Se utiliza v'para indicar que el dato es una entrada de la red para la prediccion de
sefales de control, mientras que las salidas de la red se indican con e.
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Métricas de validacion

Las métricas utilizadas nos proporcionaran informacion cualitativa y cuantitativa sobre
el rendimiento de los controladores para evaluar de manera objetiva el desempeiio de
los sistemas de control.

= La Raiz del Error Cuadritico Medio (RMSE) en X y Y entre la trayectoria de
referencia y la trayectoria seguida por el UAV.

= Velocidad promedio del UAV a lo largo del seguimiento.

= Error de posicién en Estado Estacionario (SSE) entre el UAV y el “Objetivo”.

= Tasa de Exito de Seguimiento (TSR) utilizada en (Xie et al., 2020) definida como:

1 dist < umbral

N
; N ’ 0 dist > umbral
donde dist se refiere a la distancia horizonte entre el UAV y el objetivo y el umbral
se refiere a la distancia para la cual queremos evaluar el seguimiento.
= Frecuencia de operacion promedio y minima del controlador.

El RMSE entre la trayectoria de referencia y la seguida por el UAV proporcio-
na informacién valiosa sobre la precision y similitud de ambas trayectorias. Un valor
cercano a cero indica que el UAV sigue de manera precisa la trayectoria objetivo, man-
teniendo una proximidad constante con la trayectoria de referencia.

En relacion a la velocidad promedio del UAV, es fundamental que permanezca
cercana a la velocidad objetivo de 1.5 m/s. Una velocidad inferior sugiere un retraso
del UAV respecto al objetivo, mientras que un aumento indica que el UAV se estd
acercando.

El SSE nos proporciona informacién sobre la capacidad del UAV para aproximar-
se al punto deseado, especialmente después de que este se ha detenido por al menos dos
segundos. Un SSE cercano a cero indica una posicion practicamente sobre el objetivo,
evidenciando alta precision y permitiendo determinar la capacidad del controlador para
mantener en vuelo estacionario al UAV en puntos especificos de la trayectoria, en caso
contrario indica que el UAV no llega a posicionarse con precision sobre el “Objetivo”
una vez que este se ha detenido.

Segun las caracteristicas de disefio de los controladores, que requieren mantener
el objetivo a menos de 2.5 metros, el TSR calcula el porcentaje en el cual el UAV se
mantuvo a una distancia menor a este umbral durante el seguimiento. Un valor cercano
al 100 % indica un controlador efectivo que mantiene al UAV dentro de este umbral
haciendo menos probable que el “Objetivo” escape del FoV de la cdmara. Un valor
mas bajo sugiere dificultades en mantener la proximidad.

La frecuencia promedio de operacion refleja el tiempo necesario para que el con-
trolador realice los calculos de las sefiales de control. Un valor cercano a cero indica un
mayor tiempo requerido para obtener las sefiales, lo que podria interpretarse como “len-
titud” en el desempeifio del controlador. Para garantizar un funcionamiento 6ptimo, es
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esencial que tanto la frecuencia promedio como la minima superen los 20 Hz, evitando
retrasos en el sistema y asegurando un seguimiento preciso.

4.6.5. Control Neuronal

De acuerdo con (Nguyen et al., [2002), se puede implementar una red neuronal como
controlador, donde la red puede ser entrenada a partir de cierto criterio, ya sea utilizando
unicamente datos numéricos de entrada-salida o a través de un modelo matemaético de la
planta. En este contexto, se desarrolla un MLP como controlador utilizando tinicamente
datos numéricos de entrada-salida para el entrenamiento y validacion de la red, a fin de
que la red pueda generar sefiales de control con informacién de entrada.

En el estado del arte, algunos trabajos utilizan un MLP como controlador, incor-
porando 3 capas ocultas (Li et al.,[2021; Muller et al.,[2019; Xie et al., 2020). Conside-
rando esto, se llevaron a cabo diversas configuraciones, variando el nimero de nodos,
capas y otros parametros. No obstante, se observo que 3 capas ocultas eran suficientes
para abordar el problema en cuestion. La figura 4.8|ilustra la arquitectura disefiada para
el control neuronal PID denotado de ahora en adelante como N-PID, que cuenta con
20 neuronas de entrada, 3 capas ocultas con 64, 32 y 16 neuronas respectivamente y 3
neuronas de salida para el calculo de comandos de Alabeo, Cabeceo y Guifiada, mien-
tras que la altitud se controla a través de un control PID. Los detalles de las entradas y
salidas de la red se encuentran en la tabla4.2]

RelLU

Variable de

—~ AN\ ew2
enradal ) Vi — &3{\\\%‘4&;‘}% Alabeo
Variable de N/ AL NANWA - >

entrada 2
Cabeceo

—

Guinada
Variable de —>

entrada n —
—>

Capa de =
entrada

Capa de

Capas salida

Ocultas

Figura 4.8: Arquitectura del MLP desarrollado para la prediccion de sefiales de control.

Por otro lado, la arquitectura utilizada para el control neuronal MPC denotado
de ahora en adelante como N-MPC experimenta ligeras modificaciones en la capa de
entrada, con 17 neuronas, y en la capa de salida, con 2 neuronas correspondientes a
los comandos de Alabeo y Cabeceo, mientras que los comandos de altura y Guifiada
se calculan a través de un control PID. Estas adaptaciones se deben a la naturaleza
del MPC desarrollado en la seccién [4.6.2] donde la orientacién del UAV permanece
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Figura 4.9: Esquema de control hibrido implementado para el Bebop 2.0. Las visualizaciones
muestran a) N-PID y b) N-MPC.

constante en todo momento (una sefial de control no contemplada en el modelo). Por
lo tanto, algunos datos de la tabla 4.2 resultan irrelevantes para el entrenamiento de la
red.

Ambas arquitecturas disefiadas se tratan de un MLP con todas sus capas comple-
tamente conectadas, donde la funcion de activacion de las tres primeras capas ocultas
corresponde a la funcion ReLLU, mientras que la capa de salida a la funcién Tanh. Al
tratarse de un problema de regresion, se decidi6 dejar la dltima capa con esta funcién de
activacion debido a que la salida de la red (sefial de control) puede ser cualquier valor
real comprendido entre [-1,1], y la funcién de activacién puede limitar el rango de los
valores que la red puede predecir en el rango requerido.

Un diagrama general de como se implementa el control neuronal y PID para
control de actitud y altitud para los modelos N-PID y N-MPC con el UAV se muestra
en la figura 4.9

Utilizando los archivos generados en la seccién [4.6.4] se lleva a cabo el entrena-
miento de las arquitecturas N-PID y N-MPC, empleando el 80 % de los datos para el
entrenamiento y el 20 % para la validacién en cada caso.

= Entrenamiento de los controles neuronales: El entrenamiento se lleva a cabo
utilizando el optimizador Adam durante 300 épocas, con una tasa de aprendizaje
de 0.001 y un tamaio de lote de 100.

» Validacion de los controles neuronales: La etapa de validacion consiste en uti-
lizar el 20 % de los datos restantes para predecir las sefiales de control corres-
pondientes y obtener el RMSE entre la prediccién obtenida de la red (u..) con
las salidas de control (u.) de los controles PID y MPC de cada archivo “.txt”
respectivamente.
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4.7. Validacion de los controles N-PID y N-MPC

Una vez entrenados los modelos N-PID y N-MPC para la prediccion de sefiales de con-
trol, se disefiaron las trayectorias “G”, “H” y “I”” (vea figura4.10) con el procedimiento
descrito en la seccién 4.6.3

Y [m]
°
-
9
1
/

Y [m]
°
9
1

Y [m]
°
’

\

7

9
1

1

1

Xim] ’ X (m] ' X [m)

(a) Trayectoria “G”. (b) Trayectoria “H”. (c) Trayectoria “T”.

Figura 4.10: Trayectorias utilizadas para la validacién de los controles neuronales, con diversas
transiciones entre curvas y lineas donde se utiliza la siguiente simbologia para denotar: - - la
trayectoria, [] su inicio , ¢ fin y * pausas a lo largo de ella.

Los experimentos realizados para la validacion de los controladores se encuentran
detallados en la seccién [5.6] En estos experimentos se lleva a cabo el seguimiento del
“Objetivo” a lo largo de estas trayectorias, registrando simultdineamente un conjunto de
datos (vea tabla[4.3)) en un archivo de texto ".txt", con el fin de analizar los resultados
obtenidos y validar los controladores a través de las métricas indicadas en la seccion

464

Variable Significado Unidades
Xobj. Posicién del objetivo en X medida del simulador. m
Yob;. Posicion del objetivo en Y medida del simulador. m
Zobj. Posicion del objetivo en Z medida del simulador. m
tuc Tiempo que le toma al controlador calcular .. S

Tabla 4.3: Datos numéricos almacenados en los archivos “.txt”, generados durante el seguimien-
to del “Objetivo” para la validacién de los controladores neuronales.
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Capitulo 5

Experimentos y Resultados

En este capitulo se muestran los experimentos realizados para la validacién de los mé-
dulos desarrollados para el seguimiento de objetos mdviles a través de un UAV utili-
zando DNN.

5.1. Percepcion del objetivo

Tras entrenar YOLOVS con nuestro conjunto de imdgenes segun la configuracion de-
tallada en la seccién logramos un mAPS50 de 0.9947 después de 100 épocas. Pos-
teriormente, con el objetivo de determinar el porcentaje de confianza promedio en la
deteccion a diferentes alturas, realizamos vuelos manuales a 3, 4 y 5 metros. Duran-
te estos vuelos, nos aseguramos de mantener constantemente el “Objetivo” dentro del
campo de visién de la cdmara del UAV. Los resultados se presentan en la tabla[5.1]

“Objetivo” 3m 4m Sm
% Confianza prom. 91.43 91.21 89.15

Tabla 5.1: Porcentaje de confianza promedio obtenida en la deteccién de la clase “Objetivo”
desde distintas alturas.

Como se observa, el porcentaje de confianza en la deteccidon disminuye a medida que
el UAV se eleva. Esta informacion resulta valiosa para establecer la altura apropiada en
la que se logre detectar el objetivo con al menos un 85 % de confianza a lo largo del
seguimiento.

5.2. Estimacion de posicion

A continuacidn, se presentan los experimentos llevados a cabo con el objetivo de eva-
luar el error en la estimacion de posicidn obtenida a través de la cdmara del UAV desde
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Figura 5.1: Area percibida desde la cimara del UAV y comparacién entre la posicién del “Ob-
jetivo” obtenida del simulador contra la posicidon estimada por la cdmara del UAV para una
trayectoria de Lemniscata a alturas de (a) 3 m, (b)4 my (c) 5 m.

diferentes alturas. Este andlisis busca determinar la altura adecuada para nuestra aplica-
cion, la cual esta directamente relacionada con el area de observacion alcanzada desde
diversas alturas y con el RMSE obtenido para una regién especifica que consideramos
ideal para mantener al “Objetivo” durante el seguimiento.

Experimento error de estimacion: Se coloca el UAV a una altura de 3 m en vue-
lo estacionario sobre el origen del sistema de coordenadas global (0,0,3) con el UAV
orientado hacia el eje X+, es decir, (¢ = 0°). Mientras que, el “Objetivo ” se coloca
I m delante (1,0,0) con la misma orientacion. Posteriormente el “Objetivo” comienza
a seguir una trayectoria Lemniscata con radio mayor y menor de 3.2 m y 2.5 m sobre
los ejes X y Y respectivamente, con centro justo debajo del UAV. La estimacién de
posicion se lleva a cabo en intervalos de tiempo de 0.4 s mientras el “Objetivo” sigue
la trayectoria.

Este experimento también se realizé colocando el UAV a alturas de 4 my 5 m.
Al finalizar, se grafican las posiciones reales del “Objetivo” contra la estimacion de
posicion obtenida desde el UAV para las alturas anteriormente mencionadas (vea figura
S5.1).

Ademas, se realiza el cdlculo del RMSE entre las posiciones estimadas y las
obtenidas a través del simulador en cada experimento (consulte la tabla[5.2)). Asimismo,
se presenta el drea total de observacion aproximada alcanzada desde estas alturas. La
menor y mayor distancia percibida estd asociada con lo alto y ancho de la imagen
respectivamente.

Magnitud 3m 4m Sm Unidades

RMSE 0.17981 0.17591 0.15453 m
Area percibida 6.46x 8.58 896x11.74 11.3x15 m

Tabla 5.2: RMSE y drea total percibida para el Experimento error de estimacion.
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De acuerdo con la tabla se observa que el RMSE disminuye conforme el
UAV se eleva y aumenta en caso contrario. Este comportamiento esta relacionado con
el area de observacion percibida por la cimara. Cuando el UAV se eleva, la trayectoria
descrita por el objetivo, se concentra en un drea cada vez mas compacta en relacion
con el drea total percibida desde esa altura. Esto provoca que el error de estimacion sea
menor en comparacion a cuando el UAV vuela a una altura menor.

Aunque el RMSE nos proporciona un promedio de las diferencias entre las tra-
yectorias estimadas y las reales para cada caso, es evidente que algunos puntos pre-
sentan discrepancias mayores o menores a esta cantidad. De la figura [5.1} podemos
observar que el error de estimacién aumenta conforme el “Objetivo” se aleja del centro
de la imagen de la cdmara, y disminuye en caso contrario, llegando a alcanzar un valor
minimo cuando el objetivo se encuentra justo debajo del UAV.

Basandonos en los experimentos realizados anteriormente, seleccionamos una al-
tura de seguimiento de 4 metros debido al comportamiento del error de estimacion a
esta altura, el 4rea total de observacion percibida y que nos garantiza un porcentaje de
confianza en la deteccion del “ Objetivo” mayor al 85 % desde esta altura (vea tabla
[5.1). Esta altura también tiene la ventaja de ser la intermedia entre los experimentos
realizados, lo cual facilita la exclusion de resultados erréneos en la estimacion de posi-
cion en las etapas subsiguientes.

Una vez definida la altura de vuelo, y comprendido el comportamiento del error
de estimacion, es necesario conocer el error obtenido a diferentes distancias desde el
centro de la imagen. Por este motivo, se realiza el siguiente experimento.

Experimento error en zonas de observacion: Bajo el mismo escenario del ex-
perimento error de estimacion, posicionando ahora el UAV en vuelo estacionario a una
altura de 4 m, el objetivo realiza el seguimiento de trayectorias circulares centradas en
la posicién del UAV, con radios de 2, 3 y 4 m. Definiremos el area contenida dentro
de estas circunferencias como zonas de observacion “A”, “B” Y “C” respectivamen-
te. Al finalizar, se grafican las posiciones reales del “Objetivo” contra la estimacion
de posicion obtenida desde el UAV (vea figura [5.2)) para las trayectorias anteriormen-
te mencionadas. Se calcula el RMSE entre las posiciones estimadas y las medidas del
simulador para las trayectorias del experimento anterior (vea tabla/[5.3).

Circunferencia r=2m r=3m r=4m Unidades

RMSE 0.13139 0.17930 0.23115 m

Tabla 5.3: RMSE obtenido para el Experimento error en zonas de observacion.

El RMSE en la tabla anterior representa el error de estimacién mdximo alcanzado mien-
tras el “Objetivo” se encuentre dentro de alguna de las zonas “A”,“B” o “C”.
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Figura 5.2: Comparacién entre la posicion del “Objetivo” medida del simulador y su posicién
estimada a través de la cdmara del UAV durante el Experimento error en zonas de Observacién
en una circunferencia con radios de 2 m, 3 my 4 m.

5.3. Identificacion de la planta

Se llevaron a cabo tres experimentos con el objetivo de determinar la funcidn de trans-
ferencia de primer orden de la planta Parrot Bebop 2.0 para el movimiento traslacional
enX,YyZ.

Experimento de Identificacion: El UAV fue colocado en vuelo estacionario a
una altura de 15 m sobre el origen del sistema de coordenadas global (0,0,15) con el
UAV orientado hacia el eje X+, es decir, (1 = 0°). Posteriormente, se introdujo al
UAV una sefial de control u, = (Uyy, Uy, Uyz, Uyz) CON Uy, = Ujge, dOnde w;q. es la
seflal de control mostrada en la figura [5.3] la cual parte desde cero y va aumentando
hasta el valor mdximo de 1, atravesando valores positivos y negativos en incrementos
de 0.1, mientras que, Uy, Uy- Y U,. s¢ mantienen en 0 con la finalidad de hacer que el
UAV se mueva unicamente en el eje X . Durante el movimiento del UAV se guardan las
mediciones de posicién x, velocidad lineal v, y la sefial de control u,, en un archivo
“.txt” a una frecuencia de 20 Hz (frecuencia seleccionada debido a que la cdmara del
Bebop 2.0 trabaja a 30 Hz). El experimento concluye una vez que toda la sefial de
control ha sido ejecutada por completo.

La figura[5.4)muestra graficamente los datos de entrada y salida para la velocidad
lineal en X, obtenida durante el experimento con los cuales se realiza la identificacién
de la planta utilizando MATLAB®. Sin embargo, este experimento se realiz6 también
para el movimiento en el eje Y y Z enviando la sefial de control w;ze a Uy y Uy,
respectivamente, manteniendo el resto de sefiales en O en cada caso. Tras finalizar estos
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Figura 5.3: Sefial de control u;q. para la identificacion de la planta donde 1y, = Uyy = Uy, =
uige aplicado como u. = (uyz,0,0,0), ue = (0,uyy,0,0) y ue = (0,0, u,,,0) de forma
independiente.

0.8 -

S o AL
s R | R | | ‘ .

-0.6

Uvx [adim]
o
(o]

Vx [m/s]

Uvx
-0.8 |-
Vx

I I I R
o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
t[s]

Figura 5.4: Sefial de control aplicada al UAV y velocidad lineal obtenida para el Bebop 2.0 para
el movimiento traslacional en X.

experimentos se obtuvieron 3 archivos “.txt” (cada uno con informacion de el valor de
la sefial de control, posicion El y velocidad lineal en cada eje).

Las funciones de transferencia obtenidas se muestran en las ecuaciones[5.1][5.2]y
[5.3]para el movimiento de traslacién del UAV en X, Y, Z respectivamente.

vz (s) 3,1074
H,,(s) = - 5.1
() Uewn(5)  0,74625 + 1 SR
vy (s) 3,1085
H, (s) = -3 _ 2 52
o8) = s T 07a3as 1 (>2)
1371
H,(s) v.(s) 3,137 (5.3)

" Ueoo(s)  1,0699s + 1

"Los datos de posicién (z,, z) se utilizan para la validacién de el médulo de filtro de Kalman
mostrado en la siguiente seccion.
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Cada una de las ganancias K del sistema y las constantes de tiempo 7 se muestran
en la tabla|5.4| junto con el porcentaje de ajuste del modelo obtenido con respecto a los
datos de entrada y salida proporcionados para su estimacion.

Parametro H,x(s) H,y(s) Hy,(s)

T 0.7462 0.7434 1.0699
K 3.1074 3.1085 3.1371
% de ajuste  84.82 84.87 91.44

Tabla 5.4: Pardmetros de la dindmica lineal del UAV Parrot Bebop 2.0 estimados con
MATLAB®.

Sustituyendo los datos de la tabla[5.4]en la ecuacion[4.8] finalmente obtenemos su
representacion matricial § (t) = As () + Bu (t), donde s(t) corresponde a los estados
del UAV y u(t) a los controles:

000 1 0 0 0 0 0
000 0 1 0 0 0 0
. 000 0 0 1 0 0 0
SO=10 00 -134 0 o [*WF 4164 0 o v
000 0 —1,345 0 0 4181 0
000 0 —0,9347 | 0 0 2932

5.4. Filtro de Kalman

La implementacion del filtro de Kalman requiere discretizar las matrices A y B de la
ecuacién 5.4l Estas son discretizadas a 20 Hz a través de la funcién c2d de MATLAB
para obtener sus versiones discretas A, y By (ecuacion[5.5]y[5.6).

[1,0000 0,0 00 00484 00 0,0 ]
0,0 10000 00 00 00484 0,0
00 00 1,0000 00 00 00488

Adi=1 00 00 00 0952 00 00 (-5
00 00 00 00 09350 0,0
00 00 00 00 00 0,9543]
70,0051 0,0 0,0 ]
0,0 0,0051 0,0
B,_| 00 00 0006 (5.6)

02014 0,0 0,0
0,0 02022 0,0
| 00 00 0,1432]
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A continuacién se muestra el experimento realizado para la sintonizacion de las
matrices Qraiman Y Fraiman para la estimacion de estados de velocidad lineal a partir
de datos de posicion.

Experimento de sintonizacion de matrices Qyaiman ¥ Rkaiman: S€ propone una
aproximacion inicial de la matriz de covarianza Pjy,., del estado estimado (véase
ecuacionfd.9). A partir de esta aproximacion, las matrices () y R (véase ecuaciones[.10]
y se ajustan de manera heuristica a lo largo de un proceso iterativo de estimacion
de estados.

Durante este proceso iterativo, se utilizan los datos de posicién y velocidad obte-
nidos en los experimentos de la seccion 5.3 Se emplea el RMSE entre las predicciones
realizadas por el filtro y los datos de velocidad medidos del simulador para cuantificar
la precision del filtro de Kalman en cada iteracion. Este ajuste iterativo se repite hasta
alcanzar una precision que se considere aceptable.

Las matrices Praiman> Qratman Y Rraiman sintonizadas se muestran en las ecua-

ciones 5758y 53]

Paiman = diag (0,1,0,1,0,1,0,1,0,1,0,1) 5.7
Qkalman :dlag (Oala0717071707170717()’1) (58)
Ryaiman = diag (0,1,0,1,0,1) (5.9

La tabla[5.5|muestra los resultados obtenidos del filtro de Kalman implementado
utilizando las matrices anteriormente mostradas. Estos resultados reflejan la Raiz del
Error Cuadratico Medio resultado de comparar las mediciones obtenidas por el filtro
de Kalman contra las mediciones obtenidas del simulador realizadas en la seccién[5.3]
indicdndonos en promedio cudnto difieren nuestras predicciones de los datos experi-
mentales.

RMSE Vy Vy Vy
m/s 0.1981 0.1977 0.1146

Tabla 5.5: RMSE obtenido entre las mediciones del simulador y las predicciones de velocidad
utilizando las matrices sintonizadas Qxaiman Y Rialman-

La figura[5.5|proporciona una visualizacién de los valores de velocidad obtenidos
del simulador comparados con las estimaciones generadas por el filtro de Kalman. Este
andlisis proporciona una perspectiva visual y cuantitativa de la eficacia del filtro en
la estimacion de la velocidad en cada eje, ofreciendo una evaluacién integral de su
rendimiento en funcién de los datos recopilados.
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Figura 5.5: Estimacién de velocidad obtenida con el filtro de Kalman contra mediciones del
simulador para los datos obtenidos en la seccién@para a) Uz, b) vy y ©) v,
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5.5. Diseno de controles

Una vez definida la altura de seguimiento, conocido el error maximo de estimacion en
cada zona de observacion, identificado el modelo dindmico lineal de la planta y aplicado
el filtro de Kalman para estimar los estados de velocidad, se establecen las caracteris-
ticas de disefio para los controladores. El objetivo principal es lograr un seguimiento
preciso del “Objetivo”, manteniéndolo lo mas cercano posible al UAV. Para lograr esto,
se llevan a cabo una serie de experimentos destinados a ajustar los controles, teniendo
en cuenta las siguientes consideraciones:

= Dada la velocidad méxima del “Objetivo”, fijada en 1.5 m/s, se elige un periodo
de estimacion de posicion de 0.4 s. Esto significa que, después de transcurrir
este intervalo, el “Objetivo” habrd avanzado, como maximo, una distancia de
60 cm con respecto a su posicidon anterior. En consecuencia, se sintonizan los
controles con el objetivo de trasladar el UAV de un punto a otro, separados por
una distancia de 60 cm, en el menor tiempo posible. La meta ideal es lograr que
el control alcance este punto en un lapso de 0.4 s.

= Considerando la capacidad del objetivo para detenerse en cualquier momento,
se busca asegurar que los controles no generen un sobre impulso y que se es-
tablezcan con un error en estado estacionario menor al 4 %. El objetivo de esto
es evitar que, en caso de que el objetivo se detenga, el UAV rebase al “Objeti-
vo” asegurando asi un seguimiento preciso y controlado del “Objetivo” en todo
momento.

5.5.1. Control PID

La sintonizacién del control PID se llevé a cabo utilizando el método de Ziegler-
Nichols como aproximacion inicial, posteriormente se fueron ajustando las ganancias
de manera heuristica en un proceso iterativo como se detalla a continuacion:

Experimento de sintonizacion PID: El proceso de sintonizacién comienza colo-
cando el UAV en vuelo estacionario sobre el origen del sistema de coordenadas global,
manteniendo una altitud de 1 m (0,0,1), con el UAV orientado hacia el eje X+, es de-
cir, (1 = 0°). Se establece un punto de referencia con coordenadas (0.6, 0.6, 1.6) y
una orientacién de 1) = 45°. A partir de este punto, se inicia la sintonizacidn heuristica
utilizando el método de Ziegler-Nichols. El objetivo principal es ajustar las ganancias
del control PID de manera precisa, con el fin de controlar los estados de posiciéon y
orientacion para garantizar que se alineen adecuadamente con los requisitos de disefo
establecidos previamente.

Los valores de las ganancias sintonizadas se presentan en la tabla[5.6] la figura[5.6]
ilustra la respuesta obtenida con el control PID sintonizado para alcanzar la referencia
establecida en el experimento anterior.
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Estado Kk, ky k;

0.23 0.15 0.000075
0.18 0.15 0.000075
0.8 0.15 0.0003

P 1.4 0.15 0.00001

N < X

Tabla 5.6: Ganancias sintonizadas para el control de seguimiento PID para el UAV bebop 2.0.
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Figura 5.6: Respuesta del control PID sintonizado.

Como se muestra en la figura[5.6] se alcanza el estado estacionario casi simultdneamen-
teen z, y y z en 3.4 s, sin sobre impulso en cada una de ellas, mientras que el estado
estacionario para el angulo de guinada (¢) se alcanza en 2.35 s, después de 4.65 s se
obtuvo un error inferior al 3.33 % en z, e inferiores al 1 % para y, z y ¥ cumpliendo
con las caracteristicas de disefio.

5.5.2. MPC

Con la idea de realizar la sintonizacién de las matrices Qy;pc y Raspc para el MPC se
realiza el siguiente experimento, teniendo en cuenta que el MPC disefiado inicamente
controla el movimientoen X, Yy Z.

Experimento de sintonizacion MPC: Bajo el mismo escenario del ambiente
de simulacién descrito en el experimento de sintonizacién PID, manteniendo ahora
el dngulo de Guifiada (¢)= 0 °), se procedi6 a sintonizar el control MPC resolviendo el
problema de optimizacién planteado en la seccién#.6.2]y ajustando las matrices @y pc
y Ry pc hasta obtener el comportamiento deseado. El objetivo principal fue controlar
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los estados de posicidn y garantizar que se alinearan adecuadamente con los requisitos
de disefio establecidos previamente.
Las matrices Qrpc Y Ry pe sintonizadas se muestran a continuacion (ecuacion

B.10y[.T1).

Qumrc = diag (60, 60, 60, 30, 30, 35) (5.10)
Ruwpe = diag (65, 65, 80) (5.11)

La figura ilustra la respuesta obtenida con el MPC sintonizado para alcanzar
la referencia establecida en el experimento.

1.8 T T T T T T T

x MPC
——y MPC
z MPC
— ¥ MPC
Ref. X
"""" Ref. Y
-~ Ref. Z
Ref. ¥
I Banda del 4%

Posicion [m]
N
N
N
N
»
N
)]

0.6 It

0.4

02f

Figura 5.7: Respuesta del control MPC sintonizado.

Como se muestra en la figura se alcanza el estado estacionario en x y y casi
simultdneamente en un tiempo de 2.25 s, mientras que el estado estacionario en z se
alcanza en 3.5 s, sin sobreimpulso en ninguna de ellas. Después de 3.35 s para ' y y, se
logra un error inferior al 1 %, y después de 5.65 s se alcanz6 a la referencia. En cuanto
al movimiento en z, se alcanza un error inferior al 1 % después de 3.8 sy se llega a la
referencia después de 7.7 s, cumpliendo con las caracteristicas de disefio establecidas.

5.5.3. Diseiio de trayectorias de validacion de controles PID y MPC

Se disefiaron las trayectorias “A”, “B”, “C”, “D”, “E” y “F” conforme al requisito 5 de la
seccion Para obtener estas trayectorias, se llevaron a cabo experimentos siguiendo
al robot terrestre con el propdsito de identificar los puntos estimados que aproximan la
trayectoria original seguida por el “Objetivo” en pasos de tiempo constantes. Durante
este experimento, se recopild informacién crucial que permite replicar la trayectoria
estimada conforme el UAV va avanzando mientras se realiza el seguimiento con los
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controladores PID y MPC. Este enfoque asegura que los resultados del rendimiento del
seguimiento no se vean afectados por las variaciones en la estimacién de posicién con
el fin de comparar los controladores bajo las mismas circunstancias, garantizando una
evaluacién precisa de su desempefio.

Experimento de obtencion de trayectoria:

El experimento se inicia posicionando el UAV en vuelo estacionario sobre el origen del
sistema de coordenadas global a una altura de 4 metros, es decir, en las coordenadas (0,
0, 4), con el UAV orientado hacia el eje X+ (¢ = 0°). Simultdneamente, el “Objetivo”
se ubica 1 metro delante (1, 0, 0) con la misma orientacion.

Después de 50 iteraciones (2.5 segundos), el UAV entra en modo auténomo y
comienza a estimar la posicion del objetivo en intervalos de 0.4 segundos mientras se
dirige hacia el punto estimado. En cada estimacidn, se verifica si el punto calculado
se ha desplazado mds de 0.35 metros con respecto a la estimacion anterior. En caso
afirmativo, el UAV actualiza el punto meta y se dirige hacia esta nueva ubicacion para
mantener el “Objetivo” lo mas cerca posible (idealmente en la zona de observacion
“A”), y evitar que salga del campo de vision. En caso contrario, si el punto calculado no
se ha desplazado mds de 0.35 metros durante este intervalo de tiempo con respecto a la
estimacion anterior, el UAV omite la estimacion obtenida y el punto meta permanece
sin cambios.

Durante el experimento, el robot terrestre es conducido manualmente a una ve-
locidad constante de 1.5 m/s a lo largo y ancho de un drea de aproximadamente 50 m
x 50 m. Durante este recorrido, se realizan transiciones entre curvas y tramos rectos,
incluyendo curvas de 90 grados, cerradas semicirculares, en forma de “S” y en forma
de “U”, con pausas eventuales.

El seguimiento del robot terrestre se lleva a cabo utilizando el controlador PID,
durante un total de 4500 iteraciones (225 segundos). Durante este proceso, se almacena
el conjunto de datos de la tabla en un archivo “.txt” siempre que el punto meta se
haya actualizado. El experimento concluye una vez que se han completado las 4500
iteraciones.

Al concluir el experimento, se genera un archivo que contiene tanto las posiciones
estimadas y las medidas del simulador, asociadas a la trayectoria original descrita por el
robot terrestre. Este archivo incluye informacién detallada, como la iteracién en la que
se llevé a cabo la estimacion y el porcentaje de deteccion del “Objetivo” proporcionado
por YOLOVS.

El experimento se realiza seis ocasiones para obtener las trayectorias A, B, C, D,
E y F. Con los datos recopilados, se determina la distancia total recorrida por el “Obje-
tivo” a lo largo de la trayectoria y se calcula el RMSE entre las posiciones estimadas y

las medidas del simulador para la trayectoria realizada. Los resultados se presentan en
la tabla[5.8]
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Variable Significado Unidades

Xest. Posicién estimada del objetivo en X. m
Vest. Posicion estimada del objetivo en Y. m
Xobj. Posicion del objetivo en X medida del simulador. m
Yobj. Posicion del objetivo en Y medida del simulador. m
Iteracion Numero de iteracion. adim.
Deteccion % de confianza de la detecciéon en YOLOVS adim.

Tabla 5.7: Datos numéricos almacenados en los archivos “.txt”, generados durante el seguimien-
to del “Objetivo” para la estimacién de trayectorias de validacién de los controladores PID y
MPC.

Trayectoria A B C D E F

RMSE [m]  0.38095 0.38544 0.38217 0.40249 0.39589 0.38062
Longitud [m] 295.790 311.946 343.150 271.394 273.053 317.532

Tabla 5.8: Longitud de las trayectorias estimadas y RMSE obtenido.

Debido al nimero y similitud entre las trayectorias realizadas y con el propdsito
de no extender demasiado este trabajo solo se muestran graficamente las trayectoria D,
E y F (vea figura[5.8)) en la que se muestra la trayectoria estimada por el UAV a partir
de la trayectoria original descrita por el “Objetivo” durante el experimento.

5.5.4. Validacion de los controles PID y MPC

La validacién de los controladores implica llevar a cabo el seguimiento de las trayec-
torias “A”, “B”, “C”, “D”, “E” y “F” utilizando los controladores PID y MPC. Durante
este proceso, se recopila informacidn esencial para realizar cdlculos que permitan medir
el desempefio de cada uno de los controladores. A continuacidn, se describe el experi-
mento realizado para este propdsito.

Experimento de validacion de controles:

El experimento inicia con el UAV en vuelo estacionario sobre el origen del sistema de
coordenadas global, a una altura de 4 metros, es decir, en las coordenadas (0,0,4), con
el UAV orientado hacia el eje X+ (¢ = 0°). Después de un lapso de 50 iteraciones (2.5
segundos), el UAV cambia a modo autbnomo y comienza el seguimiento de la trayec-
toria de referencia. Este proceso implica obtener el punto de destino del archivo “.txt”
en la iteracion indicada por el mismo, simulando asi el seguimiento del “Objetivo” ba-
jo las mismas condiciones experimentales en las que se generaron los puntos guia de
la trayectoria estimada. El experimento concluye al completar las 4500 iteraciones, y
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durante cada iteracion, se almacena el conjunto de datos detallado en la tabla@] €n un
archivo “.txt”.

El experimento se llevo a cabo para las trayectorias “A”, “B”, “C”, “D”, “E” y
“F”. Es importante destacar que estos datos se utilizaron para el entrenamiento de las
versiones neuronales. La figura[5.9|muestra el seguimiento de las trayectorias estimadas
para tres de los experimentos realizados.

Con la informacién recopilada en cada experimento, se calcularon las métricas

establecidas en la seccion4.6.4] Los resultados se presentan en la tabla[5.9)y [5.10]

Control Trayectoria RMSEX RMSEY RMSEZ SSE prom.
A 1.3126 1.8653 0.0007 0.0280
B 1.2812 1.9105 0.0006 0.0216
PID C 1.4144 1.7842 0.0007 0.0100
D 1.2417 1.9446 0.0008 0.0477
E 1.2893 1.9708 0.0008 0.0246
F 1.4785 1.7478 0.0007 0.0336
Promedio 1,3362 1,8705 17,1666 x 10~ 2,75 x 102
A 1.1224 1.2408 0.0101 0.0027
B 1.1037 1.2690 0.0095 0.0023
MPC C 1.2225 1.1889 0.0098 0.0
D 1.0614 1.3281 0.0074 0.0102
E 1.0913 1.3084 0.0107 0.0014
F 1.2647 1.1797 0.0093 0.0057
Promedio 1,1443 1,2524 9,4666 x 10~ 3,7166 x 103
Unidades m m m m

Tabla 5.9: RMSE en X, Y y Z para los controladores PID y MPC durante el seguimiento de las
trayectorias A,B,C.DLEY F.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se destaca la superioridad del MPC
sobre el PID en términos de la precision del seguimiento de la trayectoria, como evi-
dencian los valores del RMSE promedio para las coordenadas X y Y, presentados
detalladamente en la tabla[5.9] En todo momento, el MPC se posiciona mds cercano al
“Objetivo”, llegando incluso a situarse justo encima de la posicion de referencia, con
una precisién promedio de 3,7166 x 10~2 m cuando se encuentra en estado estacionario.

Respecto al seguimiento de la altura de referencia, se observa que el PID presenta,
en promedio, un desempefio superior al MPC. No obstante, es importante sefialar que
los resultados obtenidos para el MPC siguen siendo favorables, manteniendo un RMSE
promedio de 9,4666 x 1073,

Del andlisis de la tabla[5.10] se desprende que la velocidad promedio del UAV a
lo largo del seguimiento de las trayectorias es de 1.4931 m/s, un valor muy cercano a
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Figura 5.9: Seguimiento de la trayectoria “D”, “E” y “F” utilizando los controladores PID y
MPC a) Trayectoria completa b) Zona de Zoom.
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Control Trayectoria TSR Virom.  Frec.prom. Frec.min.

127931  1.4258 3.6014 43.3788
13.6272  1.4586 3.7187 79.1139
14.0480  1.5026 4.1412 180.8903
18.0288  1.3527 5.0214 490.3330
13.2701  1.4423 4.6863 68.1136
11.5853  1.4852 4.7941 568.7958

Promedio 13,89  1,4445  4,3271

PID

mmg W >

A 99.3603 1.4791 0.1641 7.5280
B 99.7995  1.4933 0.1651 9.1991
MPC C 100.0 1.5370 0.1743 9.2878
D 97.8365 1.4319 0.1062 5.02688
E 97.1563 1.4932 0.1656 7.4366
F 98.5772  1.5243 0.1452 7.4546
Promedio 98,7883 1,4931 0,1534
Unidades % m/s kHz Hz

Tabla 5.10: TSR, velocidad y frecuencia de operacion de los controladores PID y MPC durante
el seguimiento de las trayectorias A,B,C,D.EY F.

la velocidad a la que se desplaza el “Objetivo” de 1.5 m/s. El TSR promedio indica que
el UAV mantiene una distancia inferior a 2.5 m durante el 98.7883 % del tiempo.

Sin embargo, es importante sefialar que la frecuencia promedio de cdlculo de
las senales de control por parte del controlador MPC es de 0.1534 kHz. Durante el
seguimiento de las trayectorias, el calculo de las sefiales se redujo hasta alcanzar una
frecuencia minima de 5.02 Hz (lo que equivale al 25 % de la frecuencia minima de
operacion requerida), haciendo que en ocasiones el seguimiento utilizando el MPC no
se pudiera realizar en “tiempo real”. Sin embargo, se opté por realizar pausas en la
simulacion cada vez que esto ocurria y reanudar el proceso una vez que las sefales
de control habian sido calculadas lo que permitié obtener los resultados mostrados con
anterioridad. Este aspecto contrasta con el desempeio del PID, que no experimento esta
limitacion. En el siguiente enlace:Videos demostrativos PID y MPC|pueden encontrarse
algunos videos de ejemplo de seguimiento del “Objetivo” utilizando los controles PID
y MPC.

5.5.5. Control Neuronal

Utilizando los datos recopilados en los experimentos de la seccion[5.5.4] se entrenan y
validan los modelos N-PID y N-MPC disefiados cada uno con su respectivo conjunto de
datos. EI 80 % de los datos se asigna para entrenamiento, mientras que el 20 % restante
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se reserva para validacion los cuales serdn nuestro “ground thruth”.

Entrenamiento N-PID y N-MPC

El entrenamiento se llevé a cabo segiin la configuracién detallada en la seccion4.6.5] El
Error Cuadratico Medio resultante después de 300 épocas es de 0.00013 para el N-PID
y 0.00010 para el N-MPC. La figura [5.10 muestra la curva de aprendizaje de ambos
modelos.
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Figura 5.10: Curva de aprendizaje durante 300 épocas de los modelos a) N-PID y b) N-MPC.

Validacién N-PID y N-MPC

Una vez que ambos modelos han sido entrenados, se utiliza el conjunto de datos de
validacion para predecir las sefiales de control de este conjunto y obtener el RMSE
entre las predicciones realizadas por la red y el “ground thruth”. Las figuras [5.11],[5.12]
y [5.13] muestran una comparacion de las predicciones realizadas con los modelos N-
PID y N-MPC contra su respectivo “ground thruth” para una muestra de 150 sefiales de
control del conjunto de validacion.

0.7 e 0O 064 ® . Y e
061 o ) e g c o o
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Figura 5.11: Comparacién entre las sefiales de control u,, predichas y el “ground truth” para
una muestra de 150 datos del conjunto de validacién para los modelos a) N-PID y b) N-MPC.
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Figura 5.12: Comparacion entre las sefiales de control u,, predichas y el “ground truth” para
una muestra de 150 datos del conjunto de validacién para los modelos a) N-PID y b) N-MPC.

Figura 5.13: Comparacién entre las sefiales de control u,,, predichas y el “ground truth” para
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una muestra de 150 datos del conjunto de validacién para N-PID.

Luego de calcular el RMSE entre las predicciones de la sefal de control y el “ground
thruth” de cada controlador, se obtuvieron los resultados que se presentan en la tabla
[5.11] Los resultados son considerados satisfactorios para llevar a cabo el seguimiento.

Tabla 5.11: RMSE obtenido entre las predicciones y los el “ground thruth” del conjunto de

Métrica Control uy Uyy u,,

z

RMSE

N-PID 0.0068 0.0073 0.0053
N-MPC 0.0129 0.0123 N/A

Unidades

adim. adim. adim.

validacion para los modelos N-PID y N-MPC.
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5.5.6. Diseiio de trayectorias de validacion de controles neuronales

Anélogamente al proceso de validacion de los controladores PID y MPC, se replican los
experimentos realizados en la seccion para obtener 3 trayectorias de validacion.
En esta ocasion, se utiliza el controlador PID para obtener las trayectorias de referencia
G y H, mientras que, la trayectoria I se obtiene utilizando el controlador N-MPC. Aun-
que se reportan los resultados numéricos obtenidos para cada una de estas trayectorias
estimadas, por cuestiones de no extender el presente trabajo, solo se muestra la trayec-
toria “I”” (figura[5.14), la cual muestra la trayectoria original realizada por el “Objetivo”
y la trayectoria estimada por el UAV durante el experimento.

a) L _b)

! Trayectoria objetivo
-8 ---- Trayectoria estimada |

30}

20
20}
10 +

-10 - 26

20 F L// 4 28t
30} ] 30

-30 -20 -10

22t

24l

Y[m]
Y[m]

10 20 30 -22 -20 -18

-16 -14 -12
X[m]

X?m]
Figura 5.14: Trayectoria original y estimada, con diversas transiciones entre curvas y lineas
donde se utiliza la siguiente simbologia para denotar: [J inicio , ¢ fin y * pausas a lo largo la
trayectoria “I”’. Las visualizaciones incluyen a) la trayectoria completa y b) una zona ampliada
con zoom.

Con los datos recopilados, se determina la distancia total recorrida por el “Objetivo”
a lo largo de la trayectoria y se calcula el RMSE entre las posiciones estimadas y las

medidas del simulador para la trayectoria realizada. Los resultados se presentan en la
tabla (5. 15l

Trayectoria G H I

RMSE [m] 0.4088 0.3918 0.2982
Longitud [m] 305.6650 281.2111 306.9196

Tabla 5.12: Longitud de las trayectorias estimadas y RMSE obtenido.

Como se observa el RMSE obtenido para la estimacion de la trayectoria I a través del
N-MPC es aproximadamente un 25 % menor a las obtenidas estimadas con un control
PID, esto se debe a que el N-MPC no realiza movimientos en la Guifiada, y también a
la naturaleza del controlador al estar basado en un control 6ptimo realiza movimientos
con mayor precision en comparaciéon con el PID y el N-PID, manteniendo la cdmara
del UAV apuntando hacia el nadir sin que esta sufra movimientos muy bruscos.
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5.6. Validacion de los controles N-PID y N-MPC

La validacion de los controladores implica llevar a cabo el seguimiento de las trayecto-
rias “G”, “H” e “I"utilizando los controladores N-PID y N-MPC. Sin embargo, también
se realiza el seguimiento de estas trayectorias utilizando el controlador PID y MPC con
el propdsito de contrastar los resultados obtenidos entre cada uno de ellos. Este proceso
validacioén se realiza replicando los experimentos descritos en la seccion [5.5.4]

Con la informacidn recopilada en cada experimento, se calcularon las métricas
establecidas en la seccién Los resultados se presentan en la tabla y
La figura muestra el seguimiento de las trayectorias de referencia G, H e I en
cada experimento. Por otro lado, en el siguiente enlace:Videos demostrativos N-PID y
N-MPC pueden encontrarse algunos videos de ejemplo de seguimiento del “Objetivo”
utilizando los controles N-PID y N-MPC.

Control Trayectoria RMSEX RMSEY SSE prom.

G 1.3953 1.8682 0.0252

PID H 1.3551 1.8245 0.0436

I 1.4057 1.8551 0.0311

Promedio 1,3853 1,8492 0,0333

G 1.1815 1.2307 0.0011

MPC H 1.1607 1.2307 0.0045

I 1.1929 1.2530 0.0002

Promedio 1,1783 11,2381 0,0019

G 1.3897 1.8740 0.2093

N-PID H 1.3605 1.8272 0.2483

1 1.4085 1.8404 0.3405

Promedio 1,3862 11,8472 0,2660

G 1.1486 1.2016 0.0237

N-MPC H 1.1365 1.1906 0.0299

| 1.1591 1.2162 0.0341

Promedio 1,1480 11,2028 0,0292
Unidades m m m

Tabla 5.13: Resultados obtenidos de error de posicion y error de posicion en estado estacionario
para los controladores PID, MPC, N-PID y N-MPC durante el seguimiento de las trayectorias
G,Hel

81


https://drive.google.com/drive/folders/1Io9BoZnMV9Quq9DmlDE_1Pd73inTQ4sW?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1Io9BoZnMV9Quq9DmlDE_1Pd73inTQ4sW?usp=sharing

Control Trayectoria TSR Virom.  Frec.prom. Frec.min.

G 10.0456  1.4791 4.9392 461.5718
PID H 17.6870 1.4351 3.2266 107.3096
I 10.5263  1.4829 4.0155 50.3004
Promedio 12,7529 1,4657 4,0604
G 93.3789  1.5249 0.1623 7.2356
MPC H 98.1859  1.4799 0.1583 7.4253
I 98.3157 1.5295 0.1126 6.9320
Promedio 96,6268 1,5114 0,1444
G 11.1872  1.4796 2.1721 145.5243
N-PID H 149659 1.4328 2.1721 125.3789
I 90.6842  1.4821 1.9548 153.5249
Promedio 11,9457 1,4648 2,0996
G 89.7260  1.5279 1.8762 46.6822
N-MPC H 94.1043  1.4894 2.1890 161.5866
I 93.8947  1.5369 2.1794 59.7249
Promedio 92,575 1,5180 2,0815
Unidades % m/s kHz Hz

Tabla 5.14: Resultados de TSR, velocidad promedio del UAYV, frecuencia de operacién del con-
trolador y frecuencia minima de los controladores PID, MPC, N-PID y N-MPC durante el se-
guimiento de las trayectorias G, He L.

5.6.1. Analisis y Discusion de Resultados

Una mejor visualizacion de los resultados obtenidos se muestra en los graficos siguien-
tes: La figura presenta los valores de RMSE obtenidos para las coordenadas X
y Y durante el seguimiento de las trayectorias de validacion G, H e I. Se destaca que
el controlador con el RMSE en X y Y mads bajo es el N-MPC superando incluso al
MPC siempre que el objetivo se encuentre en movimiento, indicando su capacidad para
realizar un seguimiento preciso de la trayectoria de referencia y reproducir de mane-
ra cercana la ruta deseada. Ademas, se observa una tendencia donde el RMSE en la
coordenada Y es inferior al de la coordenada X. Este comportamiento se explica por
el hecho de que el UAV se mantiene detrds del objetivo durante el seguimiento, ali-
nedndose con la trayectoria de referencia y resultando en un RMSEY menor que el
RMSEX.
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Figura 5.15: Seguimiento de la trayectoria “G”, “H” e “I” utilizando los controladores PID,
MPC, N-PID, N-MPC. Las visualizaciones incluyen a) la trayectoria completa y b) una zona
ampliada con zoom.
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Figura 5.16: RMSE obtenido entre las posiciones de referencia y las alcanzadas con los contro-
ladores PID, MPC, N-PID y N-MPC durante el seguimiento de las trayectorias G, H e 1. Las
visualizaciones muestran (a) RMSEX y (b) RMSEY.

La figura representa el Error en Estado Estacionario entre la posicion del
UAV y el punto de referencia, cuando este dltimo no ha experimentado cambios duran-
te al menos 2 segundos (“pausa’). Se destaca la superioridad de los resultados obtenidos
con el controlador MPC, seguido por el N-MPC. Esto sugiere que al utilizar el contro-
lador MPC, el UAV logra posicionarse con una precisién promedio de 0.19 cm sobre
el objetivo. Por otro lado, la version neuronal del controlador MPC alcanza una preci-
sién promedio de 2.92 cm sobre el objetivo, superando los resultados obtenidos por un
controlador PID y su version neuronal.

0.35 .
PID 0.3405

MPC
0.30{ EEE N-PID
s N-MPC

0.2483

0.2093

0.0299 0.0311 0.0341

Trayectorias

Figura 5.17: Error en Estado Estacionario promedio obtenido con los controladores PID, MPC,
N-PID y N-MPC durante el seguimiento de las trayectorias G, He 1.

Los resultados de RMSE obtenidos para el movimiento en los ejes X y Y, junto
con el SSE, nos brindan informacién sobre las distancias entre el UAV y el objetivo a
lo largo del seguimiento.

La Tasa de Seguimiento Exitoso (TSR) nos indica el porcentaje del tiempo en el
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que el UAV se mantuvo dentro de un radio de proximidad al “Objetivo” menor a 2.5
metros durante el seguimiento (figura[S.18).

100 98.19 98.32
93.38 94.10 93.89
89.73 I
s PID
MPC

mmm N-PID

s N-MPC

80

60

TSR [%]

40

17.69
20 14.97

10.05 11.19 10.53 9.68

G H |
Trayectorias

Figura 5.18: TSR obtenido para los controladores PID, MPC, N-PID y N-MPC durante el se-
guimiento de las trayectorias G, H e I para un umbral de 2.5 m.

Este comportamiento se ilustra con mayor claridad al analizar el siguiente frag-
mento del seguimiento de la trayectoria, donde se destaca que el N-MPC logra un mejor
seguimiento de la trayectoria descrita por el objetivo. A pesar de esto, su TSR promedio
es del 92.575 %, inferior al del MPC. Estos resultados se explican porque el N-MPC,
al realizar un seguimiento preciso, acercdndose a la trayectoria, tiende a incrementar
la distancia entre el UAV y el objetivo, especialmente en curvas. No obstante, ambos
resultados son considerados positivos para el seguimiento de la trayectoria, ya que el
MPC mantiene un TSR mas alto que el N-MPC, a pesar de tener valores de RMSEX y
RMSEY menores en comparacion con los obtenidos con el N-MPC.

a) b)
30
— Ve 3
20 . \\ ya \‘
( \ -4 7
10 :: 1 \ o~ e e D\
\ — /) 5 \“\\ N
T o \i\,/’\ PR = h
g ) == \
-10 S \ \
(" =\ ‘§ ——Referencia
-20 \ J 7r----PID \
/ MPC A
-30 L? ' 8+ ---- N-PID i
N-MPC ‘4
-40
30 20 10 ) 10 20 30 19 20 21 22 23 24 25
X[m] X[m]

Figura 5.19: Comparacién de seguimiento con los controladores PID, MPC, N-PID y N-MPC
durante el seguimiento de la trayectoria G. Las visualizaciones muestran a) El seguimiento de la
trayectoria y b) Una zona con Zoom donde A\ denota la posicién del UAV en el mismo instante
para cada controlador.
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La eleccidon de que controlador consideremos como el mejor, dependerd de la
métrica que consideremos mas importante: mantener el UAV y el objetivo mas cer-
canos durante el seguimiento o ajustarse mds a la trayectoria descrita por el objetivo.
Sin embargo, el N-MPC logra un equilibrio entre ambas métricas, como se verd mas
adelante.

Para comprender mejor el TSR, consideremos el caso de la trayectoria G, que
presenta el TSR mads bajo para todos los controladores. En la figura[5.20} se presenta un
histograma que muestra la distribucion de las distancias entre el UAV y el “Objetivo”
durante el seguimiento de esta trayectoria. Este histograma proporciona una represen-
tacion visual de cémo varian estas distancias a lo largo del tiempo de seguimiento.

100 1 = PID
MPC
=== N-PID
e04 N-MPC
60 |

20 4 - .

20 4 I|.u.l

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
Distancia [m]

Frecuencia Relativa

Figura 5.20: Histograma de distancia entre el UAV y el “Objetivo” durante el seguimiento de la
trayectoria G.

Como se observa, los Unicos controladores que pueden garantizar mantener al
objetivo a una distancia menor a 2.5 metros durante la mayor parte del recorrido de las
trayectorias son el MPC y su versién neuronal.

Uno de los resultados mas significativos obtenidos a lo largo de este trabajo co-
rresponden al controlador neuronal, que proporciona resultados de desempefio muy
similares al de un controlador 6ptimo, mejorando simultdneamente su eficiencia en tér-
minos del tiempo de célculo de las senales de control. Como se muestra en la figura
[5.21] 1a frecuencia de operacién promedio para el PID es de 4.0604 kHz, mientras que,
para el MPC es de 0.1444 kHz. Por otro lado, sus versiones neuronales mantienen una
frecuencia de operacion promedio de 2.0996 kHz y 2.0815 kHz, respectivamente.

Aunque podria pensarse que, en promedio, la frecuencia obtenida para el calculo
de sefiales de un controlador MPC es superior a los 20 Hz, existen casos en los que
las sefales se calculan a frecuencias inferiores a los 20 Hz, como se muestra en la
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tabla [5.14] Aunque estos casos no son muy frecuentes, cuando se presentan, afectan
el seguimiento, permitiendo que el objetivo escape del campo de vision de la cdmara
y provocando un fallo en el seguimiento por lo cual el MPC implementado no pudo
realizar el seguimiento del “Objetivo” sin tener que realizar pausas durante la resolucién
del problema de optimizacion.

4.9392

= PID
MPC

s N-PID

m N-MPC

2.17212.1890

Frecuencia de operacién prom. [kHz]

Trayectorias

Figura 5.21: Frecuencia de operacién promedio de los controladores PID, MPC, N-PID y N-
MPC durante el seguimiento de las trayectorias G, He L.

Estos resultados indican que al utilizar un controlador MPC neuronal se pueden
obtener resultados muy buenos en términos de desempefio para una tarea de seguimien-
to. Ademds, presentan la ventaja de solucionar el problema inherente a los controlado-
res Optimos como el MPC, que estdn diseiados principalmente para procesos lentos.
El controlador MPC neuronal desarrollado mejora la frecuencia de operacion en apro-
ximadamente un 1343.98 % en comparacion con la frecuencia de operacién promedio
obtenida para el controlador MPC implementado.

5.6.2. Desempeiio del N-MPC para otros escenarios

Una vez validados los controladores N-PID y N-MPC, se llevaron a cabo dos pruebas
de seguimiento del objetivo utilizando el N-MPC para determinar la velocidad mdxima
a la cual el controlador podria realizar el seguimiento desde una altura de 4 metros.
En la primera prueba, se obtuvo la trayectoria “J”, con el objetivo moviéndose a una
velocidad de hasta 2.4 m/s. En la segunda prueba, a una altura de 5 metros, se obtuvo la
trayectoria “K”, con el objetivo moviéndose a una velocidad de hasta 2.75 m/s, dichas
trayectorias se muestran mas adelante durante la etapa de seguimiento.

Los resultados para la distancia total recorrida por el “Objetivo” a lo largo de la
trayectoria y el RMSE entre las posiciones estimadas y las medidas del simulador para
la trayectoria realizada se presentan en la tabla[5.13]
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Trayectoria J K

RMSE [m] 0.6010 0.6402
Longitud [m] 438.0240 420.3837

Tabla 5.15: Longitud de las trayectorias estimadas y RMSE obtenido.

En este escenario, al aumentar la velocidad del objetivo, la distancia entre el UAV
y objetivo también se incrementa, resultando en un crecimiento del error de estimacidn.
No obstante, se puede afirmar en base a los experimentos realizados que este error es
menor que el que se obtendria al realizar la estimacion mediante el control PID para el
seguimiento a estas velocidades.

Se realizo el seguimiento de estas trayectorias con cada uno de los controladores
desarrollados en este trabajo. La figura [5.22] muestra el seguimiento de las trayectorias
de referencia J y K en cada experimento.
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Figura 5.22: Seguimiento de las trayectorias J y K utilizando los controladores PID, MPC, N-
PID, N-MPC. Las visualizaciones incluyen a) la trayectoria completa y b) una zona ampliada
con zoom.
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Con la informacién recopilada en cada experimento, se calcularon las métricas
establecidas en la seccién Los resultados se presentan en la tabla[5.16]y

Control Trayectoria RMSEX RMSEY SSE prom.

PID J 2.1101  3.0144 0.0241
K 2.5631  3.0174 0.0571

J 1.8129  2.02952 0.0001

MPC K 22062  2.1118 0.0041
J 27367  3.4295 1.1898

N-PID K 5.5425  5.3460 5.2289
J 1.8335  2.0183 0.0459

N-MPC K 22882  2.1321 0.0364

Unidades m m m

Tabla 5.16: Resultados obtenidos de error de posicidn y error de posicidn en estado estacionario
para los controladores PID, MPC, N-PID y N-MPC durante el seguimiento de las trayectorias J

yK

Control Trayectoria TSR Virom.  Frec.prom. Frec.min.
PID J 47727 23141 3.9868 51.4499
K 8.0103 2.4590 5.1027 50.4535
MPC J 5.4545 2.3744 0.0940 9.0962
K 11.8863 2.5393 0.1618 36.6397
N-PID J 5.0 2.3615 2.2189 10.7114
i K 8.0103 2.4897 2.2938 68.2566

J 5.6818 2.3859 2.1508 129.5018
N-MPC K 10.0775 2.5359 2.2780 37.2787

Unidades % m/s kHz Hz

Tabla 5.17: Resultados de TSR, velocidad promedio del UAYV, frecuencia de operacién del con-
trolador y frecuencia minima de los controladores PID, MPC, N-PID y N-MPC durante el se-

guimiento de las trayectorias J y K.

La figura muestra los histogramas de distancia entre el UAV y el Objetivo
a lo largo del seguimiento de estas trayectorias. Por otro lado, en el siguiente enla-
ce:Videos demostrativos N-PID y N-MPC a 2.4 m/s y 2.75 m/s pueden encontrarse
algunos videos de ejemplo de seguimiento del “Objetivo” utilizando los controles N-

PID y N-MPC.
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Figura 5.23: Histograma de distancia entre el UAV y el “Objetivo” durante el seguimiento de la
trayectoria (a) J y (b) K.

De acuerdo con los resultados obtenidos, se observa que el SSE para los contro-
ladores PID, MPC y N-MPC se mantiene en un valor aceptable, manteniendo el mismo
comportamiento que los obtenidos a una velocidad de 1.5 m/s. Sin embargo esto no
ocurre para el N-PID. Como lo evidencia el seguimiento de la trayectoria J, cuando
el objetivo se mueve a una velocidad de 2.4 m/s, tanto los controladores MPC como
N-MPC permanecen la mayor parte del tiempo a una distancia inferior a 4 metros (aun
manteniendo al objetivo dentro del campo de visién). En el caso de la trayectoria K,
cuando el objetivo se desplaza a una velocidad de 2.75 m/s, la distancia entre el UAV y
el objetivo aumenta hasta aproximadamente 4.5 metros para estos controladores. Esto
explica el comportamiento del RMSE en Xy Y aumenta y por lo tanto el TSR obtenido
disminuye considerando un umbral de 2.5 metros.

No obstante, los resultados obtenidos para el MPC y el N-MPC se consideran
exitosos, ya que logran mantener al objetivo dentro del campo de visién (FoV) durante
todo el seguimiento. En contraste, para los controladores PID, donde esta distancia
se mantiene mds alld de este rango saliendo en ocasiones del FoV de la camara, y
para el caso del N-PID, la distancia aumenta atin més, llegando incluso a fallar en el
seguimiento de la trayectoria.

5.7. Implementacion Fisica

Se llevo a cabo la implementacion fisica con el propdsito de validar la metodologia
propuesta para el desarrollo de un sistema de control neuronal destinado al seguimiento
de objetos mdviles. En esta etapa, se implementaron los algoritmos Pllﬂ y MPC para
obtener sus versiones neuronales N-PID y N-MPC respectivamente. A continuacion,

2Las ganancias utilizadas en la plataforma fisica fueron; para x: k, = 0,55, kq = 15, k; = 0,00015.
Paray: k, = 0,55, kg = 15, k; = 0,00015. Para z: k, = 1,0, kq = 5,32,k; = 0,00015. Para ¢: k, = 1,4,
kq = 0,15, k; = 0,0001.
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se detallan las condiciones experimentales que incluyen hardware, software y entorno
utilizado en este proceso.

Consideraciones de Hardware: Se emple6 el UAV Bebop 2.0 de Parrot y un
vehiculo terrestre en configuracion diferencial con una velocidad maxima de 0.5 m/s.
Controlado mediante comunicacion Bluetooth. Se utiliz6 un Sistema Vicon compuesto
por 5 cdmaras infrarrojas para registrar el movimiento traslacional (X, Y, Z) del UAYV,
su orientacion (), asi como la posicién tridimensional del vehiculo terrestre, todo ello
a una frecuencia maxima de 100 Hz. Como estacidn terrena, se empled una laptop equi-
pada con 500 GB SSD, 16 GB de RAM, con una tarjeta de video NVIDIA GTX 1650
Ti. Esta laptop ejecuto los algoritmos previamente desarrollados. La comunicacion en-
tre la estacion terrena y el UAV se realizé via ROS a través de conexion WiFi. A su
vez, esta estacion se enlazé con el servidor del sistema Vicon a través de Ethernet para
obtener la posicion del UAV vy el vehiculo terrestre en el drea de experimentacion.

Consideraciones de Software: La figura ilustra la integracion del sistema
mencionado anteriormente con ROS, a través del cual se obtiene la posicién y orienta-
cién del UAV, asi como la posicion del objetivo. La estacion terrena opera bajo Ubun-
tu 20.04 con ROS Noetic y Gazebo 11, junto con los paquetes bebop_autonomy y
vicon_bridge.

Sistema Vicon

Bluetooth

_ <4 ———
P 8 - u(, uu Uz s Uy,
Joystick N T,

Cableado
Ethernet

X,Y,Z, 1

Cableado

. . Ethernet
Servidor Vicon eme

C® /I\

Estacion
Terrena

A=
s —
RQ
(e

WiFi

Figura 5.24: Configuracion del sistema para la implementacidn fisica de los controladores.

Condiciones Experimentales: Los experimentos se llevaron a cabo en un drea
de 2.5 x 2.5 metros, con el UAV volando a una altura de 1.0 metro sobre la superficie.

Limitaciones: Debido a la falta de un control preciso del movimiento del vehicu-
lo terrestre, y las dificultades encontradas para trazar trayectorias suaves (sin cambios
abruptos de orientacion en puntos contiguos de la trayectoria) al utilizar este vehiculo.
Se tomo la decision de eliminar el grado de libertad de orientacion (¢)) del UAV durante
el seguimiento con los controles PID y N-PID. Para mitigar este problema, se simplifi-
caron las trayectorias eliminando la capacidad de que el UAV cambiara de orientacion
durante el seguimiento. Ademds, considerando la altura de vuelo y otros factores re-
levantes, se optd por prescindir del sistema de estimacién de posicion del sistema de
percepcion, en favor de obtener directamente la posicion del sistema Vicon. Esta elec-
cion se fundament6 en la reconocida precision y confiabilidad del sistema Vicon en
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entornos controlados, esencial dada la necesidad de un control preciso del UAV en un
espacio reducido.

Bajo estas premisas, se condujo el robot terrestre manualmente en el drea experi-
mental, trazando un total de 6 trayectorias. Después de realizar el seguimiento a través
de los controladores PID y MPC de las trayectorias L, M, N y O (vea figura [5.25).
Se recopil6 la informacién necesaria para entrenar los modelos N-PID y N-MPC. Por
otro lado, las trayectorias P y Q se reservaron especificamente para validar los modelos
entrenados. La informacion relacionada a las trayectorias obtenidas se encuentra en la

tabla[3. 18l
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Figura 5.25: Trayectorias L, M, N y O utilizadas para el entrenamiento de los modelos N-PID y
N-MPC. T rayectorias P y Q utilizadas para la validacion del seguimiento. Se utiliza la siguiente
simbologia para denotar: - - la trayectoria, [ su inicio , ¢ fin y * pausas a lo largo de ella.

Trayectoria L M N (0] | Q
Longitud [m] 23.4167 16.8797 14.4579 10.4143 23.0619 15.6192
Aplicacién ° ° ° ° v v

Tabla 5.18: Longitud de las trayectorias empleadas en la implementacion fisica. Se utiliza el
simbolo e para indicar que la trayectoria fue utilizada en el entrenamiento del N-PID y N-
MPC y el simbolo v* para indicar que la trayectoria fue utiliza en la validacién del seguimiento
utilizando estos modelos.

Los resultados del seguimiento de estas trayectorias con los modelos entrenados
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se presentan en la figura [5.26] Ademds, se llevaron a cabo muiltiples seguimientos uti-
lizando el robot objetivo para verificar su repetibilidad. En el siguiente enlace:Videos
demostrativos PID, MPC y N-MPC| pueden encontrarse algunos videos de ejemplo de
seguimiento del “Objetivo” utilizando los controles PID, MPC y N-MPC implementa-
dos en la plataforma fisica.

25 25
——Referencia
----PID

2 MPC
---=N-PID
N-MPC |-

——Referencia
----PID
MPC
--=N-PID

0 05 1 15 2 25 3 0 05 1 15 2 25 3
X[m] X[m]

(a) Trayectoria “L”. (b) Trayectoria “M”.

Figura 5.26: Seguimiento de las trayectorias de validacién utilizando los controladores PID,
MPC, N-PID y N-MPC. Se utiliza la siguiente simbologia para denotar: - - la trayectoria, [1 su
inicio , ¢ fin y * pausas a lo largo de ella.

Por otro lado, las tablas y presentan los resultados obtenidos durante
el seguimiento de las trayectorias de validacién. Mientras que, la figura [5.27] muestra
sus respectivos histogramas del TSR para un umbral de 0.75 m. Este umbral es menor
al utilizado en simulacién debido principalmente a la velocidad con la que se mueve el
“Objetivo” en la plataforma fisica.

Control Trayectoria RMSEX RMSEY SSE prom.

PID P 0.3999 0.3904 0.0100

Q 0.3206 0.3364 0.0237

P 0.2299 0.2128 0.0294

MPC Q 0.2068 0.1910 0.0299

P 0.4194 0.4049 0.0262

N-PID Q 0.3683 0.3565 0.0763

P 0.1858 0.1645 0.0145

N-MPC Q 0.1996 0.1654 0.0345
Unidades m m m

Tabla 5.19: Resultados obtenidos de RMSEX, RMSEY y SSE para los controladores PID, MPC,
N-PID y N-MPC durante el seguimiento de las trayectorias Py Q.
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Control Trayectoria TSR Vprom. Frec.prom. Frec.min.
PID P 30.6666 0.4650 8.7293 1161.8585
Q 75.5102 0.3808 8.2665 775.5725
MPC P 100.0  0.5488 0.1518 5.7443
Q 100.0  0.5019 0.1736 5.7585
N-PID P 14.6666 0.4735 4.5643 1172.9104
Q 44.8979 0.3716 4.4684 1581.5527
P 100.0 0.5794 4.3643 734.4246
N-MPC Q 100.0 0.5124 4.4547 1967.3034
Unidades % m/s kHz Hz

Tabla 5.20: Resultados de TSR, velocidad promedio del UAYV, frecuencia de operacién del con-
trolador y frecuencia minima de los controladores PID, MPC, N-PID y N-MPC durante el se-
guimiento de las trayectorias Py Q.
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Figura 5.27: Histograma de distancia entre el UAV y el “Objetivo” durante el seguimiento de la
trayectoria (a) Py (b) Q.

Como se observa, el UAV se mantiene en todo momento a una distancia inferior
a 0.75 m para los controladores MPC y N-MPC. Los resultados anteriores respaldan
la efectividad de la metodologia propuesta para desarrollar controladores neuronales y
su aplicacion para el seguimiento de objetivos mdviles. Estos resultados muestran que
es posible lograr un desempeio similar al de un controlador 6ptimo en el seguimiento
de trayectorias, y ademas, mejorando la velocidad de célculo de las sefales de control.
Esta mejora demuestra la aplicabilidad de la metodologia propuesta para tareas que
implican el control en procesos con dindmicas rdpidas, en los que la implementacién
de un controlador 6ptimo podria resultar complicado o incluso, inviable debido a los
requisitos de tiempo de respuesta exigidos.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

Se ha disefiado un sistema auténomo para el seguimiento de objetivos méviles, com-
puesto por un médulo de percepcidn, estimacion de la posicién del objetivo, asi como
otro dedicado al control de seguimiento de trayectoria. Los resultados obtenidos pro-
porcionan una vision integral del comportamiento del sistema. Sin embargo, durante el
proceso de disefio y desarrollo se evalud individualmente cada uno de ellos.

En simulacidn, las arquitecturas de control desarrolladas son capaces de predecir
sefiales de control para el movimiento horizontal, calculando las sefiales de control wu,,,
Y Uyy €n el caso del N-MPC, y también u,,, para el caso del N-PID . Sin embargo, en
la plataforma fisica se implement6 el mismo modelo de red para ambos controladores
debido a las condiciones experimentales. Estas predicciones se calculan tomando en
cuenta algunos de los estados actuales del UAV y el historial de los dltimos 5 puntos en
la trayectoria descrita por el objetivo.

En simulacién, cada punto en esta trayectoria se obtiene a través de un médulo
encargado de estimar la posicion tridimensional del objetivo a partir del bounding box
proporcionado por el médulo de percepcidn, cuya funcion es detectar el objetivo. A
diferencia de la simulacion, en la plataforma experimental la posicion del objetivo se
obtiene directamente del sistema Vicon. Debido principalmente a la altura de vuelo del
UAV. En ambos casos, asi se genera el historial de puntos conforme el objetivo avanza,
permitiendo a las arquitecturas de control realizar el ajuste en el movimiento horizontal
y de guifiada del UAV.

Destaca el desempeio del modelo N-MPC para el seguimiento de la trayectoria
del objeto mévil en el plano X'Y'. Los resultados indican que este controlador presenta
un rendimiento comparable al de un MPC disefiado para el control de movimiento
horizontal, tal como lo demuestran el RMSE en los ejes X y Y, el SSE y el TSR.

A diferencia del MPC implementado en simulacidn, que enfrentd dificultades
para realizar el seguimiento del objetivo en “tiempo real”, requiriendo pausas en la si-
mulacién cada vez que se resolvia el problema de optimizacion, el N-MPC presenta una
mejora significativa en su velocidad de operacion. Esta mejora posibilita el seguimiento
en “tiempo real” sin interrupciones. Ademads, esta mayor eficiencia en la velocidad de
operacion permite que un controlador de este tipo sea aplicable en plataformas con re-
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cursos computacionales limitados y baja capacidad de procesamiento. Mostrando una
alternativa para el control de dindmicas donde un MPC convencional no seria facti-
ble, debido a su alto costo computacional y a los requisitos de velocidad de respuesta
exigentes.

Debido al escenario planteado para el seguimiento del objetivo, en el cual el UAV
se mantiene a una altura constante durante el seguimiento. Se opt6 por controlar la altu-
ra a través de un control PID, debido a su eficiencia y rapidez en este tipo de situaciones.
Aunque los resultados reportados se obtuvieron para un seguimiento a una altura de 4
metros, es importante destacar que esta altura puede ajustarse durante el seguimiento
seglin las necesidades y que las condiciones experimentales lo permitan.

Los controladores fueron originalmente disefiados para un escenario en el que el
objetivo se desplaza a una velocidad méxima de 1.5 m/s. Sin embargo, con el fin de eva-
luar la capacidad de adaptacion y eficacia de los controladores, se realizaron pruebas de
seguimiento en simulacidn bajo condiciones mdas exigentes, principalmente con el N-
MPC. Durante estas pruebas, tanto los controladores sintonizados como los neuronales
fueron sometidos a seguimientos cuando el objetivo se movia a velocidades superiores
a las previamente establecidas. Los resultados demostraron que el sistema pudo seguir
satisfactoriamente al objetivo, incluso cuando este alcanzaba velocidades de hasta 2.4
m/s con el UAV volando a una altura de 4 m, y de hasta 2.75 m/s cuando el UAV volaba
a 5 m. Es importante destacar que en todas las pruebas realizadas, el objetivo permane-
ci6 dentro del campo de visién en todo momento para el control N-MPC, confirmando
asi la efectividad del seguimiento incluso en situaciones més desafiantes.

Aunque los resultados reportados se basan en un conjunto de trayectorias de va-
lidacidn, se llevaron a cabo multiples seguimientos del objetivo y de trayectorias utili-
zando las velocidades mencionadas anteriormente para verificar la repetibilidad de los
resultados obtenidos principalmente con el N-MPC.

A diferencia de algunos enfoques presentados en el estado del arte, hemos abor-
dado un escenario especifico en el cual el UAV es capaz de detenerse manteniéndose en
vuelo estacionario una vez que haya alcanzado al objetivo, reanudando el seguimiento
una vez que el objetivo se desplaza de nuevo.

Limitaciones

Debido a la falta de implementacion de un control de seguimiento de trayectoria para el
robot HUSKY, este se conduce siempre de forma manual. En consecuencia, al realizar
la estimacion de la trayectoria mediante la cdmara del UAV en simulacion, esta depende
directamente del controlador de movimiento del UAV. Por ende, no es posible replicar
esta trayectoria con el vehiculo terrestre y comparar cémo seria la trayectoria estimada
al utilizar otro controlador de seguimiento para el UAV.

Como se menciono anteriormente, las trayectorias de entrenamiento en simu-
lacion fueron obtenidas a través de conducir de forma manual el objetivo. Se buscod
que las trayectorias contaran con curvas en “U”, giros de 90 grados, tramos rectos y
movimientos en forma de “S”, incluso incorporando pausas. Sin embargo, en la plata-
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forma fisica la variedad y suavidad de estas trayectorias se vieron limitadas debido al
vehiculo de control remoto utilizado. Es importante destacar que la fidelidad de estas
caracteristicas depende en gran medida de la experiencia del conductor para realizar
estos movimientos y a la precision de los giros del vehiculo seleccionado. En conse-
cuencia, el controlador funcionard de manera 6ptima para trayectorias muy similares a
las utilizadas en el entrenamiento pero no se garantiza que lo haga para movimientos
no contemplados en estas trayectorias.

En los escenarios de simulacidn que involucran el seguimiento a velocidades su-
periores a 1.5 m/s, y/o con movimientos mas complejos, el N-MPC demostré una no-
table capacidad de adaptacion. Logrando un seguimiento exitoso incluso en situacio-
nes no previamente contempladas durante el entrenamiento, como situaciones en las
que el objetivo se mueve incluso en reversa para el caso de simulacion. Este éxito se
atribuye principalmente a la estabilidad mantenida por el UAV al mantener su orien-
tacion siempre constante, a diferencia del N-PID, que intenta corregir su orientacion
mientras se desplaza simultdneamente en el plano XY. En contraste, en algunos de
estos casos el N-PID mostré limitaciones llegando incluso experimentar fallos durante
el seguimiento. Especificamente, el N-PID puede mostrar debilidades en comparacién
con el N-MPC cuando se enfrenta a movimientos que no se ajustan a las condiciones
especificas del entrenamiento. Cabe destacar que, para movimientos extremadamente
complejos, existe la posibilidad de que el rendimiento del N-MPC pueda disminuir en
eficiencia e incluso llegar a experimentar errores durante el seguimiento.

La eleccion de la altura de seguimiento se fundamenta principalmente en el por-
centaje de confianza en la deteccion, el error de estimacion de posicion, y el drea perci-
bida por la cdmara. Se llevaron a cabo pruebas en simulacion para evaluar la estimacion
de posicion y percepcion a alturas de 3, 4 y 5 metros, lo que respalda la viabilidad de
realizar seguimientos a estas alturas. Sin embargo, es esencial tener en cuenta que al-
turas inferiores a 3 metros pueden impactar la visibilidad de la cdmara, aumentando el
error de estimacion y requiriendo velocidades de seguimiento por debajo de 1.5 m/s
para evitar que el objetivo salga del campo de vision.

En contraste, alturas superiores también presentan limitaciones, ya que existe un
umbral critico tanto para la velocidad de seguimiento como para el error de estimacion,
en el cual el médulo de estimacién de posicioén y percepcion ya no puedan calcular
la posicién con precision. Estos limites son esenciales para garantizar un seguimiento
efectivo y preciso en diversas alturas, estableciendo asi las condiciones Optimas para el
funcionamiento del sistema.

Trabajo futuro

En términos de futuras lineas de investigacion, se realizaron pruebas en un entorno
simulado utilizando un modelo de curvas de nivel de la Luna, el cual presenta una su-
perficie de exploracién no completamente plana, lo cual podria afectar el desempefio
del sistema de estimacién de posicién. Aunque los resultados del seguimiento fueron
en su mayoria exitosos, estas pruebas no se incluyeron en los resultados de esta tesis.
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Esto sefiala una oportunidad valiosa para futuras investigaciones, en las que incluso se
podrian utilizar los controladores desarrollados para explorar escenarios no convencio-
nales y desafiantes, que empleen curvas de nivel de la superficie marciana para validar
y ajustar el sistema propuesto. La metodologia presentada en este trabajo puede servir
como una guia valiosa para realizar modificaciones efectivas en este contexto.

Se exploro la integracion de los comandos de altitud y guifiada en un inico mo-
delo de red neuronal. Sin embargo, se identific6 que esta inclusion generaba ruido y
afectaba la precision del calculo de las sefiales de control. Como futuro desarrollo, se
sugiere considerar la implementacién de subredes independientes que operen en para-
lelo, permitiendo asi obtener con mayor precision los comandos de control restantes
con el fin de complementar de manera efectiva al N-MPC existente, fortaleciendo el
rendimiento general del sistema.

La implementacién de un sistema de control de seguimiento para el robot terres-
tre no solo contribuiria a una definicién mds precisa del conjunto de entrenamiento,
permitiendo su expansién para abordar movimientos no contemplados, sino también
mejoraria la robustez del N-MPC en entornos mas complejos. El implementar este con-
trolador, posibilitaria ademds el seguimiento del objetivo a través del UAV utilizando
cada uno de los controladores desarrollados, evaluando asi el comportamiento de la
estimacién de posicidn y trayectoria obtenida durante el seguimiento del objetivo para
cada controlador de vuelo.

A diferencia de los resultados obtenidos en simulacion, en la que el drea de ex-
perimentacion se desarrollo en un espacio de 50 x 50 m y el conjunto de datos de
entrenamiento fue de 27000. En la plataforma fisica, el entrenamiento se realiz6 con
4000 datos. Aunque se obtuvieron resultados favorables para este tipo de trayectorias,
en un futuro el sistema podria entrenarse para trayectorias mas complejas aumentando
el volumen de datos de entrenamiento.

Finalmente, el MPC implementado para la plataforma fisica utiliza el modelo
dindmico del Bebop 2.0 obtenido en la simulacién. Sin embargo, podrian obtenerse
mejores resultados identificando a la planta fisica utilizando la metodologia utilizada
en este trabajo y sintonizar el MPC con el modelo dindmico real de la planta.
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