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Abstract—Machine vision systems comprise a technology referencia para analizar el desempefio de los sistemas de
whose development has grown exponentially in recent years. control.
These technologies not only make an essential tool for certain : ol :
applications, bl?t also engble the substitution of multiple En la Ilteratu’ra se pbser_van multiples e_st_u,dlos sobre el
mono-variable sensors (used in process automation) for control de un péndulo invertido basado en vision. En general
a single multi-variable sensor adquisition system. In this el control visual se implementa sobre la posicion de la base
paper the actual implementation of an inverted pendulum del péndulo y el angulo de inclinacién del mismo, o en
is presented. The control loop is based on artificial vision gg|g una de estas variables. Stuflesser et al. [7] presentan

for the determination of position and the application of . - .
a Kalman Filter for the estimation of complete system un esquema de estimacion de ambas variables basado en

state. This document describes the model of the system, itsViSion mediante el uso de un filtro de particulas. Donde
stochastic characterization, implementation of Kalman Filter dependiendo de la naturaleza de las sefiales dicho filtro
and vision system considerations aimed at improving its puede ser interpretado como un Filtro de Kalman. Magana y
rqbﬁswess' Simulations alnd. tesfts_ are pgesegted concluding Ho|zapfel [8] controlan el péndulo mediante un controlador
with the comparative analysis of image-based measurement . iz . ;
vs encoders based measurement. fuzzy estimando por vision la vellop,ldad angular media
(A6/At). En sus resultados la posicion angular resultante
Resumen—Los sistemas de vision artificial comprenden una presenta oscilaciones de2.7°. Similarmente, Tu y Ho [9]
tecnologia cuyo desarrollo ha crecido de manera exponencial controlaron un péndulo rotativo basado en FPGA y DSP
eza'?lserf;g]meonstaaggghcE\thzr;eg%‘;:gg'2% l,ggc,g‘;& Cg,’:grg‘lncon realimentacion visual donde solo la inclinacién angula
u | | | | | , Sl u z . . . .
permiten la sustitucién de mdltiples sensores mono-variables del peéndulo fue, eSFlmada. EnOEStado estaC|0nar|9, I? Veriab
(utilizados en la automatizacién de procesos) por un (nico re’sulta con 05C||a(_3|0n93 del.5°. Wang et al. [5] utlIlzo_u_n’a
sensor de adquisicion multi-variable. En este trabajo se camara para medir angulo y un encoder para la posicion del
presenta la implementacion real de un péndulo invertido carro en conjunto con un observador de Luenberger para
guyo lazo de dcorl“ro' se. baza e@“ )V'S'?” a?'f'c'f"" poc'lira la |3 estimacion de las velocidades. En control, el péndulo y
eterminacion de la posicion £, 6,,) y la aplicacién de un . o .
Filtro de Kalman para la estimacion del estado total {, 6, (?arro oscilan ?ﬁtlo y 4 cm Otras eStrate,g'aS .d'e control y
v, w). Este documento describe el modelado del sistema, sufiltrado han sido propuestas para la estimacion del estado
caracterizacién estocastica, la implementacién del Filtro de total del sistema mediante informacion posicional, tales
Kalman y consideraciones orientadas a mejorar la robustez como: el Filtro de Kalman [10], [11], Filtros Fuzzy [8],
del sistema de vision artificial. Se,prgsentan smulauones Filtros de Particulas [7] y Observadores de Luenberger [5].
y ensayos. Concluyendo con el analisis comparativo de las E bai . la imol i6n funci | del
mediciones basadas en imagenes o encoders. [Este trabajo consiste en la implementacion funcional de
péndulo invertido a partir del estudio de factibilidad real
|. INTRODUCCION izadp en [12]: !En el presente.alr'ticulp 'se.utiliza un si;tgma
] L o de vision artificial para la medicion dinamica de la posicion
Los sistemas de vision artificial comprenden una tegeométrica del pénduldd) y el carro ¢) complementado
nologia cuyo desarrollo ha crecido de manera exponendiah un Filtro de Kalman Discreto (DKF) para la estimacion

en los Gltimos afios [1], [2] fomentando el reemplazo dge| estado total del sistema. Las contribuciones de este
multiples sensores hacia la adquisicion de informaciony@pajo consisten en:

través del procesamiento online de imagenes [3]-[6]. El
creciente interés en esta tecnologia reside en la eleccién
determinacion de la misma como un recurso estratégico para
desarrollos asociados al control y monitoreo de dispasitiv
mecanicos sub-actuados y roboticos.

¢ la especificacion de ajustes sobre el sistema de vision
artificial para mejorar su robustez y disminuir el tiempo
de procesamiento,

« la descripcién e incorporacién de un Filtro de Kalman

Con el objetivo de analizar la posibilidad de reemplazar Discreto (D_K,F) para la estlmgmon de las veIomdgdes
sensores tradicionales por técnicas de procesamientos de yla r_educ<:|on del error asociado a las perturbaciones
imagenes en sistemas que requieran la aplicacién de control del sistema. ., ) ,
de manera continua, precisa y veloz se propone un sistema Ig presentacion de S|mE|IaC|one§ y ensayos compara-
de medicién basado en vision artificial para el monitoreo t'VOS, gptre el .desempeno del sistema de vision y la
dinamico de un péndulo invertido. Debido a sus no line- medicion mediante encoders.
alidades, su inestabilidad intrinseca y su modelo sencilloEste trabajo se estructura de la siguiente forma: en la
el péndulo invertido suele ser utilizado como modelo dgeccidn Il se describe la plataforma experimental, el noodel



de la planta y el sistema de control. En Il se introduce En estas expresionésepresenta la longitud del péndulo

el sistema de vision y se analizan los ajustes operados: la masa colocada en su extrenis), el coeficiente de
para mejorar la robustez del sistema. En la Seccion IV 8e&cidn en su ejey la aceleracion de la gravedaR;, una
describe el Filtro de Kalman y la caracterizacion estocasticonstante de conversion de tension a fuelZa, comprende

de nuestro sistema para la implementacién del mismo. s efectos asociados a las masas del carro y péndulo
la Seccion V se presentan simulaciones y ensayos sobs¢ como la inercia del motorreductor; y finalmenig,,

el dispositivo real y se analizan los resultados del sistermamprende los efectos asociados al rozamiento carro-guia,
frente al desempefio basado en encoders. Finalmente]asgerdidas por la fuerza contra-electromotriz y rozatoen
presenta conclusiones y perspectivas. internos del motorreductor.

Posteriormente, en la etapa de simulacion, se adicionan a
este modelo no linealidades propias de la implementacion
real como ser la saturacidon de tension en el puente H y
una zona muerta donde el torque generado no es capaz de
vencer el rozamiento estatico del sistema. El retraso en la
actuacion impuesto por la existencia de huelgo o backlash en
la transmisién resulta dependiente tanto de la dinamica del
carro como de la tensién aplicada. Sin embargo, a través
de simulaciones se observé que la contribucion de dicho
efecto al desempefio dinamico de nuestra implementacion
no genera cambios significantes. En vias de un modelo méas
sofisticado podria analizarse también la existencia de un
rozamiento seco en la guia del carro de manera adicional
a todos los efectos considerados.

Para modificar la respuesta dindmica y estéatica del sis-
tema se utiliza realimentacion lineal de estados (ver [13])
DefiniendoX,.; como el requisito para el vector de estado y
K como la ganancia de realimentacion, la variable de control
sera calculada dinamicamente como la suma ponderada de
_ N los errores entre los valores actuales y los valores deseado
A. Disefio mecatronico asociados a las variables del vector de estados.

El sistema fisico bajo analisis sera un péndulo invertido,

: - A : Vm:ZK Xoet i — Xi) (3)
cuya implementacién actual fue disefiada y fabricada en
UADE con base al andlisis de ventajas y desventajas de algu-
nas configuraciones existentes. El dispositivo experiatent =1'S8Y0S previos descrltos en [14] demostraron que

se observa en la Fig.1. Para una descripcion detallada dea}Bgcando esta estrategia con medicion por encoders se
componentes utilizados referirse a [12]. logra controlar el péndulo en posicion vertical durante

periodos superiores a los 15 minutos.

Il. PLATAFORMA EXPERIMENTAL, MODELO Y CONTROL

Fig. 1. Implementacién del péndulo invertido utilizada.

B. Dinamica del sistema y estrategia de control

Inicialmente la dinamica del sistema en el entorno de m
control se representa mediante espacio de estados. Se define
el vector de estado y el vector de salida coXic=Y =
[2 60 i 0 ). Dondef es el desplazamiento angular del péndulo EI monitoreo de las variables requeridas para controlar
respecto a la vertical y el desplazamiento lineal del carroel péndulo ¢, =), se realiza a través de una camara como
SeaU = V,, la tension aplicada al motorreductor, dichagwuestra el esquema de la Fig.2. Dichas variables se calculan
variables se vinculan segun: en funcién de la posicién de dos marcadores de color azul
montados sobre el péndulo invertido y cuatro marcadores

. SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL
Introducuon

X = AX + BU 1) rojos de referencia segun se observa en la Fig.1.
Y = CX + DU 2
Donde las matricesl, B, C'y D resultan: Ref o~ | soema LV |\ le E@
de Control )
0 0 Kete 0 -
0 0 0 Kete
A= K1 0 l Beg 1 B
cte m —De - Te de zm  Medicion
t g q P T & DKF M ed:
0 Meq g —Beq —Bp.Mc.q/(ml) Oc e O
/
B = Kcte [ l 1] Fig. 2. Sistema a lazo cerrado. Medicién mediante vision eietify DKF.
C =1 dim(424) La determinacion de la posicion de los marcadores en
el sistema de coordenadas del dispositivo real nem
D =0 dim(4z1) ConKepe = (Meg —m) 1 conlleva mudltiples procesamientos. Primero se realiza un

analisis cromatico segun el cual se binariza la imagen;



posteriormente se individualizan los conjuntos conexes, gnicamente la seccién que contiene los marcadores del
aproxima cada conjunto a una elipse y se determina sstema péndulo - carro. Dicha seccidbn se actualiza
centro; finalmente, se utiliza una matriz de transformacid@inamicamente en funcién de las posiciones previas de los
convirtiendo los puntos de la imagen al plano del pémrarcadores y la dinamica del sistema. El tiempo asociado
dulo. Este conjunto de procesos fue optimizado lograndb procesamiento se redujo 88 ms a 10 ms.

un tiempo de procesamiento total menor a lds ms.

En [12] se puede encontrar una descripcion detallada de

los procedimientos y métodos involucrados asi como su IV. FILTRO DE KALMAN DISCRETO(DKF)

justificacion. El DKF es un algoritmo recursivo que utiliza mediciones
_ _ ruidosas y un modelo aproximado de la planta para generar
B. Ajuste del sistema la estimacién optima (probabilisticamente) del estado del

En base a la implementacién real fue posible detecgiftema. Sea ;) una sefal a estimar y segy,) una ob-
modificaciones para mejorar la robustez del sistema. sgrvacion de la misma relacionadas por el siguiente sistema
sensor utilizado para obtener las imagenes consiste en tifgpo discreto:
camara The Imaging Source DFK 23UVO0R4perando a
110 fps con una resolucién de 640x480. En andlisis previos
se determinaron los errores asociados a la resolucién como: Yiky = C-T (k) + (k) (5)

errorg = 0.3° y error, = 1.73 mm [12]. A continuacion | a5 variables aleatorias ;) y v representan el ruido
quCFIbImOS Io; mu.It,lpIes,factores que contribuyen al-detgjitivo de proceso y el ruido de medicién. Las mismas se
rioro de la localizacion asi como los ajustes propuestas pPpnsideran independientes entre si, blancas y con distribu

reducir la incidencia de los mismos: cion normal de varianz) y R respectivamente.
a- La disposicion geométrica de los marcadores frente

a su ubicacion tedrica influye en la determinacion de B Algoritmo recursivo

posicion real de los marcadores y el calculoadg 6. La | as ecuaciones asociadas al filtro de Kalman pueden
matriz de transformacion se calcula en base a la ubicaci@idirse en dos grandes grupos: Las ecuaciones de actual-

del marco establecido por los 4 marcadores de referencia yAgcion temporal del filtro, las cuales estiman la proyetci6
precision de la transformacion esta directamente vineulage| estado y la covarianza un paso delante:

a la ubicacién del marcador respecto de dicho marco. Como B B B
nuestro marco abarcaba principalmente la region infegbr d Zypred = Ad-T(k—1)est T Ba-Ug—1) (6)
dispositivo se re-posicionaron los marcadores de forma de Piyprea = AaP—1)estAy + Q (7)

mejorar la medicion del péndulo en posicién vertical. v ) | twalizacion de | dicién. |
b- La iluminacion ambiental modifica los colores as ecuaciones con 1a actualizacion de 1a medicion, 1as

percibidos por el sensor y en consecuencia perturbacé’filels a!ustan las estimaciones considerando las megkcion
sistema. Debido a que los marcadores utilizados consistfiuales:

.i‘(kJrl) = Ad.f<k) + Bd.’ﬁ(k) + W(k) (4)

en esferas, la crominancia percibida no solo dependia de la B PoypreaC’ 8
ubicacion y tipo de las fuentes luminosas sino también de (k) = CPuypreaC’ + R ®)

la posicién de los marcadores respecto de [as mismas. _Para (k)est = F(kypred + K (k) (ﬂ(k-) _ Ci’(k)pmd) 9)
esto se reemplazaron los marcadores del péndulo por discos

planos y se mejoré la iluminacion mediante el agregado de West = (I = Ky C) Piyprea (10)
fuentes orientadas en la direccion del sensor. La K presentada en este algoritmo no posee relacién

c- La alteracion morfologica de los marcadores debidoaiguna con la ganancia del sistema de control. Debido a
una binarizacion inadecuada conlleva al error en la deterjue el algoritmo se basa en la representacion digital de
nacion de la posicion del marcador. Es decir, si como resuh sistema lineal, el modelo utilizado en el filtro debe
tado de la binarizacion el contorno del marcador no posegr calculado para el tiempo de muestreo correspondiente
forma circular el ajuste de la elipse no sera representatiolas muestras que realimentan el filtro. Adicionalmente,
de la posicion real. Para mejorar la robustez se implemenighe recordar que este algoritmo opera sobre un modelo
un algoritmo de tipo Montecarlo donde se analizan mltiplgigealizado de la planta. Consecuentemente, todos lotsfec
ajustes a partir de subconjuntos del perimetro y se sefe&cignencionados en el modelado del sistema mecatrénico que
el valor mas representativo, evitando asi la influencia @@ se hallan incluidos en el modelo lineal deberan ser
alteraciones leves. considerados como fuentes de perturbacién y componentes

d- La deteccion de falsos positivos influye de manegl ruido aditivo del proceso.
critica en el control, sin embargo, la ausencia de detec-
cibn aumenta el tiempo de procesamiento. Para rechazar
detecciones indeseadas conservando la identificacionsdeBo Caracterizacion estocastica del sistema
marcadores se redujo el rango de crominancias asociadas Mientras que las matrice&’, P.s; Y Ppreq S€ regulan
cada marcador y tras la binarizacién se aplicé una operacautomaticamente a través de las iteraciones del algoritmo,
de apertura (erosion y luego dilatacion). las matricesR y () deben definirse segun la dinamica real

e- El nuestro procesamiento el tiempo insumido dependel sistema. Mientras que la primera se puede calcular
de multiples factores. Para reducir el costo computaciorfatilmente a partir de los errores de medicion (desvio
asociado al procesamiento de la imagen se analigstandar) la segunda suele ajustarse mediante ensayos. A



continuacion se detallan los valores utilizados en nuestri 5

implementacion. Los errores de medicion se determinaror | [ x modelo real
como emedy = 0.3° y emed, = 1.73 mm. Los errores | ——x modelo ideal
de proceso se determinaron de manera experimental conr S e, ! 8 modelo real
eprocg = 0.003° y eproc, = 6 mm.Luego las matrices : — 6 modelo ideal |
resultan:
_emedi 0 B
R= ) 5]
0 emedy
r eproci 0 0 0
0 eprocg 0 0
Q= )
0 0 eproc, 0
L 0 0 0 eprocg
0.2 L : . -5
16 20 24 28 32
V. SIMULACIONES Y ENSAYOS sl
A. Simulaciones Fig. 4. Sistema de control calculado para modelo ideal operantre

. . . simulaciéon de modelo real.
1) Modelo en Simulink/Matlab:El sistema a modelar

consiste en un péndulo invertido a controlar por reali-
mentacion lineal de estados, cuyo estado es estimado pa) Estimacion del DKF y simulacién a lazo cerrado:
un Filtro de Kalman Discreto (DKF) mediante el uso d@luestro sistema de vision artificial solo proporciona medi-
mediciones ruidosas de la posicion del sistema. ciones dez y . Como se demostré para el caso de un
La tension calculada por el controlador para el motorrgéndulo simple, la estimacion de la velocidad por medio
ductor del péndulo es limitada a los limites operativogel DKF constituye una mejor aproximacion a la realidad
del sistema real (puente H coftl2v) y se agrega una que la sefial estimada al diferenciar la posicion de manera
zona muerta {£4v) donde el torque generado no es laliscreta.
suficientemente grande para vencer el rozamiento estatic&n la Fig.5 se observa el desempefio del controlador
del sistema. El resultante de este proceso es aplicado acun ambos tipos de estimacion y el resultado obtenido al
modelo en espacio de estados construido de acuerdo arédimentar el estado real. Se presentan resultados para 2
valores de la implementacion real (Sec.ll-B). Las salidgs deferencias de diferente amplitud ya que se detecto que para
pendulo invertido son la posicion angular del péndulo y Bambios mayores B)em el sistema basado en la estimacion
posicion de su baser(y ¢). A éstas se les suma el ruidopor diferencias discretas diverge. En el caso con variasion
asociado a la medicién basada en el andlisis de imagensmores se aprecia que el sistema basado en diferenciacion
con resolucion finita@.3° y 1.73 mm). discreta oscila constantemente mientras el resultadoKEl D
Las mediciones son luego filtradas mediante un DKés comparable con el sistema basado en el estado real.
operando a un tiempo de muestreo igual al tiempo deAunque el desempefio del sistema basado en la difer-
actualizacion del controladorT§;s). Este bloque generaenciacion discreta es mejorable mediante la reduccion del
una estimacion del estado del sistema en funcion de [gsriodo de muestreo o el ajuste de la ganancia del con-
mediciones y también genera una prediccion del estado tuslador; siempre serd una solucion sub-6ptima con mayor
muestra a futuro. Dado el tiempo insumido en la capturéensibilidad al ruido.
tanto la estimacion como la prediccion se hallan retrasadagomando como base los resultados de las simulaciones y
en una muestral{y ). el ajuste del sistema de vision artificial se procedio algmsa
Esta estimacion del estado actual es comparada &wbre el dispositivo real.
un estado deseado y los errores son multiplicados por
la ganancia del controlador. El valor resultante de esPa ENsayos
operacion es la tensién a aplicar al bloque del pénduloDado el sistema péndulo invertido operando de manera
invertido. controlada en posicion vertical se realizaron ensayos com-
parativos entre la estimacion del sistema vision artifieial
2) Controlador sobre modelo ideal y reaSuponiendo DKF frente a los valores obtenidos mediante los encoders
gue todas las variables representativas del estado dahsistmontados sobre el dispositivo.
son medibles y no existe ruido de medicion se ensayo elEl analisis de ambas sefiales requiere la sincronizacion de
desemperfio del sistema de control cuando se considerdasomismas de manera temporal. Mientras que la estimacion
no los factores de distorsién. En la Fig.4 se observa qdel estado se genera en la PC con base a las capturas del
cuando las no linealidades no son incluidas en el modeloseinsor de visién, la mediciébn mediante encoders se ejecuta
sistema responde segun los requisitos de disefio (Sobreginael microcontrolador solidario a la base del péndulo. Para
5% en ambos casos y tiempo de establecimiéntparad y establecer un sincronismo la estimacion obtenida en la PC es
3s parax). Por otra parte, cuando se simula el controladdransferida al microcontrolador; al recibirse una estidrac
sobre el modelo completo el sistema alcanza los valorss valor se almacena en conjunto con el mediciéon del
deseados con un desempefio menor y oscila en su entoeroder en dicho instante.
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Fig. 3. Implementacion en Simulink

mediciones. En los resultados asociados a la posiciéon an-

0.151
gular se observa claramente que la estimacion resulta en
una sefial con mayor contenido arménico que la medicion
de los encoders. En este sentido la dinamica de la esti-
macion se halla fuertemente vinculada a la caracterizacion
0.05r estocéstica del sistema y la precisién del modelo utilizado
Consecuentemente el filtrado de las altas frecuenciasgpodri
E ol lograrse mediante la modificacion del DKF.
x
-0.05 50{
| Y A
- :' '.‘ x con DKF
ks 4 kY === con encoder
—— Utilizando estimacién por diferenciacion discreta % 5: 11 — error
= Utilizando estimacién DKF :% - b H 1]
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ H § %
8 10 16 18 24 26 % \
t[s] LY i 1
0.2 E 20k ‘."h :.- . --':-
E3 ." 3 | =
..__‘ :
T3
0.1r
3,
0
3F
E o ‘ j
= 0 14 19 24
t[s]
Fig. 6. Posicion del carro estimada mediante el Filtro de Kalwsn
01 medicion de encoder y error entre ambas sefiales.
—— Utilizando estimacién por diferenciacién discreta
= Utilizando estimacién DKF
‘ R r
8 10 16 18 24 26
t[s] 10

Fig. 5. Sistema a lazo cerrado con estado real vs estado estmettiante
el DKF y diferenciacién discreta. Arriba, cambio de refeiaren5 cm.
Abajo, cambio de referencia ) cm.

0[]

En cada una de las Fig. 6 y 7 se presentan 3 curvas: |
estimacion de la variable bajo analisis ( 6), el registro
obtenido mediante el encoder y la diferencia entre amba
sefiales. Dada la dinamica del error se propone caracterizi
al mismo como ruido blanco de media cero. En base a lo:
datos obtenidos del ensayo se determiné el desvio estand
de ambos errores resultando en el orden dellog mm
parazx y 0.23° parad.

Estos resultados resultan similares a los errores asaciado
a la resolucién de la imager®.8° y 0.173 mm), lo cual

Fig. 7.

wa
e 8 con DKF
Ak
====:0 con encoder
—crror
3 |-
0
-0.3fF
i i
2 9 16

t[s]

Desplazamiento angular del péndulo estimado mediariitre

tiene sentido ya que el Filtro de Kalman se basa en dich#sKalman vs medicion de encoder y error entre ambas sefiales.



VI. CONCLUSIONES [14]

En este trabajo se presentd un sistema dinamico con-
trolado en tiempo real por técnicas de visién artificial. Se
analizaron las limitaciones del sistema de medicion, se es-
tablecieron recomendaciones respecto de la implementacioé
y se describié el agregado de un DKF como complemento
para la estimacion de variables imposibles de obtener a
través de una captura Unica. Se simulé el sistema meca-
trénico real agregando un numero de comportamientos no
lineales asi como el ruido y retraso de medicién asociado
a las técnicas de procesamiento de imagenes. Sobre este
modelo se evalué el desempefio del DKF demostrando
la factibilidad de una implementacion real y las mejoras
introducidas en el sistema de control mediante el filtro.

Posteriormente se corroboraron los datos simulados a
través de ensayos sobre el dispositivo real comparando el
desemperio del sistema de vision frente a la medicién basada
en encoders. Los errores relativoséde x se caracterizaron
como sefiales de media cero y deswid3° y 0.104 mm
respectivamente. Los algoritmos de procesamiento se opti-
mizaron obteniendo mediciones experimentales con tiempos
menores a 1040 ms.

El esquema presentado expone la factibilidad de reem-
plazar un numero de sensores monovariables por tecnologias
de vision artificial para el control de sistemas dinamicos en
tiempo real. Partiendo de los resultados obtenidos canside
amos que las aplicaciones podrian ser extrapoladas a otros
dispositivos mecatronicos de similares caracteristicas.
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