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VOLAR NO ES UN CAMINO DE ROSAS, PERO POR LA
DIVERSION VALE LA PENA EL PRECIO.
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OBJETIVOS

PROBLEMA

HIPOTESIS

MULTIROTOR

CONTROL AUTONOMO
RNA Y VISION ARTIFICIAL
« CONCLUCIONES
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OBJETIVOS

OBJETIVO GENERAL

INVESTIGAR EL CONJUNTO OPTIMO DE TECNICAS EN VISION
ARTIFICIAL Y REDES NEURONALES QUE PERMITAN LA
IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE ATERRIZAJE EN UN
CUADRICOPTERO.



OBJETIVOS

OBJETIVOS ESPECIFICOS

 ENTRENAR LAS REDES NEURONALES CON UNA BASE DE DATOS PARA
IDENTIFICAR EL OBJETIVO (HELIPAD) O PUNTO DE ATERRIZAJE.

e |IDENTIFICAR LOS PARAMETROS DEL VEHICULO AEREO NO TRIPULADO
(UAV) NECESARIOS PARA CONTROLAR EL ATERRIZAJE

» ACOPLAR EL SISTEMA DE CONTROL AL VEHICULO AEREO NO TRIPULADO
(UAV) PARA REALIZAR LAS PRUEBAS DE SU FUNCIONAMIENTO.

« CALBRAR Y CORREGIR POSIBLES EVENTUALIDADES PARA OPTIMIZAR EL
PROYECTO.

* ANALIZAR LOS RESULTADOS OBTENIDOS.
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PROBLEMA

“ASI COMO EL DESPEGUE, EL ATERRIZAJE DE UNA
AERONAVE PRESUPONE DEL PILOTO CONCENTRACION
EXTREMA Y EJECUCION PRECISA DE LA TECNICAS
CORRESPONDIENTES" (ZEIDAN, 1990)
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HIPOTESIS

SE PUEDE OBTENER UN METODO OPTIMO DE VISION
ARTIFICIAL Y REDES NEURONALES QUE PERMITA EL
ATERRIZAJE DE UN CUADRICOPTERO
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CONFIGURACION

CUADRICOPTERO TIPO X

 DISENO SIMPLE.

e NO DISPONE DE PARTES
MOVILES.

e ESTABILIDAD EN VUELO.
e CARGA MAYOR A SU PESO.

b Sy B
.......



ELECCION DEL MULTIROTOR

CORRELACION
00 MUY POSITIVA
0 POSITIVA
X NEGATIVA
XA MUY NEGATIVA
EVALUACION COMPETITIVA

CARACTERISTICAS TECNICAS

A. Quanum Drone

Peso Total {g.)

B. DOji Inspire
C. Dji Fanthom
2 13| 4

PRIORIDAD [1 -5]
Tiempo de Vuelo
Yibracion Camara

Capacidad de Bateria

REQUERIMIENTOS

Peso < 1500 g.

Tiempo de vuelo =10 min.
Capacidad de |a bateria > 4000mah.
Vibracion de la cAmara < 10,04

Tamafio de imagen cimara < 13MPx
Precio <800
Disponibilidad <1 semana
IMPORTANCIA % 100
IMPORTANCIA RELATIVA / 10

w|wn |w M |w | M | & | Disponikilidad Mercado

MULTIROTOR

[N=)
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DISPOSITIVOS

TARJETA CONTROLADORA
DE VUELO DJI NAZA e

=

| : I |
SENSOR ULTRASONICO ~*= < =~=——===2 COMPUTADOR
=== RED NEURONAL




DISPOSITIVOS
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CONTROL AUTONOMO

QUANUM VENTURE DRONE

 CONTROL POTENCIA |
a CONTROLADOR DE VUELO | |

OPERADOR

DIJI NAZA M LITE
i CONTROLADORES
5 DE VELOCIDAD MOTORES
CAMARA PC WIN 10 ARDUINO BRUSHLESS

SENSORES

SJ 4000 NEURAL NETWORK PWM CONTROL ; BRUSHLESS S0 A
i 20A

BATERIALIPO11.1v/5A




NANUAL

ATy DAATTT T AT,

TN ITCTA T T A CTOMN
DE VARIABLES

LECTURSA DWVIOTWOD T E W UETLLC

LECTURA DE DATOS
DEL SENSOR
UULTEASOMNICC

-

A T T DO O WA

GEMNERACION DE SEMNATES PWh
CATNAT AES ATERON. ELESW ATDOR
W ACELERADOR

SECUENCIA DE DESPEGUE

A TTTOMNOMNLA

CONTE.OL DE AT TUR A

FPUTA GPS

CONTEREOL POR.
COMNPTUTATDDOER (BEEETY
NELUE.AT. Yy

-

ATERRIZA JTE ATTTOMONIC



CONTROL AUTONOMO
SENALES PWM

UP

4

L

-y

I
\‘u PITCH

v
LEFT

@KW*&&@%E%F.I.»

FOWARD

Rudder (YAW) SEES SEEE

" DEAXS TELEMETRY SYSTEM
v ¢ 500 7=

Eleva




CONTROL AUTONOMO

SENALES PWM
w2 : 00 s hwo 1 taD CANAL 1/ ELVADOR

T i i Agilent
| ¢ Adquisicién
} Normal
| 1.00MSals T = 19500 uS
= ki e - SR o e i i Canales i
N 0C 1.00:1
DC 1.00:1
1 e __4;['[: 1001
. S‘E W]UU' f =R 51,282 Hz
AX:
_+18.500000000ms
A 1/AX:
- +51.2682H:
(1}
+312 500mV
|
1 -




SENALES PWM

CANAL 1 / ELVADOR NIVEL MINIMO

1 200% 2 3 K 0.0s 1.000%/ Auto F: 180%

t, . = 1060 uS D, =543 %

CONTROL AUTONOMO




SENALES PWM

CANAL 1 / ELVADOR NIVEL MEDIO

1 2008/ 2 3 4 0.0s 1.0003/ Auto $ 180%

. - . » =
I ..'.: '..

AY(1):
+312.500mV

tmed = 1440 ,LlS Dmed = 7,38 %

CONTROL AUTONOMO




CONTROL AUTONOMO
SENALES PWM 7

CANAL 1 / ELVADOR NIVEL MAXIMO

12008/ 2 3 4 0.0s 1.000%/ Auto § 1 1609
L i Agilent

i Adquisicién
Normal
5.00MSa/s

-

——————— —_—— — — — ———

¥ oc 1001
DC 1.00:1
1 De 10.0:1]

OC__ 1001

+1,880000000ms
TIAX:

+531.91H: |

AY(1)
+312.500mV |

ST L o §
M=pPFY. =S
MOoEL 3

trax = 1880 uS D, = 9,64 %



CONTROL AUTONOMO

DESPEGUE AUTONOMO

tpespecue = 1532 S 60%

2,9 kg.




CONTROL AUTONOMO

CONTROL DE ALTURA

tALTURA = 1466 ,LlS 52%




RUTA GPS CONTROL AUTONOMO

[}
POSICION POSICION
GPS OBJETIVO GPS ACTUAL
J1.274723 , -78.619743 -1.275703, -78.619928
CORRECCION DE POSICION X y ’ . y

CORRECCION DE POSICION Y

ZONA
HELIPAD
typroy = 1480 uS 8% e

terevapor = 1423 uS 8%



REDES NEURONALES ARTIFICIALES y
VISION ARTIFICIAL



e ENTRENADOR DE LA PRIMERA RNA
e ENTRENADOR DE LA SEGUNDA RNA
e BUSCADOR

REDES NEURONALES ARTIFICIALES y VISION ARTIFICIAL




ENTRENADOR DE LA PRIMERA RNA



ENTRENADOR PRIMERA RNA

o ALIMENTACION DE |- bl
IMAGEN BINARIZADA e

» RED NEURONAL DE TRES —
CAPAS Vs

» ENTRENAMIENTO POR
PROPAGACION HACIA ‘Ta's
ATRAS A | @
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ALIMENTACION DE LA IMAGEN BINARIZADA

CAPTURAR LA  IMAGEN(DESDE  UN
ARCHIVO PREFERENCIA)

BINARIZACION DE LA IMAGEN (CANNY) &N <

ATRAPA UN IMAGEN DE 200 x 200 px
DE LA IMAGEN BINARIZADA (SE PUEDE
GIRAR ESTA IMAGEN)

N\
N’ - ) //

N\

COGE UNA IMAGEN DE (100 x 100 Px)
DE LA IMAGEN DE 200 x 200, SE PUEDE
DESPLAZAR DESDE EL CENTRO 21PX EN
HXH Y 2" EN “YH




RED NEURONAL ARTIFICIAL DE TRES CAPAS

Capa de Capa Capa de
Entrada Diculta Salida

10000 100 42

« CAPA DE ENTRADA 10 000 NODOS

SE ALIMENTA DA LA IMAGEN DE 100x100 PIXELES

« CAPA ESCONDIDA 100 NODOS Illllllliﬂll

e CAPA DE SALIDA 42 NODOS
(POSICION EN “X" E “Y" DEL HELIPAD)




ENTRENAMIENTO POR PROPAGACION HACIA ATRAS

e ENTRENAR COMPARANDO EL ERROR ENTRE LA A

POSICION REAL DEL HELIPAD Y LA POSICION
DETECTADA POR LA RED

;.!.|r..|”I|....|... btk ...|................. ....uL.Q......

e ENTRENAMIENTO PROGRESIVO PARA EVITAR LA
APARICION DE MINIMOS LOCALES

e ENTRENAR SOLO CAMBIANDO EL TAMANO

 ENTRENAR CAMBIANDO EL ANGULO DE LA
IMAGEN Y EL TAMANO

 ENTRENAR CAMBIANDO LA POSICION DEL

HELIPAD CON RESPECTO AL CENTRO DE LA R
A N "f _;‘\;\\\\:I'l

IMAGEN, CAMBIANDO EL ANGULO Y EL TAMARO _K@D/:f_, _

-—:_-_'/ f .:




ENTRENADOR DE LA SEGUNDA RNA



ENTRENADOR DE LA SEGUNDA RNA

ESTA RED SE ENTRENA CON LAS SALIDAS DE LA PRIMERA RED NEURONAL (CON LAS
POSICIONES DEL HELIPAD) Y A LA SALIDA MUESTRA SI ES O NO EL DESPLAZAMIENTO DE UN
HELIPAD

PARA ENTRENAR ES NECESARIO LA PRESENCIA DE LA PRIMERA RED

* |MPLEMENTACION B]= LA
CAPTURA IMAGEN

* |IMPLEMENTACION DE LA
PRIMERA Y SEGUNDA RED EN
CASCADA

* ENTRENAMIENTO DE LA
SEGUNDA RNA



IMPLEMENTACION DE LA CAPTURA IMAGEN

CAPTURA DE IMAGEN DESDE LA CAMARA

BINARIZACION DE LA IMAGEN
CAPTURADA CANNY

CAPTURA DE UNA ZONA DE LA IMAGEN
EN  POCION “X" “Y" BINARIZADA
(100x100Px )

CREAR IMAGEN DE 100*100 PX PARA
INGRESAR COMO CONTRA EJEMPLO




IMPLEMENTACION DE LA PRIMERA Y SEGUNDA RNA EN CASCADA

* |MPLEMENTAR LA CAPTURA DE IMAGEN

e |MPLEMENTAR LA PRIMERA RNA CON EL CONOCIMIENTO
ADQUIRIDO EN EL PRIMER ENTRENAMIENTO

e (CREAR UNA SEGUNDA RNA (420 NODOS DE ENTRADA,
100 NODOS EN LA SEGUNDA CAPA Y 2 NODOS EN LA
TERCERA CAPA)

« CONECTAR LA IMAGEN CREADA (100x100 PX) Y LA
IMAGEN CAPTURADA(100x100PX) A LAS 10 000
ENTRADAS DE LA PRIMERA RNA (CAMBIAN CADA 10
SICLO)

e CREAR UNA MATRIZ DE (42 X 10) EN ESTA INGRESARAN
LOS DATOS DE SALIDA DE LA PRIMERA RED Y
ALIMENTARA A LA ENTRADA DE LA SEGUNDA RNA




ENTRENAMIENTO DE LA SEGUNDA RNA

RUIDO ‘

MATRIZ DE 420 RED NEURONAL NUEMRO 2
SE ALIMENTAEN 10 AENTRENAR 420

CICLOS DE LA SALIDA DE NEURONAS DE ENCTRADA'Y
LA PRIMERA RED 3 DE SALIDA

COMPARA SALIDA SEGUNDA
RED CON LA IMAGEN O EL
RUIDO

PRIMERA RED
IMAGEN DE NEURONAL 10 000
ENTRADA NODOS ENTRADAY 42
DE SALIDA

CABE RECALCAR QUE ESTA RNA ENTRENA CON LAS POSICIONES DEL HELIPAD

PARA ESTE ENTRENAMIENTO SE LE INGRESA A LA SEGUNDA RED LAS POSICIONES DEL HELIPAD
EN 10 SICLOS DE PROCESAMIENTO Y LUEGO SE MUESTRA UN CONTRA EJEMPLO TAMBIEN EN
10 CICLOS

CUANDO SE MUESTRA EL HELIPAD SE DISPARA UN TARGET QUE INDICA QUE ESTA Y CUANDO
ES EL CONTRA EJEMPLO SE ACTIVE OTRO TARGET

USANDO BACKPROPAGATION SE ENTRENA LA RED COMPARANDO CADA TARGET CON UNA
NEURONA DE SALIDA DE LA SEGUNDA RNA
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BUSCADOR

EL BUSCADOR ES EL PROGRAMA ENCARGADO DE MAPEAR LA ZONA, ENCONTRAR EL HELIPAD,
ENVIAR LA POSICION EN LA QUE SE ENCUENTRA Y ORDENAR ATERRIZAR; PARA ESTO SE REALICE.

IMPLEMENTAR LA CAPTURA DE IMAGEN Y FILTRO CANNY.

IMPLEMENTAR LAS 2 RNA EN CASCADA.
IMPLEMENTAR EL PREDICTOR DE FLUJO OPTICO LUCAS KANADE.

IMPLEMENTAR LOS ALGORITMOS NECESARIOS PARA LA COMUNICACION SERIAL.



IMPLEMENTAR LA CAPTURA DE IMAGEN Y FILTRO CANNY

e SE CAPTURA UNA IMAGEN DESDE LA
CAMARA.

« SE TOMA UNA PARTE DE LA IMAGEN
CAPTURADA DE 100x100pPx (ROI) EN LA
POSICION “X™ "Y",

* SE APLICA EL ALGORITMO DE CANNY A LA
ROL.

* SE IMPLEMENTA UN CONTROL MANUAL DEL
THRESHOLD PARA MEJORAR EL
RECONOCIMIENTO EN  TERRENOS MUY
NUESIONON




IMPLEMENTAR LAS 2 RNA EN CASCADA.

IMPLEMENTAR LAS 2 RNA ENTRENADAS E INGRESAR
LOS PESOS DE LOS ENTRENADORES (CONOCIMIENTO
DE CADA RED).

CONECTAR LOS NODOS DE ENTRADA DE LA RNA 1
A LOS VALORES DE LA ROI BINARIZADA.

ALIMENTAR UNA MATRIZ DE 42*10 CON LOS
VALORES DE SALIDA DE LA RNA 1 EN 10 CICLOS.

INGRESAR LOS 420 VALORES DE LA MATRIZ A LA
RNA 2.

DESPLAZAR LA ROl POR LA IMAGEN CAPTURADA
DESDE LA CAMARA EN BUSCA DEL HELIPAD (INDICA
EL NODO DE SALIDA DE LA RNA 2)




IMPLEMENTAR EL PREDICTOR DE FLUJO OPTICO LUCAS
KANADE.

LUCAS KANADE NOS PERMITE SEGUIR LA POSICION
DE LA IMAGEN QUE ESTE DENTRO DE LA ROI YA QUE

TOMA LOS BORDES DE LA MISMA.

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS ESPE
i t a de t ]e aut a basado en 2.4.10
Vis
In

e LUEGO DE DEFINIR QUE EXISTE UN HELIPAD

DENTRO DE LA ROI (EXCITACION NODO 2 SALIDA | . e
S !HIIMHHMHIM e

« CAPTURA PUNTOS DE INTERES (ESQUINAS) O
DENTRO DE LA ROI.

Deteccion bordes

@roI

e SE PASAN ESTOS DATOS A LA IMAGEN ATRAPADA
DESDE LA CAMARA.

e SE CALCULA EL CENTROIDE APROXIMADO Y EL
ERROR QUE EXISTE ENTRE ESTE Y EL CENTRO DE LA
IMAGEN



IMPLEMENTAR LOS ALGORITMOS NECESARIOS PARA
LA COMUNICACION SERIAL.

ESTAS LIBRERIAS Y SUB PROGRAMA PERMITE
TRASFERIR DATOS ENTRE EL ARDUINO Y EL
COMPUTADOR.

e PERMITE ESPERAR AL MOMENTO CUANDO EL
DRONE ESTE EN POSICION DE BUSQUEDA
PARA COMENZAR A DESPLAZAR LA ROI.

 PERMITE ENVIAR LA POSICION DE LA ROI
CON RESPECTO AL CENTRO DE LA IMAGEN
CAPTADA POR LA CAMARA,

* PERMITE ENVIAR LA ORDEN DE ATERRIZAJE.



POSICIONAMIENTO NEURAL

CODIGOS DE DIRECCION DEL MULTIROTOR HACIA EL HELIPAD

ELEVADOR

BUSCADOR
ATERRIZAJE

CODIGO

e

B
C
D
E
F

G
H
I

J
K

=

= B L - N e R

Lh

=

DIRECCION
20 % Derecha
15 % Dierecha
10 % Derecha
5 % Derecha
Estacionario
5 %% Izquierda
10 % Izquierda
15 % Izquierda
20 % Izquierda
20 % Adelante
15 % Adelante
10 % Adelante
5 %% Adelante
Estacionario
5 % Atrds
10 % Atras
15 % Atras
20 % Atras
Activa el buscador Fed MNeural
Activa el aterrizaje autdnomo

CONTROL AUTONOMO

ZONA HELIPAD

ML Ll




CONTROL AUTONOMO

o [
A¥
- ™ -

ATERRIZAJE AUTONOMO

U ERROR
n POSICION
MINIMO

tarerrizaje = 1399 uS  44%
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SUPERFICIE ASFALTO

# PRUEBAS | CONTROL | ATERRIZAJE

14 84,37% 86,25%
14 2,31 m 29,12 mm

SHELL - PUYO




ARDUPILOT VS ATERRIZAJE AUTONOMO
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CONCLUSIONES

SE LOGRO USAR DE MANERA OPTIMA Y COORDINADA LAS
REDES NEURONALES ARTIFICIALES, ASI COMO TAMBIEN UN
SISTEMA DE BINARIZACION DE IMAGEN Y UN PREDICTOR QUE
PERMITEN IDENTIFICAR Y POSICIONAR AL DRONE SOBRE EL
HELIPAD PARA EL ATERRIZAJE AUTONOMO.



CONCLUSIONES

 SE LOGRO CREAR UNA BASE DE DATOS PARA ENTRENAR LAS RNAS QUE
POSTERIOR MENTE PERMITIERON RECONOCER CON EXITO EL PUNTO DE
ATERRIZAJE SUPERANDO PROBLEMAS DE PERTURBACIONES AMBIENTALES
Y VARIACIONES EN LAS MUESTRAS.

e SE CONSIGUIO UN ACOPLE EXITOSO ENTRE EL DRONE, EL COMPUTADOR
ABORDO, UN ARDUINO Y UN SISTEMA DE RELES QUE ADEMAS PERMITE EL
CONTROL MANUAL DEL UAV ADEMAS DE GARANTIZAR EL CONTROL EN
CASO DE EMERGENCIAS O FALLOS EN EL PROGRAMA.

 L[UEGO DE REALIZAR DISTINTAS PRUEBAS TANTO EN TIERRA CON
EJEMPLOS Y SIMULACIONES, COMO EN EL AIRE SE CONSIGUIERON
RESULTADOS FAVORABLES, AUN A PESAR DE LOS DISTINTOS PARAMETROS
AMBIENTALES COMO LA VIBRACION LA LUMINOSIDAD EL TIEMPO DE
VUELO ENTRE OTROS.
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http://www.frasesypensamientos.com.ar/autor/amelia-earhart.html
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