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Resumen

Esta investigacion propone la creacion e implementacion de un sistema de deteccion y
seguimiento de plataformas moviles aptas para un aterrizaje automatico de un UAV. El
proyecto consta de PC portatil que mantiene una comunicacion inalambrica Wi-Fi con el
UAV y es la encargada del procesar el streming de video usando visiéon por computadora.
El primer paso es la deteccion de la plataforma de aterrizaje usando funciones del sistema
de deteccién de objetos llamado YOLO (You Only Look Once), los datos de
posicionamiento del objeto son usados en el algoritmo KCF (Kernelized Correlation Filter)
de seguimiento, permitiendo el calculo del error en el posicionamiento del UAV en funcion
de la plataforma en cada fotograma. Para el control de desplazamiento en el eje X e Y se
disefia un controlador Difuso y un PID, el modelo dinamico del UAV se obtiene estimando
su desplazamiento entre fotogramas sucesivos usando transformaciones geométricas
gue determinan las caracteristicas locales de los fotogramas. La implementacion de los
controladores produce el control de seguimiento y gradual descenso automaticos del UAV
hacia la plataforma de aterrizaje en movimiento. Las pruebas se enfocan en la evaluacion
del sistema de deteccion y comparacion de pardmetros de tiempo y posicion final tras el

aterrizaje al implementar ambos controladores.

PALABRAS CLAVE:

e DETECCION DE OBJETOS

e TRANSFORMACION GEOMETRICA

e ESTIMACION DE MOVIMIENTO

e SEGUIMIENTO Y ATERRIZAJES AUTOMATICOS
e ERROR DE POSICION
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Abstract
This research proposes the creation and implementation of a detection and tracking
system for mobile platforms suitable for an automatic landing of a UAV. The project
consists of a portable PC that maintains Wi-Fi wireless communication with the UAV and
is in charge of processing the video streaming using computer vision. The first step is the
detection of the landing pad using functions of the object detection system called YOLO
(You Only Look Once), the object positioning data is used in the tracking algorithm KCF
(Kernelized Correlation Filter), allowing the calculation of the error in the positioning of the
UAV depending on the platform in each frame. For the displacement control in the X and
Y axis, a Diffuse controller and a PID are designed, the dynamic model of the UAV is
obtained by estimating its displacement between successive frames using geometric
transformations that determine the local characteristics of the frames. The implementation
of the controllers produces the automatic tracking and descent control of the UAV towards
the moving landing pad. The tests are focused on the evaluation of the detection system
and comparison of parameters of time and final position after landing by implementing

both controllers.

KEYWORDS:

e OBJECT DETECTION

e GEOMETRIC TRANSFORMATION

¢ MOTION ESTIMATION

e AUTOMATIC TRACKING AND LANDING

e POSITION ERROR
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Capitulo |

Descripcion del proyecto de investigacion

Antecedentes

En las ultimas décadas, el campo de los Vehiculos Aéreos No Tripulados UAV
(del inglés Unmanned Aerial Vehicle) ha logrado un notable desarrollo en tecnologias de
autonomia lo que ha provocado un numero creciente de aplicaciones, donde la
investigacion militar (Andrea, Byron, Jorge, Inti, & Aguilar, 2018), (Pardo, Aguilar, &
Toulkeridis, 2017), (Jara-Olmedo A. , Medina-Pazmifio, Tozer, Aguilar, & Pardo, 2018),
(Jara-Olmedo A. , et al., 2018), (Orbea, et al., Vertical take off and landing with fixed rotor,
2017), (Amaguafa, Collaguazo, Tituafia, & Aguilar, 2018) se ha destacado (Kendoul,
2012). En la actualidad, existe un mercado significativo en distintos campos como
fumigacion, vigilancia, agricultura de precision, transporte de suministros médicos,
operaciones de blsqueda y rescate, monitoreo de infraestructura de dificil acceso, entre
otros. Lo que ha generado considerables ahorros de costos (Otto, Agatz, Campbell,
Golden, & Pesch, 2018). También se han realizado investigaciones para el desarrollo de
soluciones frente a desastres naturales e inspecciones periddicas de infraestructuras. En
(Murphy, et al., 2008) utilizaron conjuntamente vehiculos no tripulados de superficie
maritima y micro aéreos después del huracan Wilma en 2008, en (Campoy, et al., 2008)
discutieron las aplicaciones en el campo de visibn por computador relacionadas con

tareas civiles, en las cuales se pueden utilizar UAV.

El guiado, la navegacion y el control (GNC) son los campos de investigacion de
interés sobre UAV ampliamente presente en la literatura desde la década de los noventa
(Kendoul, 2012). Se han realizado varias investigaciones sobre algoritmos para el control

automatico de UAV utilizando teorias de control modernas (Belkacem & Ghazzawi, 2011).
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Los controladores PID han sido integrados con éxito en el control en tiempo real y en
sistemas de navegacion para UAV debido a su estructura simple, facil implementacién y
adecuado desempefio. Sin embargo, para lograr una operacion con mejor performance
es necesario un procedimiento de ajuste para obtener valores 6ptimos de los parametros
del controlador, considerado como un desafio critico (Turkoglu, Ozdemir, Nikbay, &
Jafarov, 2008) y (Turkoglu & Jafarov, 2006). Con un modelo matemético preciso se
lograria un rendimiento 6ptimo, pero existen incertidumbres que afectan al sistema como
alteraciones aerodinamicas, cambios en el entorno o ruido en los sensores y actuadores
(Sarabakha, Fu, Kayacan, & Kumbasar, 2017). Una alternativa es el uso de controladores
inteligentes, usando légica difusa (Kayacan & Maslim, 2017), (Cervantes & Castillo, 2015)
gue han proporcionado soluciones robustas y que no necesitan de un modelo matematico
preciso del sistema (Kayacan & Maslim, 2017). El controlador basado en logica difusa
tipo 1 (T1-FLC) es uno de los mas conocidos y utilizados (Sarabakha, Fu, Kayacan, &

Kumbasar, 2017).

En (Clough, 2002) y (Merz, Duranti, & Conte, 2004) se ha establecido una
distincién entre sistemas automaticos, autbnomos e inteligentes. Un sistema automatico
hard exactamente lo programado y no tiene capacidad de razonamiento o planificacion.
Un sistema auténomo cuenta con la habilidad de elegir su solucion y planificar sus tareas
culminando la mision asignada. Y un sistema inteligente tiene las capacidades de un
sistema autbnomo ademas de la posibilidad de generar sus propios objetivos sin ninguna

instruccion o influencia externa.

El disefio de UAVs con niveles mas altos de autonomia requieren un control de
vuelo y un sistema de navegacién para la abstraccion del ambiente y conciencia

situacional. La deteccidn es el primer componente en la navegacién que involucra un
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dispositivo sensorial real , como una IMU (del inglés Inertial Measurement Unit), una
camara o un GPS (del inglés Global Positioning System) para proporcionar al sistema de
control de vuelo informacién de altitud y posiciéon (Aguilar W. G., Morales, Ruiz, & Abad,
2017), (Aguilar & Morales, 3D Environment Mapping Using the Kinect V2 and Path
Planning Based on RRT Algorithms, 2016). La navegacion basada en GPS est4 limitada
al acceso de sefales de satélites, creando una necesidad de sistemas de respaldo en
instantes donde el GPS no esté disponible, y cumplir con las exigencias de precision en
aplicaciones civiles (Kendoul, 2012). La visién artificial se puede utilizar como parte del
sistema de estimacion de estado para el control de vuelo o en sistemas de percepcion
para la deteccion de obstaculos y objetivos. Se mencionan seis clases principales de

sistemas de estimacién de estado basados en vision (Kendoul, 2012).

e Vision en tierra (OGV)

o Odometria visual (VO)

e Navegacion relativa al objetivo (TGRN)

¢ Navegacion relativa del terreno (TRN)

e Estimacién concurrente de movimiento y estructura (SFM y SLAM)

e Navegacion de flujo 6ptico bio-inspirada (BIOFN).

Las técnicas clasicas de Odometria Visual o en inglés Visual Odometry utilizan
datos del movimiento de los actuadores para estimar la posicion y orientacion relativa de
un vehiculo analizando una secuencia de imagenes adquiridas por un sistema de vision
a bordo del mismo (Andrea, Byron, Jorge, Inti, & Aguilar, 2018), (Pardo, Aguilar, &
Toulkeridis, 2017), (Jara-Olmedo A. , Medina-Pazmifio, Tozer, Aguilar, & Pardo, 2018),
(Jara-Olmedo A. , et al., 2018), (Orbea, et al., Vertical take off and landing with fixed rotor,

2017), (Amaguafa, Collaguazo, Tituafia, & Aguilar, 2018), (Kendoul, 2012) y (Strydom,
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Thurrowgood, & Srinivasan, 2014). La Odometria basada en vision monocular trabaja con
una sola camara, lo que representa un reto debido a la ambigliedad del factor de escala
dificultando conocer la profundidad de las imagenes (Kendoul, 2012). En (Nourani-Vatani
& Koerich Borges, 2011) presentan un esquema de VO para vehiculos terrestres que
mide el flujo 6ptico en una secuencia de imagenes obtenidas de una camara con la mira
hacia abajo. Estima el movimiento utilizando un algoritmo de coincidencia de puntos a
medida que la imagen cambia de cuadro a cuadro demostrando que el posicionamiento
de la camara a una altura fija sobre el suelo simplifica el problema de célculo de odometria
para vehiculos terrestres. En (Maimone, Cheng, & Matthies, 2007) se determiné que los
Mars Exploration Rovers luego de un recorrido sobre rocas grandes, pendientes
pronunciadas o terreno arenoso necesitaban de odometria visual para corregir los errores
gue surgen de movimientos bruscos en 3D y deslizamiento de ruedas. Investigadores de
Draper Laboratory y MIT han desarrollado un sistema de navegacion asistida por vision
para UAV utilizando imagenes monoculares (Madison, Andrews, DeBitetto, Rasmussen,
& Bottkol, 2007). El sistema permite la estimacion de la posicion absoluta y velocidad del
UAV cuando pierde la sefial GPS. Esto se ha logrado al estimar las posiciones 3D de los
puntos de referencia cuando el GPS esta disponible, y luego usarlos junto con las
mediciones de la linea de visibn de estos puntos para continuar la estimacion de
trayectorias del vehiculo después de perder tanto la sefial GPS como los datos de las

caracteristicas que se localizaron mediante el mismo.

Existe un estudio del aterrizaje basado en vision de un objetivo, aunque no se han
realizado pruebas autométicas en exteriores debido a la incertidumbre del viento (Lee,
Jung, & Shim, 2016) y (Ling, 2014). Algunas investigaciones enfocadas en el aterrizaje

automatico que utilizan vision por computadora para pruebas en interiores han utilizado
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un IPS (del inglés Indoor Positioning System) (Jung, Lee, & Bang, 2015) y (Gomes
Carreira, 2013). En (Kim, Jung, Lee, & Shim, 2014) habla del aterrizaje automatico en un
vehiculo en movimiento mediante geolocalizacién estimada del objetivo con un
procesamiento de imagenes realizado en un PC en tierra y no en el UAV. El trabajo
presentado en (Saripalli & Sukhatme, 2003) combina la vision por computadora y la sefial
GPS logrando un descenso automatico sobre un objetivo conocido. Es decir, no se
considera un sistema de aterrizaje basado Unicamente en vision, sino un sistema de
percepcion que trabaja con vision por computadora. Los primeros resultados
experimentales sobre el aterrizaje automatico con este método (sin ayuda de GPS) de un
UAV fueron publicados en (Merz, Duranti, & Conte, 2004). Su sistema de aterrizaje
basado en vision utiliz6 una sola camara con giro e inclinaciéon y una plataforma blanca

con circulos negros.

Justificacidn e importancia

Recientes proyectos desarrollados en el Centro de Investigacion de Aplicaciones
Militares CICTE han enfocado su investigacion para la creacién de sistemas de control
para Vehiculos Aéreos No Tripulados UAV para diversas operaciones militares. La
finalidad de las investigaciones en los vehiculos es proveer al personal militar de

instrumentos de ingenieria para mitigar su exposicién a distintos peligros.

La automatizacion de UAVs ha evolucionado en una de las areas de estudio mas
desarrollados por el abaratamiento de sus costos afadiendo su facil despliegue si lo
relacionamos con aviones tripulados (Ling, 2014). A pesar del continuo progreso en su
automatismo, aun existen algunas limitaciones en este campo (King, 2017). Los UAVs
dependen de la observacién del operador o del GPS, ademas de otros sensores a bordo

como soporte en los sistemas de control de posicionamiento y navegacion. La restriccion
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de una buena sefial GPS que limita el uso amplio y confiable, es un desafio que los
investigadores estan abordando para eliminar la dependencia de sefiales para la
comunicacion con el piloto o teleoperador. El uso de la odometria visual es la alternativa
gue presenta este trabajo para estimar la posicion y orientacion relativa del drone,

analizando una secuencia e imagenes adquiridas por el sistema de vision a bordo.

Una de las tematicas mas innovadoras en los sistemas de navegacion autbnomos
es el aterrizaje automatico cuando existe fallas de comunicacion con el GPS (Vazquez
Ruano, 2017). Esta investigacion desarrolld6 un sistema de detecciéon de plataformas
terrestres moviles junto a un algoritmo de seguimiento para el aterrizaje automéatico
basado en inteligencia artificial y odometria visual proporcionando una solucién a esta
problematica. En (Salcedo Pefa, 2018) se elabor6 un algoritmo para el reconocimiento
de una plataforma de aterrizaje utilizando una imagen especifica sobre el target. Esta
investigacion busca generalizar el proceso de reconocimiento a distintos objetos.
Ademas, realizara una comparativa del desempefio en el aterrizaje automatico con la

implementacién de dos tipos de controladores, un PID y un difuso.

CICTE ha desarrollado varios proyectos utilizando UAVs, como el “Sistema de
aterrizaje automéatico sobre plataformas en movimiento para micro vehiculos aéreos no
tripulados de ala rotativa basado en estimacion de movimiento de puntos de interés”. Al
trabajar en lineas de investigacion semejantes, con un enfoque en el aterrizaje
automatico, el presente proyecto de investigacion impulsara el desarrollo de este tipo de
proyectos, aportando nuevas herramientas como el reconocimiento y seguimiento de
plataformas utilizando inteligencia artificial y la estimacion de posicion y orientacion
usando odometria visual, y asi alcanzar un prototipo funcional de mejores condiciones y

capacidades operativas. Los algoritmos de estas investigaciones seran complementos a
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proyectos spin off como “Smart Drone” aprobado por el consejo de carrera de la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE. Este trabajo de investigacion también
impulsara el disefio de nuevos prototipos militares en busca de la soberania y paz del
pais, como el proyecto “Sistemas inteligentes de monitoreo y aterrizaje para UAV tacticos

y mutirotores Fase 1 - SmartDronel” desarrollado por CICTE y CIDFAE.

Alcance del proyecto

En esta investigacion se plantea desarrollar un algoritmo para el reconocimiento
y seguimiento de plataformas aptas para el aterrizaje automatico de micro vehiculos
aéreos no tripulados multirotor. La plataforma de aterrizaje sera la parte superior de un
automaovil en movimiento que seguird una trayectoria recta entre dos puntos Ay B a una
velocidad que no supere los 5 km/h que sera monitoreada con el velocimetro del vehiculo
o utilizando una aplicacion movil. El seguimiento y aterrizaje del drone estaran limitados
a esta velocidad para precautelar la seguridad del mismo. Ademas, se respetara las
restricciones de la guia de vuelo del UAV como: no volar en condiciones meteorolégicas
adversas (lluvia, nieve, niebla, vientos fuertes ni durante la noche). El proyecto sera

desarrollado en dos etapas:

¢ Reconocimiento del objeto de interés

El primer paso es analizar la altura adecuada para obtener una vista (til de los
objetos de interés dentro de la escena capturada en los fotogramas de la camara
monocular del UAV, luego se utilizara un sistema de deteccién de objetos llamado YOLO
(You Only Look Once) para reconocer y posicionar Unicamente al automoévil en
movimiento del resto de objetos detectados durante el streaming de video enviado por el

UAV.
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e Seguimiento y aterrizaje automaticos del UAV

Se realizara un modelamiento servo visual utilizando odometria visual, que se
apoyara en detectar y describir puntos de interés de un objeto especifico con el método
ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) mientras el UAV realiza un desplazamiento
dictado por una sefial formada por un tren de impulsos. Con una transformada geométrica
aplicada en imagenes sucesivas del streaming de video se lograra estimar la posicion del
UAV respecto al objeto especifico. Antes de comenzar con el control de aterrizaje, se

obtendra el modelo servo visual del UAV.

Figura 1

Esquema general de reconocimiento y aterrizaje automatico del UAV

= = Se
. . Yy lav

Estacion en
Tierra

Area de
Reconocimient® pterrizale

del Vehiculo

{

Nota. El grafico representa los elementos que intervienen en el reconocimiento y

aterrizaje automatico de UAV sobre el area superior del automovil.

Se realizard& una comparativa entre dos controladores: PID y Fuzzy
implementados en el algoritmo para el seguimiento y descenso automaticos. El

controlador se encargard que el UAV mantenga la misma ruta del automévil en
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movimiento en los ejes X e Y por un tiempo determinado antes de comenzar con el
procedimiento de descenso gradual. El controlador que presente mejores resultados bajo
los mismos parametros de evaluacion serd implementado en la PC con el Sistema
Operativo del Robot ROS (del inglés Robot Operating System) que maneja una
comunicacion a distancia por Wi-Fi entre un UAV vy el tele operador (ver Figura 1). La
evaluacion del desempefio del control de aterrizaje estara basada en el seguimiento de

la plataforma y un descenso adecuado.

Objetivos
Objetivo general

Desarrollar un sistema de reconocimiento y seguimiento de plataformas moviles
terrestres para un aterrizaje automético de un vehiculo aéreo no tripulado basado en

inteligencia artificial y odometria visual.

Objetivos especificos

e Realizar el estudio del estado del arte referente a machine learning,
caracterizacién de imagenes, estimacion de movimiento y control de aterrizaje de
UAV.

e Desarrollar un sistema de deteccion, discriminacion y seguimiento de plataformas
aptas para el aterrizaje.

e Desarrollar un sistema de control para el aterrizaje automatico de un vehiculo
aéreo no tripulado en las plataformas previamente detectadas y discriminadas.

¢ Evaluar el sistema de reconocimiento de plataformas mediante la identificacién

general de objetos.
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e Evaluar el desempefio del control de aterrizaje automatico basado en la
localizacion concreta de la plataforma y un descenso controlado hasta terminar la

tarea.
e Validacion del correcto funcionamiento del sistema de reconocimiento y
seguimiento de plataformas trabajando en conjunto con el control de aterrizaje

automatico del UAV.
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Capitulo I

Marco tedrico

Vehiculos aéreos no tripulados (UAV)

Los Vehiculos Aéreos No Tripulados UAV (Unmanned Aerial Vehicle) se refieren
a aeronaves capaces mantener un vuelo estable sin la necesidad de un piloto a bordo.
Son capaces de ser pilotados a distancia o incluso realizar tareas de forma automatica
(Quan, 2017). El desarrollo de su tecnologia ha alcanzado un numero creciente de

aplicaciones, donde ha destacado la investigacion militar (Kendoul, 2012).

Actualmente, el empleo de los UAVs esta presente en muchas areas, por ejemplo:
en inspecciones periddicas a infraestructuras, la agricultura de precision, transporte y
suministro de implementos médicos, reconocimiento (Aguilar W. G., et al., 2017), (Aguilar,
et al., Real-Time Detection and Simulation of Abnormal Crowd Behavior, 2017), (Aguilar
& Angulo, Estabilizacion de video en micro vehiculos aéreos y su aplicacion en la
deteccion de caras, 2014), (Aguilar, et al., 2017), (Galindo, Aguilar, & Reyes Ch, 2019)
operaciones de busqueda y rescate, entre otras que han generado considerables ahorros
de costos (Otto, Agatz, Campbell, Golden, & Pesch, 2018). Incluso, la produccién de
UAVs es relativamente barata y son faciles de usar, por lo que han ganado popularidad
en gran cantidad de aplicaciones técnicas, asi como para fines recreativos (Prates, y

otros, 2018).

En (Kendoul, 2012) se propone una clasificacion de los UAVs considerando
particularidades como sus dimensiones, aplicacién, disefio, tolerancia de carga durante
el vuelo, nivel de autonomia, etc. Tomando en cuenta Unicamente el tamafio y la carga

atil que soporta el vehiculo, se puede catalogar al drone como un vehiculo aéreo de
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microescala MAVs, si su peso total no sobrepasa los cientos de gramos. Estos pueden
ser disefiados de dos maneras: con ala fija o con rotores, este Gltimo mas comiunmente

conocido como cuadricOptero, es con el que se realiz6é este proyecto de investigacion.

Dinamica del movimiento de un cuadricéptero

El cuadricéptero es un cuerpo tridimensional que esta sometido a varias fuerzas
y momentos, donde diferencias especificas en el accionar de sus rotores producen su
ascenso, descenso, traslacion y rotacién. La estructura del cuadricOptero esta
representada en la Figura 2, mostrando las velocidades angulares, torques y fuerzas
correspondientes generadas por los cuatro rotores responsables del movimiento dentro

de los seis grados de libertad del cuadricoptero.

Figura 2

Ejes de referencia inerciales y corporales de un cuadricéptero

Jfa hi

Nota. El grafico representa los marcos de referencia necesarios para definir la posiciéon
lineal de un cuadricoptero. Tomado de “Modelling and control of quadcopter”, (Luukkonen,

2011).
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La posicion lineal absoluta del cuadricéptero esta definida en el marco de
referencia inercial con los ejes ,y,z representados con &. Su posicidn angular esta
definida en el marco de referencia inercial con los tres angulos de Euler n. El angulo
pitch 6 determina la rotacion del cuadricdptero alrededor del eje y. El angulo roll ¢
establece la rotacion sobre el eje x, y el angulo yaw ¢ establece la rotacion alrededor del
eje z. El vector q contiene los vectores posicion lineal y angular del cuadricoptero

(Luukkonen, 2011).

&=

o)
, n=[$], o= [ ®

La matriz rotacional establece la relacion de los sistemas del cuadricéptero y de

X
y
Z
coordenadas en Tierra expresada en (2):

CyCo CySaSy—SyCa CypSaCe + SyS ,
R=|SyCo SySeSy+ CyCo SypSaSe — CypSe )
—Sg CoCyp CoCyp

Donde C, y S, son notaciones de cos(x) y sin(x) respectivamente.

Se supone que el cuadricoptero es simétrico al tener los cuatro brazos alineados
con los ejes X e Y del cuerpo. Entonces, se puede definir la matriz de inercia como una

matriz diagonal I en la que I, = I,,.

Le 0 0
I=|0 L, 0 @)
0 0 I

La velocidad angular del rotor i, se la representa por w;, esta crea una fuerza f;
en la direccién del eje del rotor. La aceleracion, junto a la velocidad angular del rotor

producen un torque t,,; alrededor del eje del rotor.
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fi =kw?, Ty = bw? + Iyo; )
Donde la constante de elevacién es k, la constante de arrastre es b y el momento
de inercia del motor es I;. A menudo el efecto de w; es muy pequefio, por lo que se lo

puede omitir.

Para lograr una rotacion en el eje x, se manipula las velocidades de los rotores 2
y 4,y el par de rotores 1 y 3 permanecen invariantes en velocidad, al igual que su torque
total, produciendo un movimiento de derecha a izquierda. En cambio, para la rotacién en
el eje y, las velocidades de los rotores 1 y 3 son manipuladas y el par de rotores 2y 4
permanecen invariantes en su velocidad, al igual que su torque total, generando un
movimiento para adelante y atrds. Finalmente, para una rotacién en el eje z, las
velocidades de los rotores 1 y 3 deben aumentar y en los rotores 2 y 4 debe disminuir,
causando un desbalanceo aerodindmico de los torques permitiendo girar al cuadricoptero

sobre su propio eje.

La dinamica necesaria para producir los diferentes movimientos de traslacion y
rotacién a partir de las variaciones de las velocidades y los torques de cada rotor se
detallan en la Tabla 1 basada de (Salcedo Pefia, 2018) y (Grijalva Caisachana, 2019)
donde la velocidad angular de cada rotor se la describe como w; y a la variacién de igual

proporcion es descrita como A.

Tabla 1

Configuracién de la velocidad de los rotores de un cuadricOptero

Movimiento Rotor 1 Rotor 2 Rotor 3 Rotor 4

Arriba (L)l+A O.)l+A (,()l+A (DL+A
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Movimiento Rotor 1 Rotor 2 Rotor 3 Rotor 4
Abajo (Ui_A (A)i—A (lJi_A wi—A
Derecha w; — A w; — A oy W;
Roll ¢
Izquierda w; w; w; —A w; — A
Adelante w; —A Ay Ay w; — A
Pitch 6
Atrés w; w; —A w; —A w;
Horario w; — A w; +A w; —A w; + A
vy Anti- w; +A w; — A w; +A w; — A
Horario ' ' ' '

Nota. Esta tabla muestra la configuracion de las velocidades de los cuatro rotores del

cuadricoptero para generar movimientos de traslacion y rotacion.

Control de AUVs

Se ha desarrollado una gran cantidad de algoritmos para sistemas de navegacion
y control a bordo de UAVs. La mayoria de estos sistemas incluyen algunos términos no
lineales, algoritmos evolutivos o técnicas de optimizacion (Kendoul, 2012). A pesar de su
éxito (Aguilar, Alvarez, Grijalva, & Rojas, 2019), el nimero de implementaciones no es
tan alto como los sistemas con un control clasico debido a su complejidad, naturaleza no

lineal y costo de célculo.

Control PID

La técnica de control PID se han integrado con éxito como control en tiempo real
y sistemas de navegacion en linea para UAVs (Aguilar, Casaliglla, & Pélit, Obstacle
Avoidance Based-Visual Navigation for Micro Aerial Vehicles, 2017), (Aguilar, Alvarez,

Grijalva, & Rojas, 2019), (Aguilar, et al., 2018), (Aguilar W. G., Manosalvas, Guillén, &
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Collaguazo, 2018), (Aguilar, Angulo, & Costa-Castello, Autonomous Navigation Control
for Quadrotors in Trajectories Tracking, 2017). Esto, no solo se debe a su estructura
simple y facil implementacion, sino también a su adecuado desempefio. Una correcta
implementacion de dichos controladores, y sin requerir un desarrollo mateméatico
complejo, se necesita un ajuste de parametros o un procedimiento de sintonizacion para
lograr un rendimiento mejorado. El proceso de adecuacion, para obtener los valores

Optimos de los parametros del controlador, es un desafio critico (Kada & Ghazzawi, 2011).

Figura 3

Diagrama para el controlador PID
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Nota. Este grafico muestra un diagrama de bloques del sistema de control en lazo cerrado
con el controlador PID. Tomado de https://www.picuino.com/es/arduprog/control-pid.html,

(Pardo, 2020)

El controlador PID, mostrado en la Figura 3 est4 conformado por tres o acciones

que son:

e Accién proporcional: Consiste en el producto de la sefial del error (entre el valor
medido y el valor deseado) y la constante proporcional para lograr que el error en

estado estacionario se aproxime a cero.
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e Accibn integral: Se la utiliza para disminuir y eliminar el error en estado
estacionario. La accion integral actia cuando existe una diferencia entre la
variable medida y el valor establecido, integrando la diferencia en el tiempo y

sumandola a la accion proporcional.

e Accién derivativa: Mantienen el error al minimo corrigiéndolo proporcionalmente
gracias a que traza su crecimiento generando una salida del controlador para

adelantarse a los grandes cambios con la misma velocidad que se producen.

Control Difuso

La logica difusa se ha aplicado en muchos campos, desde la teoria del control
hasta la inteligencia artificial. En la I6gica booleana, los valores de verdad de las variables
solo pueden ser los enteros 0 0 1. La logica difusa es empleada para manejar el concepto
de verdad parcial, donde el valor de verdad puede variar entre completamente verdadero
y completamente falso. Ademas, cuando se utilizan variables lingtisticas difusas, los
niveles de pertenencia pueden gestionarse mediante funciones especificas (Zadeh,

1996).

La légica difusa es util para representar el conocimiento humano en un dominio
especifico de aplicaciones y para razonar con ese conocimiento, generando inferencias
0 acciones utiles. En particular, la l6gica difusa puede emplearse para representar, como
un conjunto de reglas difusas, el conocimiento de un humano que controla un sistema.
Entonces, una regla de inferencia en la légica difusa puede usarse de acuerdo con esta
base de conocimiento difuso, para tomar decisiones de control para un conjunto dado de
observaciones de diferentes sistemas. Esta tarea se refiere al procesamiento del

conocimiento. En este sentido, la légica difusa dentro del control inteligente sirve para



39
representar y procesar el conocimiento de control de un humano en un sistema

determinado (Liu, 2018) (ver Figura 4).

Figura 4

Esquema del controlador de l6gica difusa

Fuzzy controller
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Nota. Este gréafico muestra un diagrama de bloques del sistema de control difuso.

Tomado de “Foundations of Fuzzy Control”, (Jantzen, 2007).

Inteligencia Artificial (1A)

Definir de manera precisa la palabra inteligencia y sobre todo de inteligencia
artificial, es algo aun por resolver. Las definiciones han variado con el paso del tiempo,
debido a al rapido desarrollo de la tecnologia (Kok, Boers, Kosters, & Van der Putten,
2009). Algunas definiciones incluyen “copiar la conducta humano inteligente”. Existe
muchas formas en que una maquina puede responder con una conducta inteligente, pero
€s0 no las convierte en mas capaces que nosotros. Al trabajar con cualquiera de estas
inteligencias artificiales que sobresalen en un dominio muy especifico y se intenta que

realicen otra tarea, el resultado obtenido es desastroso.

Esta capacidad de lograr realizar multiples tareas al mismo tiempo como: pensar,

ver, andar y hablar, es una caracteristica muy codiciada, pero en la actualidad se sigue



40

investigando en los departamentos de inteligencia artificial. Con esta idea se puede definir

dos tipos de IAs:

Inteligencia artificial débil. Se dice que una inteligencia artificial es débil para
referirse a aquellos sistemas que Unicamente pueden cumplir con un conjunto
muy limitado de tareas (Aguilar & Morales, 3D Environment Mapping Using the
Kinect V2 and Path Planning Based on RRT Algorithms, 2016), (Cabras, Rosell,
Pérez, Aguilar, & Rosell, 2011), (Aguilar, Abad, Ruiz, Aguilar, & Aguilar-Castillo,
2017), (Aguilar, Morales, Ruiz, & Abad, RRT* GL Based Path Planning for Virtual
Aerial Navigation, 2017), (Aguilar, Sandoval, Limaico, Villegas-Pico, & Asimbaya,
2019), por ejemplo: Si se ha ensefia a un robot a caminar, al intentar que haga
algo diferente como patear una pelota es muy probable que el resultado sea
desastroso.

Inteligencia artificial fuerte. Son aquellas 1As que con la capacidad de dar
solucion a varios tipos de problematicas de dominio diferentes, pero hasta la

fecha, todas las |As todavia se clasifican como débiles.

La idea de imitar comportamientos inteligentes no representa algo cognitivo, es

decir, se puede programar de manera clasica los movimientos del brazo robdético para

gue siempre realicen un mismo movimiento, no tiene un comportamiento inteligente

porque la l6gica del movimiento se ha programado. Sin embargo, esto encaja dentro de

la definicién antes descrita, porque en apariencia la maquina realiza un comportamiento

inteligente.

La capacidad de moverse y adaptarse al entorno hace referencia al campo de la

robdtica o la capacidad de entender el lenguaje esta sujeta al campo del Natural

Language Processing. Todas estas capacidades conforman un campo de estudio propio
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dentro del mundo de la inteligencia artificial sobre todo al hablar de la destreza para

aprender, o dicho en otras palabras, el machine learning.

Machine learning

El machine learning o aprendizaje automatico es parte de la inteligencia artificial
y busca la manera de proporcionar a maquinas con la destreza del aprendizaje, es decir,
gue generalice conceptos mediante varias experiencias. Este aprendizaje puede dividirse

en 2 grupos diferentes:

e Aprendizaje supervisado. En este tipo de aprendizaje, los algoritmos trabajan
con datos “etiquetados” para el entrenamiento, intentado determinar una funcion
a partir de las variables de entrada (input data) para asignar una correcta etiqueta
de salida. El algoritmo trabaja con el conjunto de datos proporcionados para
aprender a designar una etiqueta de salida adecuada a un nuevo valor, predecir
el valor de salida (Simeone, 2018).

e Aprendizaje No supervisado. En este aprendizaje, los datos usados durante el
entrenamiento del modelo no cuentan con un identificador o etiqueta, no se

conoce la correspondencia entre los datos de entrada y de salida.

Dentro del machine learning se puede encontrar un nuevo mundo donde existen
diferentes técnicas que sirven para cubrir diferentes tipos de aplicaciones, por ejemplo,
técnicas como los arboles de decisién, modelos de regresion, modelos de clasificacion,
entre otro. Pero de manera especial las redes neuronales han contribuido el campo del

machine learning durante la Ultima década (Simeone, 2018).
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Redes Neuronales
Tienen la capacidad para aprender en “forma jerarquizada”, la informacién se
asimila por niveles donde las primeras capas aprenden conceptos muy concretos, por

ejemplo:

e (Qué es un tornillo?
e (Qué es un espejo?

e (;Qué es unarueda?

En las capas posteriores se usa la informacion aprendida previamente para
entender conceptos mas abstractos como un auto, un piano o una persona. A medida
gue se aflade mas capas la informacion aprendida es cada vez mas abstracta. El nUmero
de capas que se puede usar no tiene limite y la tendencia general es que cada vez se
aumenten mas, produciendo algoritmos muy complejos. Este incremento del nUmero de

capas y de la complejidad son conocidos como algoritmos de Deep learning.

Algoritmos de seguimiento visual

La deteccion de objetos en imagenes fijas y el seguimiento de estos en secuencias
de video son aplicaciones recurrentes en el campo de la visién por computadora. Se ha
presenciado muchos avances en el posicionamiento y reconocimiento de objetos
aprovechando los progresos en deep learning, a menudo superando la precision del nivel
humano (He, Zhang, Ren, & Sun, 2016). Si bien es posible hacer un seguimiento de
objetos al volver a detectarlos en un conjunto de fotogramas (seguimiento por deteccion),

este enfoque tiene varios inconvenientes:

e El seguimiento se limita a las categorias utilizadas durante el entrenamiento.
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e El detector puede perder el rastro del objeto con poca iluminacién, cambios de
posicién, etc.

e Lo méas importante, el reconocimiento de objetos utilizando deep learning

demanda grandes recursos computacionales como una GPU.

A menudo es ventajoso abordar el problema desde el angulo tradicional del

seguimiento de objetos genérico.

Los algoritmos de seguimiento suelen diferir en la manera de detectar los cambios
en la apariencia del objeto a lo largo del tiempo. Los algoritmos de seguimiento suelen
implementar dos funciones: afiadir (add) y actualizar (update), la primera se inicializa cada
vez que aparece un nuevo objeto en la escena y la segunda se aplica posteriormente

para cada fotograma.

Las variaciones entre los algoritmos estan en el paso de actualizacion, donde cada
método aprende esencialmente la apariencia mas reciente de cada objetivo. Algunos
algoritmos pueden aprovechar la informacion historica sobre las trayectorias del
movimiento de los objetos, por ejemplo, para limitar la region de busqueda. Los algoritmos
de seguimiento tienden a tener una complejidad computacional menor que la que tendria

un enfoque de deteccion a gran escala.

A continuacion, se describe brevemente cinco algoritmos de seguimiento

disponibles en la libreria de Open Computer Vision (OpenCV).

e On-Line Boosting. Es un algoritmo de seguimiento que considera esta accion
como una clasificacién binaria. En cada paso del seguimiento, el algoritmo
actualiza el modelo de objetos utilizando AdaBoost para entrenar una coleccion

de clasificadores débiles. La etapa de entrenamiento usa la regién objetivo como
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un ejemplo positivo y muestra parches de los alrededores de la region del objeto
actualmente seguida. La ubicacion del objeto en el siguiente cuadro se estima
aplicando el clasificador binario en dicho cuadro y eligiendo la ubicacién mas

probable segun lo predicho por el clasificador AdaBoost.

Multiple Instance Learning (MIL). Este algoritmo también plantea el problema
del seguimiento como una tarea de clasificacion. EI método utiliza el enfoque de
aprendizaje de instancias multiples, que considera bags de objetos agrupando
muestras similares en bolsas, donde cada una se considera una muestra positiva
general si al menos una de las muestras individuales que contiene es positiva y
caso contrario sera negativa. Esto intenta evitar confundir al clasificador con las
muestras subdptimas que se etiquetan como positivas, en lugar de darle al
clasificador una comprension mas vaga de como deberian ser las muestras

positivas.

Median Flow. Los autores (Kalal, Mikolajczyk, & Matas, 2010) presentan una
medida de error de seguimiento, donde los puntos de cada objeto son seguidos
hacia adelante y atras en el tiempo y se comparan las trayectorias resultantes.
Suponiendo que un método de seguimiento correcto produciria la misma
trayectoria, pero opuesta con una entrada de tiempo invertido, cualquier
divergencia de las trayectorias de seguimiento hacia adelante y atras indica un
error de seguimiento. Los autores utilizan esta medida de error para proponer un
método de seguimiento en el que los puntos dentro de un cuadro delimitador se
rastrean y miden el error. Los valores atipicos se filtran y el movimiento del cuadro

delimitador se estima en funciéon de los valores internos.
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e Tracking-Learning-Detection (TLD). Es un método para tareas de seguimiento
a largo plazo (Lehtola, Huttunen, Christophe, & Mikkonen, 2017). El objetivo del
método es mejorar la robustez del seguimiento al deshabilitar el aprendizaje on-
line si el objeto esta fuera del fotograma o completamente ocluido por otros
objetos, evitando asi el aprendizaje de informacion errénea. El componente de
deteccién permite que el método vuelva a detectar el objeto, en caso que

aparezca nuevamente en el video.

e Kernelized Correlation Filter (KCF). EI método KCF (Henriques, Caseiro,
Martins, & Batista, 2015) emplea la propiedad de invariancia de desplazamiento
de la transformada de Fourier para disefiar un algoritmo rapido para el
emparejamiento basado en filtros de correlacion. La transformada de Fourier
simplifica el calculo de correlacion para hacerlo extremadamente rapido. Ademas,
el método se generaliza aplicando el truco del kernel para permitir medidas de
correlacion no lineales. Los autores sefialan que uno de los principales desafios
en el seguimiento es la incapacidad de utilizar una cantidad suficientemente
grande de datos de entrenamiento disponibles de cada fotograma de entrada
debido a la necesidad de considerables recursos computacionales. Este problema

se evita con KCF debido a su ligera implementacion.

La precision de los algoritmos representados por la valoracién de indices de
Jaccard promediados (medida del grado de similitud entre dos conjuntos) y el desempefio

midiendo su velocidad entre fotogramas se exhibe a continuacion (ver Figura 5).
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Figura 5

Comparacion entre algoritmos de seguimiento
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Nota. Este grafico muestra una comparacion entre 5 algoritmos de seguimiento visual en
funcion del indice de Jaccard. Tomado de “Evaluation of Visual Tracking Algorithms for

Embedded Devices”, (Lehtola, Huttunen, Christophe, & Mikkonen, 2017).

Los resultados muestran que Median Flow es el mas rapido, pero su precision es
la mas baja. Por otro lado, (Lehtola, Huttunen, Christophe, & Mikkonen, 2017) recomienda

el algoritmo KCF, ya que es el segundo mas rapido y el mas preciso.

Odometria visual

En los dltimos afios, la odometria visual (VO) ha ganado importancia en
aplicaciones de robodtica, como vehiculos terrestres que se mueven en terrenos
irregulares o vehiculos aéreos no tripulados (UAV) (Gomez-Ojeda & Gonzalez-Jimenez,
2016). La VO es un proceso para estimar la posicion de un cuerpo usando solo la entrada
de una o varias camaras conectadas a €l. VO opera estimando gradualmente la posicion
del vehiculo analizando las variaciones que el movimiento induce en los fotogramas de

sus camaras a bordo. Para que VO funcione de manera efectiva, debe haber suficiente
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iluminacion en el entorno y una escena estatica con suficiente textura para permitir la
extraccion del movimiento aparente. Ademdas, se deben capturar fotogramas
consecutivos asegurandose que tengan una superposicion de escena suficiente

(Scaramuzza & Fraundorfer, 2011).

Estimacion de movimiento

Es la etapa de célculo central realizado para cada imagen en un sistema de VO.
En esta etapa, se realiza un célculo del desplazamiento de la camara usando la imagen
actual y la imagen anterior. Mediante la concatenacion de todos estos movimientos
individuales, se puede recuperar la trayectoria completa de la camara y el cuerpo
(suponiendo que la camara esté montada rigidamente). Esta seccion explica como la
transformacion T;, entre dos imagenes I,_; e I, puede calcularse a partir de dos conjuntos
de caracteristicas correspondientes fi_;, fr en instantes de tiempo k-1 vy k,
respectivamente (Scaramuzza & Fraundorfer, 2011). Considerando que las
correspondencias de caracteristicas se especifican en dos o tres dimensiones, existen

tres métodos diferentes:

e 2-D-to-2-D: Tanto f;,_; como f; se especifican en coordenadas de imagen 2-D.

e 3-D-to-3-D: Tanto f;_; como f; se especifican en coordenadas 3-D. Es necesario

triangular puntos tridimensionales por cada pequefio avance en el tiempo.

e 3-D-to-2-D: En este caso, fr_; se especifican en 3-D y f, son sus
correspondientes proyecciones 2-D en la imagen I,. En el caso monocular, la
estructura tridimensional debe triangularse a partir de dos vistas de camara

adyacentes I;,_, e I,_; Y luego coincidir con las caracteristicas de imagen 2-D en
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una tercera vista I;.. En el esquema monocular, se necesitan coincidencias en al

menos tres vistas.

Formacion de imagenes

Para formar una imagen de una escena en tres dimensiones a una superficie en
dos dimensiones se utiliza un sistema de caja cerrada. Este sistema simula dos pantallas
paralelas, una frente a la otra. Considerando la presencia de un minusculo orificio en la
primera pantalla de la caja donde pasaria un foton de luz permitiendo que los rayos de
luz emitidos o reflejados por un objeto de la escena, atraviesen la primera pantalla y

formen una imagen invertida en la segunda pantalla (ver Figura 6).

La representacion del objeto en 2D necesita de la excitacién de un elemento
fotosensible en la otra pantalla. Se debe considerar que el mindsculo orificio en la primera
pantalla, impide el paso de suficiente luz para captura de la imagen. Una solucién es
colocar lentes en la apertura para enfocar el conjunto de rayos que parten de una zona
especifica de la escena en tres dimensiones a su correspondiente zona dentro de los

limites de la imagen (Viala, 2006).

El modelo Pin-Hole de una camara se refiere a la relacion matemética existente
entre el posicionamiento de un punto en tres dimensiones y su proyeccion dentro de los
limites de la imagen. Considerando como un punto infinitesimalmente minusculo a la
apertura de la camara, llamado centro 6ptico y que no utiliza ninguna clase de lente para
enfocar los rayos de luz. Es decir, que este modelo es Unicamente utilizado como una
aproximacion de primer orden en la generaciéon de una imagen 2D a partir de una escena

3D (Jiménez Camacho , 2009).
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Figura 6

Modelo Pin-Hole para la formacion de imagenes
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Nota. Este grafico representa el funcionamiento del modelo Pin-Hole para representa un
objeto en tres dimensiones a una imagen. Tomado de “Caracterizacion y optimizacién del

proceso de calibrado de camaras basado en plantilla bidimensional”, (Viala, 2006).

Caracterizaciéon de imagenes

La capacidad cognitiva de los humanos permite que con un pequefio vistazo se
extraiga tola la informaciéon de una imagen. En cambio, la visién por computadora y el
procesamiento de imagenes necesita que la imagen sea representada por su extracciéon
de caracteristicas (Aguilar & Angulo, Robust video stabilization based on motion intention
for low-cost micro aerial vehicles, 2014), (Aguilar, Angulo, & Pardo, Motion intention
optimization for multirotor robust video stabilization, 2017). Para llevar a cabo este
objetivo, los detectores y extractores de caracteristicas deben cumplir importantes

propiedades, como:

¢ Robustez: ser capaz de detectar la misma ubicacion de caracteristicas halladas
en los pixeles que forman la imagen independientemente de la escala, rotacion,

desplazamiento y ruido.

o Repetibilidad: ser capaz de detectar las mismas caracteristicas en la imagen

sometida a diferentes condiciones de visualizacion.
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e Precision: localizar con precision la misma ubicacion de caracteristicas halladas

en los pixeles que forman la imagen para tareas de semejanza entre estas.

e Generalidad: ser capaz de detectar caracteristicas que se pueden usar en

diferentes aplicaciones.

e Eficiencia: el algoritmo de deteccion de caracteristicas deberia poder detectar
caracteristicas en nuevas imagenes rapidamente para admitir aplicaciones en

tiempo real.

¢ Cantidad: capacidad de deteccion de la mayoria o la totalidad de caracteristicas
en los pixeles de la imagen reflejando su contenido para obtener una

representacion compacta de la imagen.

Existe principalmente dos métodos para representar imagenes, en caracteristicas

globales y en caracteristicas locales.

Caracteristicas globales

En la representacién global de una imagen se crea un vector con valores que
cuantifican diferentes particularidades de la imagen como la textura, el color o su forma.
Este vector es multidimensional y detalla la informacion de toda la imagen. De cada
imagen se puede obtener un Unico vector de caracteristicas, esto permite la comparacion
entre imagenes utilizando solamente dichos vectores. Por ejemplo, para hacer la
distincién entre imagenes del cielo despejado (azul) y un bosque (verde), el descriptor

global de color de cada imagen crearia vectores muy diferentes.

Las caracteristicas globales se las puede definir como una propiedad de la imagen
obtenida de la informacion de todos sus pixeles, tales como histogramas de color, bordes,

textura o descriptores especificos extraidos de algunos filtros aplicados a la imagen
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(Hassaballah, Abdelmgeid, & Alshazly, 2016). Son mas rapidas y faciles de calcular.
Requieren pequefias cantidades de memoria. Preferentemente utilizadas en aplicaciones
donde esté disponible una segmentacion aproximada del objeto de interés. Son sensibles

a la oclusion y el desorden.

Caracteristicas locales

Estas caracteristicas representan de forma mas distintiva y estable a la imagen,
trabaja con regiones sobresalientes sin dejar de ser invariable para la iluminacién y
alteraciones en el punto de vista. Estas utlizan un grupo de descriptores de
caracteristicas locales extraidos de zonas de interés de la imagen llamados keypoints. La

Figura 7 ejemplifica lo mencionado.

Figura 7

Caracteristicas de una imagen
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Nota. Esta imagen representa las caracteristicas locales y globales que definen sus
particularidades. Tomado de “Image Features Detection, Description and Matching”,

(Hassaballah, Abdelmgeid, & Alshazly, 2016).

El uso de caracteristicas locales para la bdsqueda de imagenes a gran escala
tiene un rendimiento superior que las caracteristicas globales (Bianco, Mazzini, Pau, &

Schettini, 2015). Como la imagen puede llegar a tener cientos de caracteristicas locales
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(Hassaballah, Abdelmgeid, & Alshazly, 2016) necesitan de una gran cantidad de

memoria, asi mismo.

Puntos de interés

Procuran representar caracteristicas principales de diferentes regiones dentro de
una imagen utilizando un grupo pequefio de informacién. Generalmente, se los utiliza en
procesos de comparacion de imagenes (Aguilar & Angulo, 2014). Esta tarea esta definida

por tres procesos:

e Deteccién de puntos de interés
e Descripcién de puntos de interés

¢ Matching de puntos de interés

Deteccion de puntos de interés

Este proceso debe realizase minuciosamente para que la localizacion de los
keypoints logre caracteristicas invariantes en variaciones de visualizacién o la existencia
de ruido, las caracteristicas extraidas de estos puntos de interés deben ser lo
suficientemente distintivas para facilitar una coincidencia mas precisa (Mian, Bennamoun,
& Owens, 2007). Estos pueden clasificarse en tres categorias: detectores de escala Unica,
detectores de escala multiple y detectores invariantes afines. Entre los algoritmos para

los detectores de escala Unica se tiene a:

e Detector Harris: Es un algoritmo basico que se utiliza como base para algunos
métodos de deteccibn mas modernos. Se encarga de la localizacién de bordes y

esquinas.
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e Detector FAST: Es un algoritmo presentado en (Rosten & Drummond, 2006) de
deteccién binaria de keypoints utilizado en el método ORB para la descripcion de

caracteristicas.

o Detector de la matriz Hessiana: Es un algoritmo con alta velocidad de deteccién

utilizado por el descriptor de caracteristicas SURF-.

En cambio, uno de los algoritmos mas utilizados en los detectores de escala

multiple es:

e Diferencia de Gaussianas (DoG): Es un algoritmo caracterizado por lograr una alta
invarianza en el escalado. Utilizado en el método SIFT para la descripcion de

caracteristicas.

Descripcion de puntos de interés

Tras la deteccién de un grupo de keypoints, ubicados en p(x,y), con escala s y
orientacion 6, su estructura en una vecindad de p, debe codificarse en un descriptor
apropiado para la coincidencia selectiva e insensibilidad a las variaciones locales de la
escena. Este descriptor debe estar alineado a 6 y ser proporcional a la escala s. Existen

varios descriptores de caracteristicas de imagenes, entre los mas utilizados estan:

e SIFT (Scale Invariant Feature Transform)

Este algoritmo realiza 4 pasos basicos. El primero es estimar un extremo espacial
de escala usando la Diferencia de Gauss (DoG). El siguiente paso es realizar una
exploracién de keypoints considerando que los candidatos se localizan y refinan
eliminando aquellos de bajo contraste. El tercer paso, es asignar una orientacion a los

keypoints basada en el gradiente de la imagen local y, por ultimo, un generador de
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descriptores para el célculo del descriptor de la escena local para cada keypoint respecto

a la magnitud y orientacién del gradiente de la escena.

El proceso de descripcion del algoritmo SIFT comienza muestreando las
magnitudes y orientaciones del gradiente de la escena en una regién de 16 x 16 pixeles
gue rodea a cada keypoint utilizando su escala para seleccionar el grado de desenfoque
gaussiano para la imagen. Luego, se produce un grupo de histogramas de orientacion
donde cada uno incluye muestras de una subregion 4 x 4 pixeles del vecindario original

y tiene ocho contenedores de orientaciones en cada uno.

Figura 8

Representacion esquemética del descriptor SIFT

Image gradients Keypoint descriptor

Nota. Este grafico representa el esquema del descriptor SIFT para un cuadro de 16 x 16
pixeles y una matriz de descriptores de 4 x 4. Tomado de “Image Features Detection,

Description and Matching”, (Hassaballah, Abdelmgeid, & Alshazly, 2016).

Se utiliza una funcién de ponderacion gaussiana con ¢ igual a la mitad del tamafio
de la regién para asignar peso a la magnitud de cada punto de muestra otorgando pesos

mas altos a los gradientes mas cercanos al centro de la regién. La Figura 8 es una
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representacion esquematica del algoritmo SIFT; donde las orientaciones de gradiente y
las magnitudes se calculan en cada pixel y luego se ponderan mediante una caida de
Gauss (indicada por un circulo superpuesto). Luego se calcula un histograma de

orientacion de gradiente ponderado para cada subregion.

La etapa de descripcion del algoritmo SIFT comienza muestreando las
magnitudes y orientaciones del gradiente de la imagen en una regién de 16 x 16 pixeles
alrededor de cada punto de interés utilizando su escala para seleccionar el nivel de
desenfoque gaussiano para la imagen. Luego, se crea un conjunto de histogramas de
orientacion donde cada uno contiene muestras de una subregion 4 x 4 pixeles de la region

del vecindario original y tiene ocho contenedores de orientaciones en cada uno.

Se utiliza una funcién de ponderacion gaussiana con ¢ igual a la mitad del tamafio
de la regién para asignar peso a la magnitud de cada punto de muestra otorgando pesos
mas altos a los gradientes mas cercanos al centro de la region. La Figura 8 es una
representacion esquematica del algoritmo SIFT; donde las orientaciones de gradiente y
las magnitudes se calculan en cada pixel y luego se ponderan mediante una caida de
Gauss (indicada por un circulo superpuesto). Luego se produce un histograma de

orientacion de gradiente ponderado para cada subregion.

e SURF (Speeded-Up Robust Features Descriptor)

Este algoritmo fue desarrollado por (Bay, Tuytelaars, & Van Gool, 2006) con una
notable rapidez, mayor robustez y eficiencia que SIFT. La localizacién de keypoints se
basa en sencillas cajas 2D como filtros que utilizan detectores de blobs (manchas,
peculiaridades de mayor tamafio que esquinas y bordes) invariantes a la escala basados

en el determinante de la matriz de Hesse utilizados para definir la escala y la posicion de
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keypoints. Trabaja con una aproximacion de derivadas gaussianas de segundo orden
utilizando un conjunto de filtros de caja en imagenes integrales. Las aproximaciones se
las define como D,y, Dy, y Dy, donde el determinante aproximado de la matriz Hessiana
se lo representaria en la expresion (5):

det(Happrox) = DxxDyy — (Wny)2 ©)
El término w se utiliza para equilibrar la expresion para el determinate Hessiano.

Es decir, es un peso relativo para la respuesta del filtro.

Los filtros de caja de 9 x 9 representan la escala mas baja para calcular los mapas
de respuesta de blobs que son equivalentes a derivadas Gaussianas de escala ¢ = 1.2

(ver Figura 9).

Figura 9

Aproximacion de derivadas gaussianas de segundo orden

"

(a) (b) (c) (d)

Nota. Este grafico representa en (a) y (b) derivadas gaussianas de segundo orden en y,
xy. En (c) y (d) aproximaciones con filtros de caja donde las regiones grises son cero.

Tomado de “SURF: Speeded Up Robust Features”, (Bay, Tuytelaars, & Van Gool, 2006).

Los determinantes resultantes se almacenan en un mapa de respuesta de blobs,

luego se detectan y refinan los maximos locales con una interpolacion cuadratica. Para
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terminar, se obtienen keypoints estables realizando una eliminacion no maxima en un

vecindario 3 x 3 x 3.

¢ ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)

Este algoritmo estd abierto al publico, fue presentado por (Rublee, Rabaud,
Konolige, & Bradski, 2011) como una mejor alternativa en eficiencia y rendimiento en
algoritmos para detectar y describir keypoints para el matching entre imagenes. Este
método con respecto a los algoritmos SIFT y SURF arroja mejores resultados en la
rapidez de operacién por su bajo coste computacional resultando en un menor tiempo de

procesamiento.

ORB es una versibn mas desarrollada del detector FAST (se agrega un
componente de orientacion al que se denomina oFAST), el método se modifica para
estimar la orientacion de un punto de interés utlizado el proceso modificado de
descripcion de BRIEF (agregar un componente de invarianza rotacional denominado
rBRIEF) para proporcionar robustez a la rotacién (Salcedo Pefia, 2018) y (Zhu, Shen, &
Chen, 2015). Este método funciona generando una piramide de imagenes a diferentes
escalas, esta sucesion de imagenes se representa a si misma, pero a menores
resoluciones (ver Figura 10), donde la primera columna representa el espacio de escala
piramidal, la segunda y tercera columnas son keypoints oFAST y descriptores ORB de
cada espacio, se descartan determinados keypoints con el método de esquinas de Harris
y la tltima columna es el escalado ORB. Luego de la deteccion y descripcién de keypoints,
se asigna una orientacion a cada uno dependiendo de la variacion por el grado de

intensidad alrededor de ese punto.
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Figura 10

Secuencia piramidal de imagenes escalas por el método ORB
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Nota. Esta gréfica representa una piramide de imagenes a diferentes escalas de menor
resolucion. Tomado de “ORB: an efficient alternative to SIFT or SURF”, (Rublee, Rabaud,

Konolige, & Bradski, 2011).

En los trabajos de investigacion de tesistas anteriores (Grijalva Caisachana, 2019)
y (Salcedo Pefia, 2018) se concluyé que el algoritmo ORB tienen un mejor desempefio

para realizar el modelamiento servo visual procesando imagenes sucesivas del drone.

Matching de puntos de interés

Una parte importante dentro de las aplicaciones de vision artificial como el registro
de imagenes o la deteccion de objetos, es la tarea de establecer el matching o
correspondencias entre dos imagenes con un mismo objeto o escena. Este procedimiento
entre fotogramas se refiere a la deteccion de un grupo de keypoints, asociado con sus
descriptores de imagen. Una vez lograda la deteccidn y descripcion de keypoints, se debe
establecer algunas coincidencias de caracteristicas preliminares entre estos fotogramas

(ver Figura 11).
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Figura 11

Matching entre dos imagenes

Nota. Este grafico representa el emparejamiento de puntos de interés entre dos imagenes
en funciébn de su descriptor de caracteristicas local. Tomado de “Image Features

Detection, Description and Matching”, (Hassaballah, Abdelmgeid, & Alshazly, 2016).

El proceso para la coincidencia de puntos de interés entre imagenes se puede
formular considerando que p es un punto de interés localizado por un detector en una

imagen, asociado con un descriptor.

donde, para todo K, el vector de caracteristicas entregado por el descriptor k-

ésimo es:

dr(p) = (fl’%'fz%rf;;w ""fnk;{p) (7)
Se debe encontrar la mejor correspondencia g en otra imagen del conjunto de N
puntos de interés representado por: Q ={q1,q2,...,qy} comparando el vector de
caracteristicas ¢, (p) con los puntos en el conjunto Q. Se hace una medicion de la

separacion entre los dos descriptores de keypoints ¢, (p)y ¢« (p) definidas por:
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de®.9) = |$1(P) = Sre(@) ®
Los puntos de Q son ordenados de manera ascendente, respecto a la distancia

d; de forma independiente para cada descriptor que produce los conjuntos.

Y@, Q) =W Q) | k=12,..,k} 9)

Tal que:

Y@, Q) = {(Wewh - ¥)eQ | d(pvh) <d(pyl)vi>j} (20
Se acepta una coincidencia entre el par de puntos de interés (p, q) si se cumple

con estas consideraciones:

e Sip tiene la coincidencia més alta para q considerando a todo el resto de puntos

en la primera imagen.

e Si g tiene la coincidencia mas alta para p considerando a todo el resto de puntos

en la segunda imagen.

Segun (Hassaballah, Abdelmgeid, & Alshazly, 2016), tiene mucha importancia el
disefio de algoritmos eficientes para que el desarrollo de correspondencia logre una alta

velocidad.

Transformada geométrica

Una transformacion geomeétrica (Aguilar & Angulo, Real-time video stabilization
without phantom movements for micro aerial vehicles, 2014), (Aguilar & Angulo, Real-
Time Model-Based Video Stabilization for Microaerial Vehicles, 2016), (Aguilar & Angulo,
Estabilizacién robusta de video basada en diferencia de nivel de gris, 2013), (Aguilar &

Angulo, Compensacion y aprendizaje de efectos generados en la imagen durante el
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desplazamiento de un robot, 2012), (Aguilar & Angulo, Compensacion de los efectos
generados en la imagen por el control de navegacion del robot Aibo ERS 7, 2012) es una
funcidbn que mapea todos los puntos de una imagen (representados por P) hacia otro
dominio (representados por P’). (Grijalva Caisachana, 2019), la definicién anterior puede

representarse por la expresion: g(x) = f(h(x)) haciendo referencia a la Figura 12.

Figura 12

Imagenes modificadas resultantes por el cambio del dominio

Nota. Esta grafica muestra el resultado vidual tras la aplicacion de una transformada
geométrica sobre una imagen. Tomado de “Sistema de navegacién autbnomo basado en
vision para pistas de carreras de drones con marcas de superficie”, (Grijalva Caisachana,

2019).

Algunos de estos cambios de dominio pueden ser por escalamiento, traslacion o
rotacion donde sus modelos de transformaciones, acorde a la complejidad son:
transformacion de traslacion, transformacion de semejanza, transformacion afin y

transformacion proyectiva. La Figura 13 exhibe la implementacion de transformacion de:

e Similitud: el patrén circular del piso se representa como un circulo, en cambio el
mosaico cuadrado se representa como un cuadrado y las lineas que son paralelas

o perpendiculares tienen la misma orientacion relativa en la imagen.
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e Afin: los circulos del piso se representan como elipses, sus lineas ortogonales
dejan de serlo. Pero los lados cuadrados del mosaico, que son paralelos en la

realidad, siguen siendo paralelos en la imagen.

e Proyectivo: las lineas paralelas en la realidad se representan como lineas
convergentes, es decir que los mosaicos mas cercanos a la camara tienen una

mayor dimensién que aquellos que estadn mas alejados.

Figura 13

Imagen distorsionada de un piso se cerdmica tras una transformacion

Nota. Esta grafica muestra la imagen de un piso de ceramica distorsionada por una
transformacion geométrica (a) de Similitud, (b) Afin y (c) Proyectiva. Tomado de

“Computer Vision: Algorithms and Applications, 1st ed.”, (Szeliski, 2010).

Transformada de traslacion
A esta transformacién se la puede representar por x' = x +t, o0 como su forma

matricial representada en la ecuacion (11):

(11)

x'=[1 t]x

Donde:

e [ representa la matriz identidad de dimension 2 x 2
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e trepresenta al vector de traslacién de dimension 2 x 1

A pesar de tener una representacibn compacta, imposibilita el trabajo con
operaciones matriciales. Una solucién es el uso de coordenadas homogéneas con el fin
de representar la transformacion en el plano como una matriz de la forma [o7 1]

(Szeliski, 2010), donde:

e 0T representa un vector de ceros de dimension 1 x 2

e 1 representa una constante

Teniendo como expresion final a la ecuacion (12):

1 0 ¢
xX=l0 1 ¢ (12)

0 0 1

Transformacion afin

Para definir la transformacion afin hay que hablar de las transformaciones
euclidianas. Las transformaciones euclidianas son un tipo de transformaciones
geométricas que mantienen el valor del &ngulo y la longitud. Es decir, si se toma una
figura geométrica y se la aplica una transformacion euclidiana, su estructura basica se
conservara. Se puede manipular giros, desplazamientos, etc. en otras palabras las lineas
seguiran siendo lineas, los cuadrados seguiran siendo cuadrados, los circulos seguiran

siendo circulos y los planos seguiran siendo planos (Joshi, 2015).

Entonces una transformacion afin se la puede definir como un caso general de las
transformaciones euclidianas. Continuando con la analogia, en las transformaciones
afines, los cuadrados pueden convertirse en rectangulos o paralelogramos, es decir, no

se conserva longitudes ni angulos (ver Figura 14).
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Esta transformacion también es conocida como afinidad, es una transformacion
lineal no singular seguida de una transformacion de traslacion (Hartley & Zisserman,

2003). La representacion matricial se expone en la expresion (13):

x' a1 Qg2 t] /X
<y/) = [(121 ay; ty] <y> (13)
1 0 0 11M

Una transformacion plana afin tiene seis grados de libertad correspondientes a los
seis elementos de la matriz. La transformacion se puede calcular a partir de

correspondencias de tres puntos.

Figura 14

Aplicacion de una transformada geométrica afin

rotation deformation

a b

Nota. Esta grafica representa las modificaciones a la imagen aplicando una
transformacién afin plana. Para (a): Rotacion por R(6) y (b): Deformacion por R(¢).

Tomado de “Multiple View Geometry in computer vision”, (Hartley & Zisserman, 2003).

Transformada de similitud
La transformacion de similitud o también denominada como similitud o rotacién
escalada, es una transformacion del plano R? que conserva las distancias euclidianas,

compuesta con una escala isotropica. Una transformacion de similitud plana cuanta con
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cuatro grados de libertad donde el factor de escala se lo considera como un grado mas
de libertad respecto a una transformacion euclidiana. La representaciéon matricial se

expone en la expresion (14):

(;) _ <f,> (14)
1 1

Una representacién més simple, en forma de bloque esta dada por:

s-cosf —s-sinf ¢,
s-sinf s-cos@ t,
0 0 1

x'=Hgx = [SI; ﬂx (15)

Donde s representa la escala isotropica.
Transformada de perspectiva

Es una transformacion lineal general, también denominada como transformacion
de perspectiva u homografia que trabaja con coordenadas homogéneas. En esta
transformacion, las lineas rectas permanecen rectas (Szeliski, 2010). Se la representa

por:

¥ =0z (16)
Donde H representa una matriz homogénea de tres filas y tres columnas, es
posible generar matrices equivales a H, si se agrega un factor de escala a la matriz. El
resultado de las coordenadas homogéneas X' deben ser normalizadas para lograr un

resultado no homogéneo denominado x, mostrado en la expresion (17):

o = hoox + ho1y + hoy Ay = hiox + h11y + hqy (17)
haox + hay1y + hy; haox + ha1y + hy;
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Capitulo Il

Generalidades del sistema
Hardware del sistema
El hardware del sistema de este proyecto de investigacion tiene tres componentes.
El primero es un computador portatil que representa la estacion en tierra. El segundo
componente es el UAV que se comunica inalambricamente por Wi-Fi con la estacion en
tierra a través de una red generada por el propio UAV. Y el tltimo componente del sistema

es la plataforma movil terrestre para el aterrizaje del UAV.

Estacion en tierra

Hace referencia a un PC portatil de considerables caracteristicas. Se trabajé con
este equipo porque sus recursos computaciones tienen la capacidad de cubrir las
necesidades de procesamiento de imagenes del UAV en tiempo real. La Tabla 2 expone

las caracteristicas del equipo.

Tabla 2

Descripcion de los recursos de la estacion en tierra

CARACTERISTICAS DESCRIPCION
Marca MSI
Modelo GS65 Stealth 8SE
Procesador Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz
Tipo de sistema Sistema operativo de 64 bits, procesador x64
Memoria RAM 16,0 GB
Tarjeta gréafica NVIDIA GeForce RTX 2060

Nota. En esta tabla se describen las caracteristicas mas importantes de equipo utilizado

con la estacion en tierra.
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Estacion aérea (UAV)

La estacion aérea de esta investigacion se refiere al UAV de codigo abierto
llamado Bebop 2 de la marca francesa Parrot (ver Figura 15) con un controlador de vuelo
gue tiene una CPU dual-core basada en Linux con una GPU quad-core. Cuenta con 8 GB
de memoria flash para almacenamiento de video y fotos. Cuenta con una bateria plug
and play con un tiempo de carga de 120 minutos. El UAV es de facil transporte y sencillo

montaje, con un peso de 500 gramos y una autonomia de vuelo de 25 minutos.

Figura 15

UAV Bebop 2 de la marca Parrot

Nota. En esta gréafica se muestra el aspecto fisico del drone usado en esta investigacion.
Tomado de https://lwww.parrot.com/es/drones/parrot-bebop-2, (Parrot Bebop 2 Drone,

2020).

Puede filmar en full HD 1080p con un lente gran angular de 14 megapixeles con
un sistema de estabilizacion de imagen digital. Su lente de 180° permite que la imagen
no pierda la orientaciéon de su vista sin importar que el drone se incline o sufra de
perturbaciones. Logra velocidades de hasta 60 km/h en horizontal y de casi 22 km/h en

vertical sin afectar la calidad de la imagen.
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La empresa Parrot publicé un SDK (Software Development Kit), que di6 paso a la
creacion del driver llamado “bebop_autonomy” el cual permite interactuar con el dron a

mediante Linux, utilizando ROS (Robot Operating System).

Especificaciones generales

En la Tabla 3y en la Figura 16 se encuentra un resumen de las especificaciones

generales de drone Bebop 2.

Tabla 3

Especificaciones generales del drone Bebop 2

Estabilizacién de imagen Estabilizacién digital (sistema Parrot)
. 25 minutos de tiempo de vuelo (bateria Li-Po de 2700
Bateria
mAnh)
Sensores GPS + IMU
Almacenamiento Sistema de almacenamiento flash de 8 GB
Controlador Procesador dual core con una GPU quad core
4 motores de jaula giratoria sin escobillas. Maximo
Motores
12000 rpm
Peso 500 gramos (cuerpo drone) + 192 gramos (bateria)

Nota. Esta tabla se describe las caracteristicas generales del UAV usado. Tomado de

https://www.parrot.com/es/drones/parrot-bebop-2, (Parrot Bebop 2 Drone, 2020).

Las dimensiones junto al peso del drone, hacen a este vehiculo de facil transporte,
sus hélices son flexibles y estan programadas para bloquearse en caso de contacto o

colision.
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Figura 16

Dimensiones de drone Bebop 2 de Parrot
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Nota. Este grafico sefiala las dimensiones del largo, alto y ancho de drone Bebop 2.
Tomado de https://www.parrot.com/es/drones/parrot-bebop-2, (Parrot Bebop 2 Drone,

2020).

Conectividad con el drone

La conexién y pilotaje del UAV se la puede hacer de tres maneras, tomando en
cuenta que todas ellas utilizan una conexidn inalambrica Wi-Fi con la propia red generada

por el drone Bebop 2.

e Usando la aplicacion gratuita de la empresa Parrot llamada Freeflight instalada
en un dispositivo mévil inteligente (Android o IOS) con un alcance maximo de 300

metros con linea de vista.

e Usando el control remoto llamado Parrot Skycontroller 2 que integra una antena

para aumentar el alcance maximo hasta 2 km con linea de vista.

e Usando el driver llamado “bebop_autonomy” creado por el SDK (Software
Development Kit) de Parrot. El alcance de este método esta limitado la antena de

la estacion en tierra.
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En la Tabla 4 se muestra algunas caracteristicas adicionales del UAV

relacionadas con su conexion a la estacion en tierra o al equipo mévil que lo controlara.

Tabla 4

Comunicacion inalambrica del UAV

CARACTERISTICA DESCRIPCION

Tipo de Conexién inalambrica  Wi-Fi IEEE 802.11 a /b /g In /ac

Antenas Wi-Fi Antenas dipolares duales de 2.4y 5 GHz

Network MIMO Dual band

300 m con dispositivo movil

Rango de la sefial
g 2 km con control remoto Parrot Skycontroller 2

Nota. La tabla describe especificaciones de conexion entre el UAV y el dispositivo de
control. Tomado de https://www.parrot.com/es/drones/parrot-bebop-2, (Parrot Bebop 2

Drone, 2020).

Caracteristicas de la camara

La camara del drone puede generar una vista cuasi cenital de la escena sobra la
gue esta volando, esto permite una observacién con un campo de vision de 180° de su
posicion. Pero Parrot no permite el acceso a la imagen global de la camara durante el
streaming de video porque lo utiliza para la estabilizacion digital de video. La Figura 17

expone el rango permitido de movimiento digital de la cAmara del UAV.

En la Tabla 5 se resume las caracteristicas técnicas de la cAmara del Bebop 2,

tanto para captura de videos y fotografias.
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Tabla 5

Caracteristicas de la cAmara del Bebop 2

CARACTERISTICAS DESCRIPCION
Camara 14 mega pixeles con sensor CMOS
Estabilizacion de video Sistema digital de 3 ejes
Resolucién de video 1920 x 1080p a (24, 25 o 30 fps)

Codificacién de video H264
Resolucion de fotografia ~ 4096 x 3072 pixeles

Formato de fotografia JPEG, RAW, DNG

Nota. Esta tabla describe las caracteristicas de la cAmara y de la captura de fotografias y

videos de Bebop 2.

Figura 17

Rango de movilidad digital de la camara del drone Bebop 2
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Nota. Esta grafica muestra el rango de movimiento de la camara del UAV expresado en

grados.
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Caracteristicas de movimiento
Un cuadricoptero tiene seis grados de libertad, tres movimientos de traslacion y
tres movimientos de rotacion. Los tres primeros permiten desplazar linealmente al drone
de: atras hacia adelante (eje X), de izquierda a derecha (eje Y) y en ascenso — descenso

(eje Z2).

Figura 18

Movimiento lineal y angular del Bebop 2

Movimiento Lineal en Eje X Movimiento Lineal en Eje Y

Movimiento Lineal en Eje Z Movimiento Angular en Eje Z

Nota. Esta grafica representa visualmente el movimiento lineal y angular que puede

ejecutar el UAV.

En cambio, los movimientos de rotacién permiten al drone rotar: alrededor del eje
X (Pitch), alrededor de eje Y (Roll) y alrededor del eje Z (Yaw). El control de movimientos
del Bebop 2 permite controlar solamente cuatro grados de libertad, los tres movimientos

lineales de traslacion y uno angular en el eje Z (Yaw) (ver Figura 18).
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Plataforma movil terrestre
Utilizando vision por computadora y algoritmos de control, el UAV hace un
seguimiento del vehiculo y progresivamente desciende hasta aterrizar sobre la parte
superior del chasis del mismo. El vehiculo mantendra una trayectoria rectilinea limitando

su velocidad méxima a 5 km/h.

Figura 19

Area de vision de la escena respecto a la altura

Nota. La grafica muestra la vision del vehiculo para una altura (a) hy y (b) h; del UAV.

La visibn del UAV durante el vuelo captura y envia imagenes cuasi
perpendiculares al piso, esto facilita el seguimiento de la plataforma movil, pero ocasiona
importantes problemas de vision para la deteccion de objetos en un rango de alturas
menor a un valor referencial (k). En la Figura 19 se ejemplifica el area de vision de la
camara del UAV, donde h; representa la altura minima desde el suelo hasta el drone,

para que la imagen pueda incluir toda la vista superior del vehiculo. Si la imagen no
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incluye completamente el contorno de la plataforma de aterrizaje, la deteccién no podra
ser realizada eficazmente, ocasionando problemas que afectan directamente el

rendimiento del algoritmo de seguimiento y control del UAV.

En la Figura 19 (a), el area de visién de la camara para una altura del drone hy,
es suficientemente amplia para detectar al vehiculo con una separacién adecuada a los
limites superior e inferior del marco de la imagen, esto facilita la identificacion de la
plataforma de aterrizaje del resto de la escena. En cambio, la Figura 18 (b) muestra una
altura h; donde el area de vision también cubre completamente el contorno del vehiculo
pero sus bordes se encuentran muy cerca, tanto del limite superior como del inferior del
marco de la imagen (ver Figura 20). Es decir, la altura h, es el valor critico antes de

comenzar a perder parcialmente la vista superior completa del vehiculo.

Figura 20

Vista cenital del vehiculo a diferentes alturas

Nota. Esta grafica muestra el area de visién del vehiculo con una vista cenital del UAV

para una altura de: (a) hy y (b) hy

En este escenario, la deteccion del objeto estd directamente comprometida,

provocando gue los algoritmos de seguimiento y aterrizaje no cuenten con la informacion
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de entrada adecuada, porque la deteccion del objeto habra generando un target erréneo
o incluso no sera generado, privando a los algoritmos de informacion real de la posicién

del UAV respecto a la plataforma movil.

Una de las opciones probadas para dar solucion a este problema fue obligar al
UAV a aterrizar en el instante que el algoritmo de deteccion haya perdido de vista a la
plataforma o, dicho de otra manera, que el UAV haya descendido bajo la altura h,
(alrededor de 5 metros sobre el piso). Pero los resultados no fueros satisfactorios, la
distancia entre el techo del vehiculo y el drone era muy amplia provocando una
descoordinaciéon muy grande para un posicionamiento aceptable del UAV sobre del techo

del vehiculo.

Target en la plataforma moévil de aterrizaje
Figura 21

Vista cenital del nuevo target a diferentes alturas

Nota. Este grafico representa la visualizacién del target con una cenital del UAV para: (a)

altura hy y (b) altura menor a h;.

La solucion de pérdida parcial y gradual de la visién del contorno del vehiculo

durante el descenso del UAV a un valor inferior a la referencia (h;), fue colocar una
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imagen en la parte superior del vehiculo, que sera considerada como el nuevo objetivo
de seguimiento (target) para la etapa final del aterrizaje. La Figura 21 muestra la
plataforma movil con el nuevo target en la parte superior del chasis. De esta manera se
puede asegurar un descenso bastante cercano a la parte superior del vehiculo sin perder

de vista el objetivo de seguimiento.

Software del sistema
Esta investigacion trabaja con un Sistema Operativo (SO) libre y de cédigo abierto

de la distribucién Linux denominado Ubuntu 16.04 LTS.

Figura 22

Esquema de comunicacion entre la PC y la estacion aérea

n & e

S'pe.mov ubuntu  python

:::ROS

. =
E o

Nota. Esta grafica representa el sistema operativo y softwares necesarios para el

desarrollo de la investigacion.

Este sistema tiene compatibilidad con diferentes softwares, lenguajes de
programacion y frameworks para el disefio de algoritmos de control mediante la

comunicacién entre el UAV (Bebop 2 de Parrot) y la estacién en tierra (computador
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portatil) trabajando principalmente con el procesamiento de imagenes (ver Figura 22). El
entorno de comunicacién que se utilizoé en esta investigaciéon es ROS (Robot Operating
System). Algo muy importante, es la compatibilidad de Ubuntu para trabajar con los
drivers de la tarjeta de video (NVIDIA GEFORCE RTX 2060) de la computadora portatil
para el procesamiento de imagenes en tiempo real. El algoritmo de control necesita
conocer la posicion inmediata del UAV respecto al automdvil en movimiento para la rapida

accion al corregir el error de posicion durante el seguimiento y aterrizaje.

Robot Operating System (ROS)

ROS es un entorno de trabajo (frameworck) desarrollado para la creacion de
software para robots, esta basado en grupos de librerias, convenciones y herramientas
gue facilitan el desarrollo de software robusto para sistemas robotizados. Proporciona
servicios similares a un SO como implementacion de funcionalidades frecuentemente
utilizadas para robots, transmision de mensajes entre procedimientos, control de equipos

de bajo nivel, entre otros.

Figura 23

Representacion del flujo de informacion en ROS
Service invocation

— Topic .
Publication Subscription

Nota. Este grafico representa la comunicacion entre nodos usando suscriptores y

publicadores. Tomado de http://wiki.ros.org/ROS/Concepts, (ROS wiki AaronMR, 2014).

Esta basado en arquitectura de grafos que trabaja con multiplexacion de

informacién; su procesamiento se realiza en “nodos” independientes, estos pueden
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publicar y suscribirse a mensaje de otros nodos a través de tdpicos (ver Figura 23), llamar
0 proporcionar servicios a otros nodos, provenientes de estados, planificaciones, sefiales
de control, sensores, etc. De esta manera fomenta una comunidad de diversos paquetes
creados por usuarios ayudando al desarrollo de soluciones, desde implementacion de

pruebas de concepto hasta algoritmos con capacidades y calidades industriales.

Conceptos ROS
ROS divide sus concetos en tres niveles: nivel de sistema de archivos, nivel de
cémputo grafico y nivel de comunidad. Estos niveles y conceptos estan claramente

detallados en (ROS wiki AaronMR, 2014).

e Nivel de sistema de archivos: Sus conceptos cubren principalmente los
recursos ROS localizados en el disco, como:

o Paguetes: Es el mecanismo principal de organizacion del software en ROS. Un

paquete ROS puede integrar procesos, librerias dependientes de ROS, grupos

de archivos de configuracién, datos o diferentes elementos que estén

organizados de manera Uutil.

o Meta paguetes: Son paquetes especializados con el Unico objetivo de

representar un conjunto de distintos paquetes relacionados.

o Manifiestos de paquetes (package.xml): Proporcionan metadatos acerca de
un paquete, incluido su nombre, descripcion, version, dependencia, informacion

de licencia y otra informaciéon meta como paquetes exportados.

o Repositorios: Es una recopilacion de paquetes que comunican un Sistema de
Control de Versiones (VCS) comun. Es posible que los repositorios puedan

contener un solo paquete.
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o Tipos de mensaje (msg): Son organizaciones de datos usados para el envio

de mensajes en ROS.

o Tipos de servicio (srv): Son organizaciones de datos de respuesta y solicitud

usados para los servicios en ROS.

¢ Nivel de cOmputo gréafico: El computo grafico es la red de procesos ROS que

trabajan con datos punto a punto. Esta red estd conformada por algunos
conceptos basicos de computo gréfico descritos a continuacion:

o Nodo (Node): Son procesos encargados del célculo o computacion, por

ejemplo, el control de motores, planificacion de rutas, etc.

o Maestro (Master): O nodo principal, proporciona un registro de nombres y
bldsquedas al resto del computo grafico. Sin el maestro, los nodos no podrian

encontrarse entre si, intercambiar mensajes o invocar servicios.

o Servidor de parametros (Parameter Server): Es parte del nodo Maestro para

almacenar datos en una ubicacion central.

o Mensajes (Messages): Es el medio de comunicacién de los hodos. Un mensaje
es basicamente una organizacién de datos formada por diferentes campos de

datos (punto flotante, entero, booleano, entre otros).

o Tépico (Topic): Es una etiqueta o identificador del contenido del mensaje
enrutados mediante un sistema de transporte como publicadores o suscriptores.
El nodo despacha un mensaje publicandolo en un tdpico determinado y un nodo
interesado a un tipo determinado de dato se suscribir4 al topico adecuado.
Existen varios suscriptores y publicadores simultaneos para un solo tépico, pero

un solo nodo puede publicar suscribirse o publicar en varios topicos. La Figura
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24 ejemplifica la utilizacién de topicos en la comunicacion entre el UAV y la

estacion en tierra.

Figura 24

Comunicacién entre Bebop 2 y la estacion en tierra

| Il

' Topic 7 7Topic7
Nodo | /image _raw . c ") Jimage_raw ' Nodo ‘
—> ( ROS —
/bebop_autonomy Publisher Subscriber /bebop_node

/

Nota. Este grafico representa el proceso y elementos de comunicacién de entre el UAV y
la estacion en tierra usando ROS. Tomado de “Desarrollo de aplicaciones basadas en

visién con entornos ROS para el Drone Bebop 27, (Valero Lavid, 2017).

o Servicios (Services): Establecen una comunicacién de tipo sincrona entre
nodos. Conformados por mensajes, uno de Request (solicitud) y otro de Reply
(respuesta), refiriéndose a un nodo que pide llamar a un servicio, tiene que

hacerlo y esperar la respuesta procedente del otro nodo.

o Bolsa (Bag): Es un componente especial para guardar datos necesarios para

el disefio e implementacion de algoritmos.

¢ Nivel de comunidad ROS: El concepto de la comunidad ROS se refieren a

compartir recursos, conocimientos y software ROS entre comunidades



81
separadas. Estos recursos incluyen: Distribuidores, Repositorios, The ROS Wiki,

Sistemas de entrada de errores, Listas de correo, ROS Answers y Blogs.

Comunicacion ROS

La comunicacion de ROS trabaja con una arquitectura Maestro-Esclavo (Master-
Slave) donde primero se debe definir el equipo Maestro que entregue datos de
comunicacion a nodos para que todos los dispositivos que necesiten ejecutarlos

(Esclavos) establezcan una conexién con el Maestro.

Figura 25

Esquema interno del tépico para el control de velocidad

Tipo de mensaje:
Twist.msg

\\

Vector3 linear
float64 x float64dy float64 z

/ Variables:
|

Vector3 angular
float64 x float64y float64 z
A\ A

Nota. Este gréafico representa el topico de ROS para definir la velocidad del UAV. Tomado
de “Desarrollo de aplicaciones basadas en vision con entornos ROS para el Drone Bebop

2”7 (Valero Lavid, 2017).

El envio de mensajes de nodo a nodo como parametros en streaming esta dada por rutas

de informacion denominados tépicos. Los nodos deben publicar o suscribirse a un topico
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para completar el canal del mensaje (comunicacion unidireccional). Por el contrario, si se
necesita un tipo de comunicacion sincronica bidireccional de debe utilizar los servicios
con un formato de Solicitud-Respuesta entre nodos. Al operar a bajo nivel, las sentencias

de control de sistemas sofisticados con robos estaran compuestos por varios nodos.

Hay que recordar que se puede transmitir diferentes tipos de mensajes, pero se
debe utilizar varios tépicos para enviar tipos especificos de informacién. Por ejemplo, al
utilizar el topico cmd_vel en para publicar las velocidades deseadas para el vuelo del
UAYV, se especifica un mensaje de tipo geometry _msgs/Twist.msg que esta conformados
por dos vectores, uno para la comunicar la velocidad lineal y el otro para la velocidad
angular en los ejes X,Y,Z. La Figura 25 representa visualmente el ejemplo antes

mencionado.

Comunicacioén entre ROS y Bebop 2

El controlador de ROS llamado “bebop_autonomy” fue desarrollado para los
drones (cuadricopteros) de Parrot Bebop 1.0 y Bebop 2.0 basados en el SDK oficial
ARDroneSDK3 de Parrot. Fue desarrollado en el Autonomy Lab de la Universidad Simon
Fraser por Mani Monajjemi y otros participantes. Los encargados del soporte para este
software son Autonomy Lab, Dynamic Systems Lab, University of Toronto y Advanced
Interactive Technologies Lab. Una descripcion detallada de este controlador se encuentra

en la pagina oficial de ROS (Monajjemi, 2015).

La implementacion del controlador “bebop_autonomy” generara una serie de
tépicos para entablar la comunicacién entre el cuadricéptero (Bebop 2) y la estacion en
tierra, esto permitira la creacion de publicadores y suscriptores con la finalidad de enviar

instrucciones al drone y recibir informacion del mismo respectivamente.
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El primer paso es acceder al directorio de trabajo dentro de Ubuntu donde se haya

instalado ROS, la carpeta se llamada bebop contiene al controlador “bebop_autonomy”.

El archivo ejecutable es de tipo .launch esta dentro de la carpeta launch (ver Figura 26).

Figura 26

Directorio del archivo ejecutable del controlador bebop_autonomy

bebop

src

SIc

bebop_autonomy

bebop_autonomy

bebop_tools

bebop_description

bebop_autonomy

bebop_msgs

docs

bebop| driver

bebop_driver
cfg

data

config

include

launch

src

scripts

test

Nota. Este grafico representa la disposicion de carpetas generadas por el framework ROS

donde se encuentran carpetas de configuracion del UAV.

Antes de ejecutar el archivo launch, la computadora portatil debe estar conectada

a la red Wi-Fi del Bebop 2, luego se debe abrir una terminal en Ubuntu para ingresar el

comando roslaunch seguido del nombre del paquete mas el nombre del archivo launch,

de esta forma:
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roslaunch bebop_driver bebop_node.launch

Al haber ejecutado el controlador, se crean varios topicos para conocer diferentes
aspectos del drone o enviar sefiales de control al mismo. Una descripcion detallada de
todas las acciones que presenta este driver se encuentra en la pagina oficial

“bebop_autonomy - ROS Driver for Parrot Bebop Drone (quadrocopter) 1.0 & 2.0

(Monajjemi, 2015).

En la Figura 26 se muestra los archivos generados tras la instalacion del
controlador, dentro de bebop_autonomy se encuentra la carpeta bebop_driver que
contiene varios archivos, entre estos existen dos especificos (cfg) para realizar la
configuracion de los parametros de vuelo, desplazamiento, etc. del Bebop 2. La Tabla 6
basada en (Grijalva Caisachana, 2019), (Valero Lavid, 2017) y (Salcedo Pefa, 2018)

describe estos parametros:

Tabla 6

Descripcion de Parametros configurables para el Bebop 2

Tipo de R : ,
) Descripcion y tipo de variable Nombre del parametro
parametro
_ o _ PilotingSettingsMax
Altitud méaxima en [m] (tipo Double) _
AltitudeCurrent
_ ) Angulo méximo de inclinacion en [°] (tipo  PilotingSettingsMax
Pilotaje

Double) TiltCurrent

Distancia maxima de separacion desde  PilotingSettingsMax

el punto de partida en [m] (tipo Double) DistanceValue
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Tipo de o : ,
] Descripcion y tipo de variable Nombre del parametro
parametro
_ o _ PilotingSettingsMinAltitude
Altitud minima en [m] (tipo Double)
Current
Velocidad méxima vertical en [m/s] (tipo SpeedSettingsMaxVertical
Double) SpeedCurrent
o Velocidad de rotacion maxima en [°/s]  SpeedSettingsMaxRotation
Movimiento )
(tipo Double) SpeedCurrent
Velocidad de rotacion méaxima en pitchy  SpeedSettingsMaxPitchRoll
roll en [°/s] (tipo Double) RotationSpeedCurrent
Tipo de red Wi-Fi (tipo Int, donde O: _ a
. » . NetworkSettingsWifi
Red Seleccion automatica y 1: Seleccion _
SelectionType
manual)
Numero de fotogramas por segundo _ _ )
_ PictureSettingsVideo
(tipo Int, donde 0: 23.967 fps, 1: 25 fpsy
FramerateFramerate
2: 29.97fps)
Imagen Resolucién del video (tipo Int, donde O:

Grabacion a 1080p — Streaming a 480p  PictureSettingsVideo
y 1: Grabacion a 720p — Streaming a ResolutionsType
720p)

Nota. Esta tabla describe el tipo de variables para configurar los parametros de pilotaje,

movimiento, red e imagen.

Publicadores de clase
Para el disefio del algoritmo de control es necesario conocer ciertos parametros
del drone, asi como también enviar mensaje de control de desplazamiento y rotacion

dependiendo de las circunstancias en las que se encuentre. Para lograr esta
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comunicacion se cre6 una clase que contiene a los suscriptores y publicadores. La

creacion de los publicadores dentro de la clase necesita especificar tres argumentos:

e Topico en donde se va a publicar el mensaje.
¢ Tipo de mensaje.
¢ Tiempo de espera maximo antes de publicar el mensaje, argumento etiquetado

con el nombre queue_size.

En la Tabla 7 se describen los publicadores utilizados en este proyecto.

Tabla 7

Descripcion de los publicadores utilizados en el algoritmo de control

Nombre del Descrincion Topico (T)
Publicador P Mensaje (M)

Se encarga de controlar los movimientos
del drone. Trabaja con los siguientes

argumentos:

Linear.x: valores entre [—1.0 a 1.0]

o (4) Adelante.
o (-) Atréas.

Linear.y: valores entre [—1.0 a 1.0]

. T: /bebop/cmd_vel
Pub_ Twist . )
- o (+) lzquierda. M: geometry_msgs.msg. Twist

o (—) Derecha.

Linear.z: valores entre [—1.0 a 1.0]

o (+) Abajo.
o (=) Arriba.

Angular.x: valores entre [-1.0 a 1.0]

o (4) Inclinacién en Roll horario.
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Nombre del
Publicador

Descripcion

Topico (T)
Mensaje (M)

o (=) Inclinacién en Roll anti horario.
e Angular.y: valores entre [—1.0 a 1.0]

o (+) Inclinaciéon en Pitch horario.

o (=) Inclinacion en Pitch anti horario.
e Angular.z: valores entre [—1.0 a 1.0]

o (+) Giro en el propio eje horario.

o (—) Giro en el propio eje anti horario.

Pub_Takeoff

Se encarga del despegue del drone.

T: /bebop/takeoff
M: std_msgs.msg.Empty

Pub_Land

Se encarga del aterrizaje del drone.

T: /bebop/land
M: std_msgs.msg.Empty

Pub_Cam

Se encarga del controlar la posicion
virtual de la cédmara frontal del UAV.
Trabaja con los siguientes argumentos:

e Angular.y: valores entre [—80 a 80]

o (+) tilt abajo.
o (—) tilt arriba.

e Angular.z: valores entre [—80 a 80]
o (+4) panning derecha.

o (—)panning izquierda.

T: /bebop/camera_control

M: geometry_msgs.msg.Twist

Pub_Record

Se encarga de realizar grabaciones en
video del vuelo del drone en primera

persona.

T: /bebop/record

M: std_msgs.msg.Bool

Nota. Esta tabla muestra los tipos de publicadores para generar acciones de control sobre

el UAV y la configuracion de las variables utilizadas.



Suscriptores de clase

88

Los suscriptores también proporcionan informacién necesaria para la generacion

automatica de los movimientos del drone para su seguimiento y aterrizaje. Su trabajo es

la recepcion de la informacion de posicion y de las imagenes provenientes del drone. La

creacion de suscriptores dentro de la clase necesita especificar tres argumentos:

o Eltopico al que se va a suscribir

e Eltipo de mensaje

¢ Lafuncién que se ejecutara en un hilo al crear el suscriptor, llamada callback.

En la Tabla 8 se describen los suscriptores utilizados en este proyecto.

Tabla 8

Descripcion de los suscriptores utilizados para algoritmo de control

Nombre del
suscriptor

Descripcién

Topico (T)
Mensaje (M)

Sub_Odom

Sub_Image

Obtiene los fotogramas de odometria. El
valor de interés es la altura actual del
dron.

Obtiene las capturas de la camara
principal del drone. Estas imagenes de
adquieren en mensajes de ROS que
necesitan ser interpretados desde
Python usando la libreria cv_bridge
transformado el mensaje a un array de

NumPy (ver Figura 27).

T: /bebop/odom

M: nav_msgs.msg.Odometry

T: /bebop/image_raw

M: sensor_msgs.msg.Image

Nota. Esta tabla muestra los subscriptores de ROS para obtener los datos de odometria

del UAV y las imagenes de la camara del mismo.
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Figura 27

Conversion entre mensaje ROS a imagenes OpenCV

OpenCV OpenCV Iplimage

i

l

CvBridge
i
Y

ROS Image Message

ROS

Nota. Esta grafica muestra un diagrama de bloques para transformar los mensajes tipo
ROS de las imagenes enviadas por el UAV a imagenes compatibles y manipulables con
OpenCV. Tomado de “Sistema de navegacion autbnomo basado en vision para pistas de

carreras de drones con marcas de superficie”, (Grijalva Caisachana, 2019).
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Capitulo IV

Deteccién de la plataforma de aterrizaje
Se describe el sistema de reconocimiento de la plataforma movil de aterrizaje
terrestre usando los fotogramas del streaming de video del UAV procesadas en la
estacion en tierra. Este sistema de deteccion de objetos llamado YOLO (You Only Look
Once) genera cuadros (boxes) para sefialar las detecciones y mostrar su posicion dentro
de las imagenes procesadas. Ademas, se presenta la implementaciéon de algunas
herramientas de YOLO dentro del algoritmo de seguimiento y aterrizaje automatico del

UAV sobre el target.

Sistema de deteccién YOLO

YOLO es un sistema de deteccion de objetos en tiempo real de Gltima generacion
de libre acceso relativamente simple. Trabaja con una sola red convolucional que divide
la imagen en regiones y predice simultAineamente multiples cuadros delimitadores
(bounding box) y probabilidades de coincidencia para cada region. Los cuadros

delimitadores estan ponderados por las probabilidades predichas.

El proceso de deteccidon de objetos de YOLO esta compuesto por tres tareas (ver

Figura 28). Estas son:

1. Redimensionamiento del fotograma de entrada.
2. Ejecutar la Gnica red convolucional sobre el fotograma de entrada.
3. Filtrar el total de las detecciones resultantes dependiendo del nivel de confianza

del modelo.

El entrenamiento de YOLO se lo realiza en imagenes completas, optimizando

directamente el rendimiento de deteccién. Su modelo unificado tiene muchas ventajas
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frente a sistemas disefiados con clasificadores (Redmon, Divvala Santosh, Girshick, &
Farhadi, 2016) y (Redmon & Farhadi, 2018). Es extremadamente rapido dado que
etiqueta el reconocimiento de objetos como un problema de regresion. Simplemente se
ejecuta la red neuronal en una nueva imagen al momento de la prueba para predecir las
detecciones, logrando mas del doble de la precision media promedio de otros sistemas
en tiempo real. Actla sobre una escena completa al instante de ejecutar la prueba para
gue sus predicciones estén informadas por el contexto global de la escena, es decir,
trabaja sobre la imagen completa al hacer predicciones, las observa enteras a lo largo del
entrenamiento y pruebas, codificando implicitamente informacién contextual sobre las

clases y su apariencia.

Figura 28

Sistema de deteccidon de YOLO

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Nota. Esta grafica representa el proceso de deteccion de imagenes que utiliza YOLO.
Tomado de “You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection”, (Redmon,

Divvala Santosh, Girshick, & Farhadi, 2016).

Tiene la capacidad de aprender representaciones generalizables de objetos,
cuando se entrena en imagenes naturales y se prueba en ilustraciones. Hace
predicciones con una sola evaluacion de la red al contrario de sistemas como Region-
based Convolutional Network (R-CNN) que necesitan miles para una sola escena. En su

version YOLOv3 logra resultados considerablemente rapidos, mas de mil veces mas
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rapido que R-CNN y cien veces mas rapido que Fast Region-based Convolutional
Network (Fast R-CNN). Al ser un sistema altamente generalizable tiene una menor
probabilidad de error al aplicarlos a nuevos dominios o entradas inesperadas. A pesar de
lograr identificar rapidamente objetos en diferentes escenarios, tiene dificultades para

localizar con precision algunos objetivos, especialmente los pequefios.

Comparacion de YOLOv3 con otros detectores

YOLOvV3 es extremadamente rapido y preciso. En mAP medido a 0.5 (ver Figura
29), este sistema esta al mismo nivel de Focal Loss pero aproximadamente 4 veces mas
rapido. Ademas, es facil intercambiar entre velocidad y precisibn en la deteccién

simplemente modificando el tamafio del modelo (no se requiere reentrenamiento).

Figura 29

Comparacion de YOLO con otros detectores

38 W YoLOv3
—@- RetinaNet-50
RetinaNet-101
36 - @ Method mAP time
[B] SSD321 28.0 61
| [C] DSSD321 280 85
% 34 [D] R-FCN 299 85
o E [E] SSD513 312 125
O [F] DSSD513 332 156
[G] FPN FRCN 362 172
E RetinaNet-50-500 325 73
| RetinaNet-101-500 34.4 90
30 E RetinaNet-101-800 37.8 198
YOLOV3-320 282 22
YOLOvV3-416 310 29
28 YOLOV3-608 33.0 51
| | |
50 100 150 200 250

inference time (ms)

Nota. Esta gréfica representa el desempefio del sistema de deteccion de objetos en
tiempo real YOLO frente a otros detectores. Tomado de “YOLOv3: An incremental

improvement”, (Redmon & Farhadi, 2018).
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e AP (Average Precision)
Es una métrica popular para medir la precision de detectores de objetos como
Faster R-CNN, SSD, etc. La precisién promedio (average precision) calcula el valor de

precision promedio para obtener una magnitud (recall) entre 0 a 1.
e Precision
Dicta cuan precisas son las predicciones. Es decir, qué porcentaje de las
predicciones son correctas.

P TP (18)
TP + FP  Todas las detecciones

Precision =

Donde:

o TP =Verdadero Positivo
o FP = Falso Positivo
e Recall
Mide qué tan buenas se encuentran las detecciones positivas. Por ejemplo, se
puede encontrar un 80% de los posibles casos positivos en la prediccion principal.

TP _ TP (19)
TP+ FN Toda verdad fundamental

Recall =

Donde:

o TP = Verdadero Positivo

o FP = Falso Negativo
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e loU (Intersection Over Union)

Mide la superposicién entre 2 limites, cuanto se superpone el limite predicho con
la verdad fundamental (ground truth, el limite del objeto real). En algunos conjuntos de
datos, se predefine un umbral de loU, por ejemplo 0.5 para clasificar si la prediccion es

un verdadero positivo o un falso positivo (Ver Figura 30).

Figura 30

Interseccion entre Verdad Fundamental y la prediccion

D Ground truth
D Prediction

ToU = area of overlap

area of union

Nota. Esta grafica representa la interseccion entra el cuadro delimitador verdadero y el
generado por el sistema de deteccion. Tomado de

https://medium.com/@jonathan_hui/map-mean-average-precision, (Hui, 2018)

e mMAP (Mean Average Precision)
Es una métrica popular utilizada para determinar el desempefio de modelos que

realizan tareas como: deteccion de objetos o recuperacidén de documentos e informacion.
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Es un conjunto de datos utilizados para la deteccion, segmentacion y subtitulacion de

objetos a gran escala. COCO tiene varias caracteristicas, como:

Segmentacion de objetos
Reconocimiento de contexto

Segmentacion de super pixeles

330K imagenes (> 200K etiguetadas)

1.5 millones de instancias de objetos

80 categorias de objetos (clases)

91 categorias de cosas

5 subtitulos por imagen

250,000 personas con keypoints

Para este proyecto de investigacion se trabajé con el conjunto de datos utilizados

en la deteccion de objetos. Estas 80 categorias de objetos o clases se enumeran en la

siguient

Tabla 9

Banco de clases de COCO

e la Tabla 9.

N Clase N Clase N Clase

1 Persona 2 Bicicleta 3 Automovil

4 Motocicleta 5 Aeroplano 6 Bus

7 Tren 8 Tractor 9 Barco

10 Semaforo 11 Hidrante 12 Sefial de paro



96

N Clase N Clase N Clase

13 Parquimetro 14 Banco 15 Péjaro

16 Gato 17 Perro 18 Caballo

19 Oveja 20 Vaca 21 Elefante

22 Oso 23 Cebra 24 Jirafa

25 Mochila 26 Paraguas 27 Bolso

28 Corbata 29 Valija 30 Frisbee

31 Esquis 32 Snowboard 33 Pelota deportiva
34 Cometa 35 Bate de béisbol 36 Guante de béisbol
37 Patineta 38 Tabla hawaiana 39 Raqueta de tenis
40 Botella 41 Copa de vino 42 Taza

43 Tenedor 44 Cuchillo 45 Cuchara

46 Tazon 47 Platano 48 Manzana

49 Sandwich 50 Naranja 51 Brocoli

52 Zanahoria 53 Hot dog 54 Pizza

55 Donut 56 Pastel 57 Silla

58 Sofa 59 Planta en maceta 60 Cama

61 Mesa de comedor 62 Inodoro 63 Monitor de TV
64 Portétil 65 Ratén 66 Remoto

67 Teclado 68 Teléfono celular 69 Microondas
70 Horno 71 Tostadora 72 Fregadero
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N Clase N Clase N Clase
73 Refrigerador 74 Libro 75 Reloj
76 Florero 77 Tijeras 78 Oso de peluche

79 Secadora de pelo 80 Cepillo de dientes

Nota. Esta tabla muestra las clases de COCO utilizadas para evaluar la deteccion de

objetos con sistemas de deteccion como YOLO.

Prediccion del cuadro delimitador de YOLOv3

YOLOvV3 predice cuadros delimitadores utilizando grupos de dimensiones como
cuadros (boxes) de anclaje. La red predice 4 coordenadas para cada cuadro delimitador
tx, ty, tw, tp. Sila celda esta desplazada desde la esquina superior izquierda (pixel inicial)
de la imagen por (cy,c,) y el cuadro delimitador tiene ancho y alto p,,, p,, entonces las

predicciones del cuadro delimitador corresponden a:

b, = o (ty) + ¢y (20)

by = a(ty) + ¢y (21)

b, = pyetw (22)

bh = pheth (23)

Se predice el ancho y la altura del box como compensacion (offsets) de los
centroides del grupo. Se pronostica las coordenadas centrales del box en relacién a la
ubicacién de la aplicacion del filtro, utilizando una funcién sigmoide (o) mostrada en la

Figura 31.
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Figura 31

Creacion de Bounding boxes

CX
Py
Cy E-...I...-..-..-..E
: b, .
: a(t) ||} b.=oCt)+e,
ph: b, ._.I al by=0(ty)+cy
|| oCtD : b,=p,e"
: : b,=p.e"

Nota. Esta grafica representa la creacién de los cuadros de limitadores de las imagenes
detectadas con dimensiones previas y prediccion de ubicacion. Tomado de “YOLOv3:

An incremental improvement”, (Redmon & Farhadi, 2018).

Durante el entrenamiento se usa la suma de la pérdida de error al cuadrado
considerando que la precision de la clasificacion del conjunto de entrenamiento para las
técnicas de aprendizaje supervisado (verdad fundamental o ground truth) para alguna
prediccion de coordenadas es tx*, y el gradiente lo define el valor de la verdad
fundamental (calculado a partir de la verdad fundamental del box) menos la prediccion:
t «—t . Esta magnitud de verdad fundamental puede calcularse invirtiendo las

ecuaciones anteriores.

El sistema pronostica una puntuacion de objetividad para cada cuadro delimitador
mediante regresién logistica. Esto deberia ser 1 si el cuadro delimitador anterior se
superpone a un objeto de verdad fundamental mas que cualquier otro cuadro delimitador

anterior. Por otro lado, si el cuadro delimitador anterior no es el mejor, pero se superpone



99
a un objeto de verdad fundamental por mas de un umbral, se ignora la prediccion. El
sistema asigna antes un solo cuadro delimitador para cada objeto de verdad fundamental
y si no es asignado, no incurre en pérdida de coordenadas o predicciones de clase.

(Redmon & Farhadi, 2018).

Vista del target desde el UAV

Es importante recordar que la vision del UAV es perpendicular al piso (vista
cenital) con el objetivo de facilitar el aterrizaje y seguimiento automatico de la plataforma
de aterrizaje movil. Como se mencioné en secciones anteriores, la deteccion de la
plataforma se realiza en dos procesos diferentes que dependen directamente del
porcentaje de vision del target dentro de las imagenes enviadas por el UAV. La reduccion
de visualizacion de la escena se ve afectada por el descenso del drone; las imagenes
captadas abarcan una menor area de vision del escenario debido a la gradual cercania

del UAV al piso (ver Figura 32).

Por esta razon, el algoritmo principal de este proyecto de investigacion contempla
dos procesos de deteccion diferentes, no por el método utilizado sino por los problemas
de visualizacién originados por la disminucién de la altura del drone. El primero proceso
estd enfocado en el reconocimiento del automévil en movimiento a grandes alturas
(superiores a 5 metros), en este caso un vehiculo en movimiento. Y el segundo, se
encarga del reconocimiento de un objeto especifico en el techo del automovil siendo este

el nuevo target y lugar de descenso final del UAV.

El objetivo inicial del proyecto fue trabajar Unicamente con la deteccion de vehiculo
en movimiento, seguirlo y aterrizar sobre é€l, pero luego de varias pruebas, se determiné

gue el UAV perdia la vision completa del vehiculo si descendia bajo cierto umbral de
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altura (entre 4.5 a 5 metros). A partir de ese momento, el sistema de deteccién y
seguimiento tienen muchos problemas para establecer la posicion del UAV respecto al
vehiculo. El area de visualizacién que se tiene por debajo de ese umbral de altura no

permite la deteccion del objeto ubicado debajo del UAV (ver Figura 33).

Figura 32

Area de vision de la escena respecto a la altura del UAV
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Nota. Esta grafica representa el area de vision de la cAmara del UAV a diferentes alturas

con una vista cenital enfocado a un objeto en particular.

La Figura 32 (a) y (b), exhibe que en determinado rango de altitud del UAV es
posible una deteccion adecuada del vehiculo porque se puede observar completamente
el contorno del objeto. Entonces, el primer proceso de deteccion depende de esta
condicion, es decir, la deteccion y seguimiento tendrdn como target al vehiculo, siempre
y cuando la visualizacion de este sea completa, caso contrario, el algoritmo principal da

paso a la siguiente busqueda y deteccion del nuevo target.
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Figura 33

Visién de la plataforma de aterrizaje respecto a su altura

Nota. La grafica muestra visualmente el automavil para el aterrizaje a diferentes alturas.

Deteccion del target con YOLO
Para la deteccidn de objetos en este proyecto se utiliz6 YOLOvV3, este sistema
esta implementado en un bucle repetitivo donde el streaming de video del drone es tratado

como un conjunto de imagenes donde se realizan las detecciones.

El sistema puede detectar hasta 80 clases (objetos) diferentes en una misma
imagen (ver Figura 34). Se necesita realizar un proceso de filtrado al total de las

detecciones para eliminar los objetos que no son de interés.
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Figura 34

Deteccion de objetos con YOLO

Nota. La grafica muestra la deteccion de objetos dentro de una misma escena usando el
sistema de deteccion YOLO. Tomado de “YOLOv3: An incremental improvement”,

(Redmon & Farhadi, 2018).

¢,Como se usa YOLO dentro del algoritmo?
Este sistema arroja un grupo informacién para cada deteccién dentro de una

misma imagen. La informacion que entrega YOLO es:

e Numero de objetos detectados.

¢ IDynombre de la clase (ver Tabla 9)

e Matriz de cuadros delimitadores (informacion de la posicion de los objetos en
pixeles).

¢ Imagen de salida (con los cuadros delimitadores dibujados sobre ella).

Para el algoritmo de deteccidn de este proyecto se utiliza los primeros tres datos.

El numero de objetos detectados, ID y nombre de la clase se usan basicamente para
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algunas validaciones Yy filtrado para los objetos de interés a lo largo del algoritmo. La
matriz de cuadros delimitadores contiene la posicion de los vértices minimo y maximo del
cuadro que encierra al objeto detectado dentro de la imagen. La distribucion de pixeles
dentro de un cuadro parte desde la esquina superior izquierda y termina en la esquina

inferior derecha (ver Figura 35).

Figura 35

Posicion de pixeles dentro de la imagen

(x, 1) B W (xn v1)

(xlrym) . | | | lxn!ym)

Nota. La Grafica muestra como la computadora posiciona los pixeles de una imagen.

De donde:
o n: representa el numero total de pixeles en el eje X de la imagen.
o m: representa el numero total de pixeles en el eje Y de la imagen.

La matriz de cuadros delimitadores esta distribuida por n filas y 4 columnas, las
filas representan la cantidad de objetos reconocidos y las columnas contienen la posicion

de dos vértices (minimo y maximo) del cuadro delimitador ubicados asi:
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bounding boxes = (Xmin Ymin Xmax Ymax) (24)

La Figura 36 ejemplifica la creacion de cuadros delimitadores en la deteccion de
dos objetos utilizando YOLO, los datos que arroja el sistema son dos vértices para cada

cuadro delimitador de objetos dentro de la imagen.

Figura 36

Cuadros delimitadores entregados por YOLO

G y1) B | W )

(XIminJ ylmin)

(xzminf yzmin)

(X1ma} ’ y-lmax)

(”CZTT ax’ yzmax

(xlﬂ }’m) . | . (xnv ym)

Nota. La grafica muestra un ejemplo de la creacién de dos cuadros delimitadores y los

datos que YOLO proporciona de su posicion dentro de la imagen.

La deteccidn de objetos con YOLO es representada en un conjunto de datos. Para
el ejemplo de la Figura 36, la informacion que el sistema entregaria se muestra en la

Tabla 10:
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Tabla 10

Datos de salida de YOLO para dos detecciones de diferentes clases

Variables de salida Datos
Numero de objetos detectados 2
entre0a 79
ID (entre Oa 79)
Nombre de la clase (Clasel)
Clase,

. o 1,.; 1,.; 1 1
Matriz de cuadros delimitadores (x min Y min X 'max Y m“")

xzmin yzmin xzmax yzmax

Nota. Esta tabla muestra un ejemplo de los datos que arrojaria el sistema de deteccion

YOLO en caso de tener dos detecciones dentro de una misma imagen.

Figura 37

Deteccion del vehiculo real con YOLO

Nota. Esta grafica muestra un ejemplo de la deteccion del automévil con el UAV volado a

una altura sobre los 4 metros.
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Primer proceso de deteccién
El UAV a una altura superior al umbral de 5 metros sobre el nivel del suelo puede
capturar imagenes con una vision completa de autos pequefios y medianos. La Figura 37
muestra el sistema en marcha con la deteccion del vehiculo (donde se realiza el aterrizaje

automatico) a una altura de aproximadamente 5 metros.

En la Tabla 11 se muestra la informacion de salida del sistema de deteccién para
el vehiculo blanco. Es importante mencionar que las dimensiones del fotograma mostrado

en la Figura 37 son:

e n =856 Numero total de pixeles en el eje X de la imagen.
e m =480 Numero total de pixeles en el eje Y de la imagen.
Tabla 11

Informacion de deteccion del vehiculo

Variables de salida Datos
Numero de objetos detectados 1
ID (2)
Nombre de la clase (Automovil)
Matriz de cuadros delimitadores (499 20 728 372)

Nota. Esta tabla muestra los datos que arroj6 el sistema de deteccién YOLO al detectar

al automovil en la imagen.

Para la variable de salida ID y Nombre de clase se debe revisar la Tabla 9, en este

caso, la deteccién del objeto pertenece a la clase Automovil, esta tiene el nimero 3 del
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total de 80. EIl ID trabaja con esta numeracién, pero comenzando desde el nimero 0,
entonces el ID para Automovil pasa a ser el 2. Esta variable de salida al igual que Nombre
de clase y Matriz de cuadros delimitadores son tuplas que cambiaran de dimensiones

para cada nuevo fotograma si hay mas o menos detecciones.

Segundo proceso de deteccion

Para alturas menores al umbral de 5 metros, la visualizacion completa de
automoviles grandes y medianos no abarca la totalidad de su figura, tal como se
representa en la Figura 33 (c) y (d). El algoritmo de aterrizaje y seguimiento automatico
necesitan de algun punto de referencia para determinar la posicion del UAV respecto al
vehiculo. Para alturas menores al umbral, el primer problema es la pérdida de la deteccién
del automovil. Al continuar con el descenso, poco a poco lo Unico que se puede observar
en la imagen es el techo del vehiculo, una superficie llana de un solo color, sin puntos

referenciales ni objetos que se puedan utilizar para una nueva deteccion.

Figura 38

Vista cenital de la primea y segunda deteccion a diferentes alturas

Nota. Esta grafica muestra la vista que tendria el UAV tanto para el automovil como para

el objeto utilizado en la etapa final del aterrizaje.
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La solucion a esto fue disefiar un segundo proceso de deteccién, con un nuevo

target de memores dimensiones al techo de vehiculo. Esto garantiza que su visualizacion
y deteccién pueda mantenerse a menores alturas y lograr un seguimiento adecuado hasta
conseguir finalmente el aterrizaje. La Figura 38 representa como el segundo proceso de
deteccion ayuda a no perder el objeto de interés respecto a la primera deteccion, luego
de haber descendido a alturas cercanas al vehiculo. Es incorrecto concluir que se pudo
haber omitido la primera deteccidn y trabajar Unicamente con la segunda. El primer disefio
del algoritmo contemplaba Gnicamente la deteccion y seguimiento del vehiculo, esto tiene
bueno resultados para alturas mayores a 5 metros, por las grandes dimensiones del
objeto, ocupando un area importante dentro de las imagenes captadas a esas alturas,
ayudando a YOLO areconocer el auto. En el caso de trabajar Ginicamente con el segundo
proceso de deteccidn, el algoritmo no es capaz de detectar ni seguir al objeto ubicado en
el techo de automovil, la distancia entre el nuevo target y el UAV es muy grande como

para que se lo pueda detectar.

En la Figura 39 muestra el segundo proceso de deteccién; el nuevo target es una
figura de un objeto especifico dentro de las 80 clases que puede reconocer YOLO. Esta
es una captura del streaming de video del algoritmo puesto en marcha. Y en la Tabla 12
se muestra la informacién de salida de YOLO para la deteccién del nuevo target. Se
recuerda que las dimensiones en los fotogramas del streaming de video (Figura 39)

también son:

e n =856 Numero total de pixeles en el eje X de la imagen.

e m =480 Numero total de pixeles en el eje Y de la imagen.
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En este caso las variables de salida ID y Nombre de clase estan en la Tabla 9, la

deteccidn del objeto pertenece a la clase Persona, con el ID de 0.

Figura 39

Deteccion real con YOLO del nuevo target
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Nota. La figura muestra la deteccion del objeto de interés sobre el automoévil usando en

la etapa final del aterrizaje automatico.

Tabla 12

Informacion de salida para la deteccion del nuevo target

Variables de salida Datos
Numero de objetos detectados 1
ID (0)
Nombre de la clase (Persona)
Matriz de cuadros delimitadores (418 68 559 466)

Nota. Esta tabla muestra los datos que arroj6 el sistema de detecciéon YOLO al detectar

al objeto de interés montado sobre el automavil.
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Capitulo V

Seguimiento y aterrizaje automaticos del UAV
Se detalla la creacién de algoritmos de seguimiento y aterrizaje automaticos del
UAV sobre la plataforma movil terrestre y el desarrollo de controladores para estas tareas.
En el capitulo anterior se habl6 a detalle sobre el sistema de deteccion de objetos y de
las herramientas utilizadas para desarrollar algoritmos que trabajen con la ubicacion del
target dentro del fotograma. Conocer la posicion de la plataforma de aterrizaje respecto
al UAV en tiempo real es fundamental para trabajar con los algoritmos de control y lograr

un seguimiento adecuado con un descenso gradual hasta conseguir el aterrizaje del UAV.

Descripcion del algoritmo global de aterrizaje

El algoritmo del aterrizaje automético esta desarrollado con varios procesos, tal
como se muestra en la Figura 40. Esta dividido en 6 estados diferentes para la toma de
acciones ante posibles problemas como perdida de la deteccién del vehiculo, no
deteccién del target colocado sobre el techo del vehiculo, error en el seguimiento del

target por problemas de escala ocasionados por la altura, entre otros.

Los seis estados mostrados en el diagrama de flujo del algoritmo general (ver
Figura 40) estan descritos por nimeros, pero representan procesos dentro del algoritmo.
Algunas se refieren al reconocimiento de objetos especificos en las escenas capturadas,
para identificar a la plataforma mévil del resto de objetos. En cambio, otras acciones,
como el control de seguimiento automatico o las condiciones para el aterrizaje final se las

detalla en este capitulo.
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Diagrama de flujo del algoritmo global de aterrizaje automéatico
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Nota. Esta grafica muestra el diagrama de flujo programado para realzar la secuencia de

aterrizaje automatica considerando las detecciones del automdvil y del objeto de interés

colocado sobre este.
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Una explicaciéon general de cada estado ayudara a la compresion del rol que
cumplen dentro del algoritmo. A continuacion, se describe los estados que son parte del

diagrama de flujo para el aterrizaje automatico del UAV.

e Estado 1: Busqueda del automoévil

Luego del despegue y un ascenso donde se debe indicar la altura de vuelo, el
drone comienza a girar virtualmente su camara hasta lograr una vista cenital (ver Figura
41), en ese momento se pone en marcha el sistema de deteccion de objetos con las
modificaciones para posicionar Unicamente el objeto de interés. El objetivo de este estado
es la deteccién del objeto en cada fotograma que es enviado desde el drone a la estacién

en tierra.

Figura 41

Despegue y posicionamiento virtual de la camara del UAV

Nota. Esta grafica muestra el despegue del UAV, la primera etapa del algoritmo global

del aterrizaje automatico.

Un promedio de 25 imagenes por segundos son procesadas con el fin de detectar
al vehiculo en las escenas capturadas (ver Figura 42). Al alcanzar las 20 detecciones

seguidas, se calcula el promedio de los datos (posicién de los vértices minimo y maximo
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del cuadro delimitador que encierra al objeto de interés dentro de la imagen). Este célculo
se almacena en una lista utilizada para inicializar el algoritmo de seguimiento en el estado

posterior.

Figura 42

Detecciones seguidas del vehiculo con YOLO

Jhome/nico/bebop Ws/s: x| /home/nico/bebop Ws/sse X | nico@nico-GS65; ~/Docu... *

('La Altura es: ', 4.892597675323486, ' metros')
CAR SEARCH ('La Altura es: ', 4.943012237548828, '
'E1l: ELl Auto se ha detectado ', 1, ' S
: EL Auto se ha detectado ',
'"E1l: ELl Auto se ha detectado ',
"E1: ELl Auto se ha detectado ',
: El Auto se ha detectado ',
: ELl Auto se ha detectado ',
'E1l: ELl Auto se ha detectado ',
: El Auto se ha detectado ',
: El Auto se ha detectado ',
'E1l: El Auto se ha detectado ',
'E1l: ELl Auto se ha detectado ',
: El Auto se ha detectado ',
: EL Auto se ha detectado ',
'"E1l: El Auto se ha detectado ',
'E1: EL Auto se ha detectado ',
: El Auto se ha detectado ', 16, '
'E1: El Auto se ha detectado ',
'E1l: El Auto se ha detectado ',
: El Auto se ha detectado ', 19,
: El Auto se ha detectado ', 20, '
INFO:13] Initialize OpenCL runtime...

Nota. Esta grafica muestra el estado 1 del algoritmo global del aterrizaje automatico.

e Estado 2: Seguimiento del automovil

Ya conocida la posicion de objeto dentro de la imagen, se ingresa los datos al
algoritmo de seguimiento KCF para el seguimiento del objetivo sefialado, la informacién
de posicion se actualiza en cada nuevo fotograma. Es decir, se conoce el vértice minimo
y maximo del cuadro delimitador del objeto a pesar de que este cambie de posicién

(automovil comience una trayectoria rectilinea) (ver Figura 43).

Conocido ambos vértices de la deteccion que encierra al automdvil, se calcula el
centroide del cuadro delimitador. Este nuevo dato representa la posicion real de la
plataforma respecto al UAV. Ahora ya es posible calcular el error de posicién tanto para
el eje X como en el Y para la implementacion de los controladores que desplazan al UAV

para realizar el seguimiento de la plataforma en movimiento.
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Este procedimiento se realiza durante un tiempo determinado, sin que el que

drone realice un descenso, solamente como demostracion del seguimiento automatico.

Figura 43

Cuadro de seguimiento del objeto de interés con algoritmo KCF

Nota. Esta gréafica muestra el estado 2 del algoritmo global del aterrizaje automatico.
e Estado 3: Busqueda del nuevo target (imagen sobre el techo del auto)

Para la busqueda del nuevo target se realiza un control de posicion mas un
descenso constante del UAV con los datos del posicionamiento del automovil. Esto se
realiza hasta que el drone disminuya su altura lo suficiente para que el sistema de
deteccién reconozca al nuevo target en el techo del auto (ver Figura 44). En ese momento
se repite el conteo sucesivo de 20 detecciones para calcular un promedio de la posicién

dentro de la imagen.

La duracion de este estado muchas ocasiones en muy breve porque el UAV ha
descendido lo suficiente como para detectar el nuevo target en las primeras iteraciones
del estado, incluso la funcién que muestra la imagen dentro del algoritmo no se abre

completamente antes de observarla.
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Figura 44

Busqueda del nuevo target

Nota. Esta grafica muestra el estado 3 del algoritmo global del aterrizaje automatico.
e Estado 4: Seguimiento del nuevo target

El estado 4 es muy similar al 2, difieren principalmente en el objeto de interés. Pasa del
seguimiento del automavil, al seguimiento de la imagen sobre el mismo, pero con la

misma légica de control.

Figura 45

Cuadro de seguimiento del nuevo target de interés con algoritmo KCF

Nota. Esta grafica muestra el estado 4 del algoritmo global del aterrizaje automatico.
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La Figura 45 muestra el cuadro de seguimiento para el nuevo target. Otro cambio

esta es la condicion de paso al siguiente estado, ya no depende de un tiempo
determinado, ahora esté sujeto a que drone baje de los 3 metros de altura, en ese instante

el algoritmo da paso al siguiente estado.

e Estado 5: Descenso hacia el target

Para terminar la tarea de aterrizaje, se ha disefiado diferentes condiciones para la
activacion del tépico land() y finiquitar el aterrizaje. Estas condiciones contemplan
parametros como la altura, la escala del objeto de interés afectada por la variacion de la
altura y la perdida de la deteccién del target perjudicada por la corta distancia del drone

y el auto.

Figura 46

Cuadro de deteccion y seguimiento del objeto antes del aterrizaje

Nota. Esta grafica muestra el estado 5 del algoritmo global del aterrizaje automatico.

Como se explicard mas adelante, el cuadro delimitador que crea el algoritmo de
seguimiento KCF se mantiene invariante en alto y ancho a pesar que el objeto cambie de
escala debido a la variacién de la altura de la camara que captura la imagen. Este

problema esté presente en la etapa final del aterrizaje, porque el UAV durante la ejecucién



117
final del algoritmo mantiene un descenso constante que produce que el objeto de interés
ocupe un area mayor de la imagen, es decir que aumente su escala. En la Figura 46 se
muestra la visualizacion del estado 5, el proceso antes de aterrizar completamente sobre

el vehiculo.

e Estado 6: Aterrizaje final en el techo del automaovil

A parte de finalizar el aterrizaje, se usa como medida de seguridad para un

aterrizaje de emergencia ante cualquier problema que se pueda presentar.

Estimacion del movimiento del UAV

Para realizar la estimacion de movimiento del UAV se debe obtener su modelo del
movimiento que describa su dinamica. Este modelo permite la creacion de acciones de
control para el seguimiento y aterrizaje automéaticos. El proceso de obtencion del modelo
en UAVs se describe en varios articulos que realizan la estimaciébn de movimiento
utilizando una IMU (Unidad de Medicién Inercial) como (Aguilar, Casaliglla, & Pdlit,
Obstacle Avoidance Based-Visual Navigation for Micro Aerial Vehicles. , 2017), (Khamseh
Motlagh, Lotfi, & Taghirad, 2019) o (Yang, Lee, Jeon, & Lee, 2017), pero esta solucién no
es viable para este proyecto, tal como se menciona en (Salcedo Pefia, 2018), (Grijalva
Caisachana, 2019) y (Alvarez Samaniego, 2018) debido a que la baja tasa de refresco
del tépico del drone Bebop 2 que envia los datos de odometria alcanzan como maximo 5
Hz, imposibilitando un aceptable calculo del modelo matematico del movimiento del drone
y la generacion de acciones de control oportunas en tiempo real frente a perturbaciones
para el seguimiento y aterrizaje de la plataforma en movimiento. Pero, considerando la
velocidad de refresco del tépico encargado de enviar el streaming de video del UAV como
mensajes tipo ROS hacia la estacion en tierra alcanza los 30 Hz, una velocidad adecuada

para lograr un bueno modelo mateméatico de la dinamica del drone. El modelado basado
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en video o modelo servo visual trabaja con vision artificial y una transformada geométrica
en imagenes sucesivas usando sus caracteristicas locales para la deteccién, descripcién
y matching de keypoints. Esta idea ha sido aplicada en trabajos (Aguilar, Salcedo,
Sandoval, & Cobefa, 2017),(Grijalva & Aguilar, 2019),(Orbea, et al., Math Model of UAV
Multi Rotor Prototype with Fixed Wing Aerodynamic Structure for a Flight Simulator, 2017),
(Aguilar W. G., Angulo, Costa, & Molina, 2014),(Aguilar, Angulo, & Pardo, Motion intention
optimization for multirotor robust video stabilization, 2017). En (Salcedo Pefa, 2018) se
menciona que los movimientos del UAV en los ejes X, Y y Z se pueden vincular de forma
particular a las diferentes acciones de movimiento descritas en la Tabla 7. El movimiento
voluntario a lo largo de los diferentes ejes con respecto a las acciones de control se
muestra en la Tabla 13 basada de (Aguilar & Angulo, Real-Time Model-Based Video

Stabilization for Microaerial Vehicles, 2015).

Tabla 13

Movimiento en los ejes X, Y y Z vinculados a acciones de control

Parametros Rotacién en

de control V4 Eje X Eje¥ Ejez
PITCH - Voluntario - -
ROLL - - Voluntario -
YAW Voluntario - - -

ALTITUD - - - Voluntario

Nota. Esta tabla muestra las acciones de control pitch, roll, yaw y la altitud relacionadas
con los movimientos en los ejes X, Yy Z. Tomado de “Aterrizaje automatico de un
vehiculo aéreo no tripulado basado en seguimiento de puntos de interés para superficies

moviles”, (Salcedo Pefa, 2018)
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Se llega a la conclusién que los desplazamientos voluntarios del UAV originados

por las sefiales de control en los diferentes ejes de traslacion (x, y, z) y rotacién (z) tienen
una relacion individual entre si, Tomando la decisién de trabajar con un modelo SISO
(una entrada, una salida) para disefiar los controladores encargados del seguimiento y
descenso automaticos. Esta conclusion es la misma a la que se llegd en (Salcedo Penia,

2018) y (Grijalva Caisachana, 2019).

Modelamiento servo visual

El modelamiento servo visual o modelo basado en video se ha presentado en
(Aguilar & Angulo, Real-time video stabilization without phantom movements for micro
aerial vehicles, 2014), (Aguilar, Salcedo, Sandoval, & Cobefia, 2017), también ha sido
utilizado en varios proyectos de investigacion para el modelamiento de drones como
(Quisaguano Paredes, 2018), (Salcedo Pefa, 2018), (Alvarez Samaniego, 2018),
(Grijalva Caisachana, 2019) y (Camino Guzman & Rojas Gomez, 2019) con resultados

muy similares a los obtenidos con datos de sensores inerciales.

El modelamiento servo visual usa una transformacion geométrica entre imagenes
sucesivas utilizando matching entre puntos de interés coincidentes que permiten estimar
los parametros de movimiento entre la imagen actual y la anterior. Las imagenes
utilizadas para este proceso son los fotogramas que componen el video capturado por el
drone (un maximo de 30 fotogramas por segundo). Este procesamiento no se realiza
durante la secuencia de vuelo para garantizar que el proceso sea lo mas rapido y estable

posible.

Deteccion y descripcidén de puntos de interés
El modelamiento servo visual trabaja con una transformada geométrica para

determinar la variacion de posicién, angulo o deformacién entre imagenes sucesivas
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dependiendo del tipo de transformacion utilizada. Estos algoritmos a su vez trabajan con
las caracteristicas locales de cada fotograma para la deteccion, descripcién y matching
de keypoints para la estimacién de pardmetros de traslacion, rotacion o escala entre
fotogramas sucesivos. Existen varios algoritmos para la deteccién y descripcién de
keypoints donde se destacan SIFT, SURF, FAST y ORB. Trabajos como (Salcedo Pefia,
2018) o (Grijalva Caisachana, 2019) hacen una comparativa detalla del desempefio de
estos métodos, concluyendo que ORB es la mejor opcién en cuanto a una mayor cantidad
de puntos de interés detectados y menor tiempo de deteccion tal como se muestran en

las Figura 47 y Figura 48.

Figura 47

Cantidad de puntos de interés detectados
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Nota. Esta grafica representa el rendimiento del algoritmo ORB en cuanto a la deteccién
de puntos de interés. Tomado de “Sistema de navegacion autbnomo basado en visién

para pistas de carreras de drones con marcas de superficie”, (Grijalva Caisachana, 2019).
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La Figura 47 representa la comparativa entre algoritmos de deteccion y
descripcion de keypoints realizada con un video capturado por el UAV Bebop 2 de una
trayectoria trazada con marcas de color rojo sobre un piso uniforme gris en un ambiente
con buenas condiciones de luz. La prueba arrojo 1822 puntos de interés utilizando el
método ORB, esto significa que puede realizar la localizacion a una tasa de 150 FPS. Por
otro lado, la menor cantidad de keypoints detectados con los métodos SURF y SIFT
permite realizar deteccién a una velocidad de solamente 13 y 25 FPS respectivamente

(Grijalva Caisachana, 2019).

Figura 48

Relacion deteccion y tiempo de puntos de interés
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Nota. Esta gréfica representa el desempefio del algoritmo ORB frente a SIFT y SURF
evidenciando su superioridad respecto a la relacion deteccion-tiempo de puntos de
interés. Tomado de “Aterrizaje automatico de un vehiculo aéreo no tripulado basado en

seguimiento de puntos de interés para superficies moviles”, (Salcedo Pefia, 2018)
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La Figura 48 representa la deteccion y descripcion de putos de interés de una

misma imagen, pero en diferentes escenarios:

Imagen 1: Vista del target capturada a 80 cm
e Imagen 2: Vista del target capturada a 50 cm
e Imagen 3: Vista inclinada del target capturada a 50 cm
e Imagen 4: Vista del target rotado y capturada a 120 cm

e Imagen 5: Vista diferente al target

Los resultados de esta comparacién mostrada en la Figura 48 evidencian que el
desempefio del algoritmo ORB es ampliamente superior. (Salcedo Pefia, 2018) afirma
que el tiempo de localizacion es menor que los otros métodos y que detecta una mayor

de cantidad de keypoints en relacion al tiempo de procesamiento del algoritmo.

Considerando que, en ambos trabajos de investigacién se llegé a la misma
conclusiéon con pruebas muy similares a las necesidades de procesamiento entre
imagenes para el modelamiento servo visual del UAV en este proyecto, se tomo la
decesion de trabajar con el algoritmo ORB para la deteccion y descripcion de keypoints

e implementarlo en el algoritmo de la transformada geométrica.

Obtencion del modelo del movimiento acumulado

Para este proyecto de investigacion, es necesario modelar el movimiento del UAV
en los ejes X e Y, para disefiar los controladores encargados del seguimiento automético.
Este rango de movimientos le permite al drone replicar la trayectoria rectilinea,
considerando algunas desviaciones laterales de la plataforma movil terrestre. Para
generar la secuencia de vuelo restringida a un solo eje de manera voluntaria se utiliza el

tépico de control de velocidad (/bebop/cmd_vel) descrito en la Tabla 7, de esta manera:
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e Para la secuencia de vuelo alrededor del eje X (de adelante hacia atras) se utiliza
el topico linear.x(v,), donde v, debe ser un valor flotante cuyo rango va desde

—-1.0a1.0.

e Para la secuencia de vuelo alrededor del eje Y (de derecha a izquierda) se utiliza
el tépico linear.y(v)), donde v, debe ser un valor flotante cuyo rango va desde

—-1.0a 1.0.

Figura 49

Tren de pulsos para las secuencias de vuelo del UAV
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Nota. Esta grafica muestra el tren de impulsos utilizados como sefial de entrada para el

modelamiento servo visual del UAV.

Las secuencias de vuelo se rigen a un tren de impulsos ascendentes en magnitud
tanto de signo positivo como negativo, con un incremento gradual de 0.1 (ver Figura 49).

Estos sucesivos mensajes de control producen que el UAV se desplace de adelante hacia
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atras o de izquierda a derecha dependiendo el tdpico utilizado. Antes de realizar este

proceso se consideraron los algunos aspectos descritos de la Tabla 14:

Tabla 14

Condiciones de vuelo y video del UAV para su modelamiento

CONDICION ESPECIFICACION

Angulo de vision de la camara  Vista cenital

Constante a 5 metros para garantizar una vista
Altura de vuelo completa del automévil (plataforma mévil de
aterrizaje) dentro de la escena captada

Rango de movimientos A lo largo del eje X e Y de manera independiente
Velocidad de desplazamiento  Definida por el tren de pulsos de la Figura 49

Tipo de terreno Superficie plana

Nota. Esta tabla describe las condiciones del estado del UAV como también las del

ambiente donde se realiz6 los vuelos.

A partir de videos grabados por el UAV, se realiza el proceso de estimacion de
movimiento analizando los cambios entre dos imagenes consecutivas expresados
matematicamente por la transformaciébn geométrica que relaciona los puntos
caracteristicos en la primera imagen con sus correspondencias en la segunda imagen y
asi sucesivamente hasta llegar a los N fotogramas que componen el video. Este proyecto
utiiza una transformada geométrica de similitud mediante la funcion
cv2.getAffineTransform de OpenCV para obtener la expresion matematica que define los
cambios de traslacion entre fotogramas sucesivos en los ejes X e Y de manera

independiente, la expresion resultante esta dada por la siguiente matriz:
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_ (s -cosf§ —s-sinf tx> (25)

s-sinf s-cos@ t,

Los datos de la tercera columna (t,, t,) de la matriz de la ecuacion (25)
representan el cambio de posicién en pixeles en los ejes X e Y respectivamente que existe
de fotograma a fotograma. Para la estimacion de movimiento se debe acumular estos
datos de desplazamiento verticales u horizontales dependiendo del eje escogido para el
modelamiento, sumando los datos de cada t,,t, generados con las N transformaciones
realizadas por todos los N fotogramas de la grabacion de vuelo del drone. De esta manera

se generan N matrices, asi:

s+cosf; —s-sinf; ty,
h]_ = .
s-sinf; s-cosf, t,,
B s-cosf, —s-sinf, ty,
27 \s-sinh, s-cosh, ty, (26)

(el

s-cosfy —s-sinfy
N~ \s-sinfy s-cosfy

XN>
YN

Los elementos que representan los desplazamientos entre fotogramas de cada

o~

una de las matrices, estan definidos por:

® ty, by, ., by, Parael eje X

* ty,ty, .., ty, paraeleey

Y1’

Estos datos de desplazamiento se irdn acumulando con sumas sucesivas
dependiendo de las iteraciones del algoritmo. Por ejemplo, en la segunda iteracion se

sumaran dos valores t,, Yy t,, para el eje X, en cambio en la dltima iteracion, la suma

abarca todos los datos ¢ty , ty,, ..., tx, de los N fotogramas:
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TX1 = txl

TXZ = tx1 + tx2 (27)

Tiy = ey + te, + 0+ Ly

Luego, cada suma acumulada de cada nueva iteracion se almacena en una lista
de Python para graficar la acumulacion de movimiento en la secuencia de vuelo

programada, de esta manera:

Tx=Tx, Tx,  Txy) (28)
Este mismo procedimiento se replica para el eje Y obteniendo una nueva lista,

descrita en la siguiente expresion:

Ty = (TY1 TYz TYN) (29)
Las listas generadas, es decir las expresiones mostradas en (28) y (29) se utilizan

para graficar el movimiento acumulado de la secuencia de vuelo programa para el eje X

y eje Y respectivamente con las sefiales de control de la Figura 49.

La Figura 50 y la Figura 51 representan la acumulacién de movimiento en el eje X
e Y respectivamente. Los datos de las gréaficas resultantes més la sefial de control (Figura
49) fueron utilizadas para la identificacion del modelo de la planta. Para la obtencién de
los modelos, se trabajé con la herramienta de MATLAB denominada systemldentification

gue arranca con la funcién ident.

Como se menciona en (Salcedo Pefia, 2018) las graficas de acumulacion de
movimiento pueden presentar datos estacionarios no representativos debido a
perturbaciones ambientales o inherentes a las altas velocidades de vuelo del drone. Por

esa razon, se realizaron las pruebas en un ambiente con pocas perturbaciones como
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lapsos de bajas velocidades de viento y una iluminacién adecuada (aproximadamente

2000 lux (Grijalva Caisachana, 2019)) y una superficie uniforme.

Figura 50

Estimacién de movimiento acumulado en el eje X

Estimacién de movimiento acumulado en el eje X
B0 . . . . :

=2}
==
T
i

£

=
T
1

[
=

WH(J\TL | L ) U/ ﬁl F| q ) '

20t | |

Movimiento acumulado [pixeles]
=

—BD 1 1 1 Il 1
0 100 200 300 400 500 600

Fotogramas

Nota. Esta grafica muestra la sefial de salida del movimiento acumulado en el eje X.
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Figura 51

Estimacién de movimiento acumulado en el eje Y

Estimacion de movimiento acumulado en el eje Y
100 . . . . .

60 [ ||

201 || |

Movimiento acumulado [pixeles]
ra
Qa
T

n I
=] =

—ED 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Fotogramas

Nota. Esta grafica muestra la sefial de salida del movimiento acumulado en el eje Y.

Obtencién de la funcién de transferencias para el eje X
La herramienta de identificacion del modelo trabaja con varios parametros de

entrada para el disefio de la funcién de transferencia G (s), detallados en la Tabla 15.

Tabla 15

Parametros para la funcion de estimacién de movimiento en el eje X

Parametro de entrada Valor

Sefial de entrada Sefial de control de la Figura 49

Modelo medido Sefal de la Figura 50
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Parametro de entrada Valor
Tiempo de inicio En 0.0 segundos
Tiempo de muestreo Un promedio de 25 Hz (0.04 segundos)

Nota. Esta tabla detalla los parametros utilizados en la herramienta de estimacion del

modelo para el control de movimiento en el eje X.

El tiempo de muestreo se obtuvo con la velocidad de refresco de los fotogramas
enviados desde el drone a la estacion en tierra. Tedricamente, alcanzaba una velocidad
de 30 Hz, pero durante las diferentes pruebas la frecuencia de envio de los fotogramas
se mantenia en un promedio de 25 Hz, que es el valor con el que se trabaj6é para la
identificacion del modelo. La funcién de transferencia para el eje X es de primer orden,

mostrada en la expresion (30).

_ K 30
G(s)_1+Tp-s (30)

Los valores resultantes del modelo son:

e K, =387.0089

o T,=02285

La expresion fina para esta funcién de transferencia quedaria definida por la

expresion (31):

_87.0089 (31)
G(s) =130.22855

La Figura 52 muestra una comparativa entre el modelo estimado y el modelo

medido con un dominio en el tiempo.
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Modelo estimado con el medido para el eje X
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Nota. Esta grafica muestra la sefial de movimiento acumulado y su estimacion.

Obtencién de la funcién de transferencias para el eje Y

Al igual que la identificaciébn del modelo en para el eje X, la herramienta de

MATLAB necesita conocer de los mismos parametros para el eje Y. Es importante

recordar que el tiempo de muestreo se rige por la velocidad de la tasa de fotogramas

enviados a la estacion en tierra, es decir, gue se mantiene los 25 Hz 0 0.04 segundos.

Tabla 16

Pardmetros para la funcién de estimacién de movimiento en el eje Y

Parametro de entrada

Valor

Sefal de entrada

Sefal de la Figura 49




131

Parametro de entrada Valor
Modelo medido Sefial de la Figura 51
Tiempo de inicio En 0.0 segundos
Tiempo de muestreo Un promedio de 25 Hz (0.04 segundos)

Nota. Esta tabla detalla los parametros utilizados en la herramienta de estimacion del

modelo para el control de movimiento en el eje Y.

La funcién de transferencia para el eje Y es de primer orden, mostrada en la

expresion (32).

__ K 32
¢S =137, ¢2

Los valores resultantes del modelo son:

o K, =95.4370

e T,=0.2882

La expresion fina para esta funcién de transferencia quedaria definida por la

expresion (33):

95.437 (33)

G(s) = ————>"
($) = 17028825

La Figura 53 muestra una comparativa entre el modelo estimado y el modelo

medido con un dominio en el tiempo.
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Figura 53

Modelo estimado con el medido para el eje Y
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Nota. Esta grafica muestra la sefial de movimiento acumulado y su estimacion.

Seguimiento de la plataforma mavil terrestre

El seguimiento del UAV a automdvil en movimiento esta disefiado por dos
métodos diferentes, el primero utiliza un controlador PID que necesita conocer la funcion
de transferencia de la planta para realizar el disefio del controlador y posterior
sintonizacién de sus ganancias para un desempefio adecuado. En el segundo método se
disefia un controlador Difuso; este no necesita conocer el modelo de la planta, pero si un
claro conocimiento del comportamiento de las diferentes acciones de control manual, de
esta manera es posible transcribir el conocimiento del operador del UAV a una serie de
términos linguisticos para establecer las reglas necesarias que van a definir su

comportamiento frente al seguimiento del automavil y a posibles perturbaciones.
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Figura 54

Lazo de control para los desplazamientos en Roll y Pitch del UAV
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Nota. Esta grafica muestra un diagrama para la implementacion del sistema de

seguimiento de la plataforma utilizando un controlador PID o un difuso.

El objetivo de ambos controladores es mantener al UAV cerca del automaovil en
movimiento, siguiendo su trayectoria y contrarrestando los posibles y diferentes

desplazamientos laterales. El procedimiento de los sistemas de seguimiento es:

e Deteccion y reconocimiento de la plataforma movil del resto de objetos de la

escena.

e Lectura de la posicién de los vértices del cuadro delimitador que encierra a la

plataforma.

e Calcular el centroide del cuadro delimitador (posicion actual del drone respecto a

la plataforma).

e Calcular el error de pocion actual del drone con la posicion de referencia (centro

de la imagen capturada por el drone).

e Enviar el error de pocién al control en lazo cerrado (ver Figura 54) para dirigir el

movimiento del UAV eneleje X e Y.
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¢ Disminuir gradualmente la altura del UAV hasta lograr el aterrizaje sobre la

plataforma movil.

Es importante recordar que el disefio de los controladores se los realiz6 para el
movimiento en el eje X (Pitch) y para el eje Y (Roll) por separado, es decir, se trabajé con

un sistema SISO en ambos casos.

Disefio del Controlador PID

Para disefiar un controlador PID es necesario conocer el modelo de la planta, en
este caso el drone. Este modelamiento no se realizé con los datos inerciales de la IMU
del dispositivo por su baja velocidad de comunicacién, por esa razén se trabajé con un
modelado servo visual utilizando visién por computadora aplicada a la grabaciéon de una
secuencia de vuelo. Se obtuvo las funciones de transferencia para el movimiento

acumulado en el eje X e Y descritas en las ecuaciones (31) y (33).

Se trabaja con dos controladores por separado, uno para el eje X (Pitch) y otro
para el eje Y (Roll). En el disefio y sintonizacibn de los parametros de ambos

controladores se usa la herramienta de MATLAB llamada pidTunner.

Controlador PID para el eje X (Pitch)
La herramienta de MATLAB necesita como parametros de entrada la funcion de
transferencia del movimiento acumulado en pitch (Expresiéon (31)). También se debe

especificar algunos pardmetros de rendimiento como:

e (Overshoot M, = 0%

e Tiempo de asentamiento ty = 3.5 segundos
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Las dimensiones de la imagen donde se realiza la deteccion de los objetos tienen

un &rea de 856 x 480 pixeles. Se considera que el tiempo de establecimiento para el
movimiento en pitch debe ser mas bajo que para roll porque la relacion de aspecto de la
imagen es mas pequefa en el eje X (seccidn vertical) necesitando una respuesta mas
rapida ante perturbaciones. Es por eso que se contempla un tiempo de establecimiento

debe bordear los 3.5 segundos.

Figura 55

Respuesta del controlador al escal6n unitario del movimiento en el eje X
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Nota. Esta grafica muestra los resultados del disefio del controlador PID para el eje X.

Los parametros resultantes tras la sintonizacion del controlador son las ganancias
para el control en el eje X (ver Figura 55) representados en su forma paralela y tienen los

siguientes valores:

e K, =10.0011922



Controlador PID para el eje Y (Roll)

K; = 0.011306

Ky =3.1426 x 107>
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La funcién de transferencia del movimiento acumulado para roll, mostrada en la

expresion (33) es necesaria para el disefio del controlador usando la herramienta

pidTuner. También se debe especificar algunos parametros de rendimiento como:

Overshoot M, = 0%

Tiempo de asentamiento tg; = 4.5 segundos

Figura 56

Respuesta del controlador al escal6n unitario del movimiento en el eje Y
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Nota. Esta grafica muestra los resultados del disefio del controlador PID para el eje Y.
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Se considera que el tiempo de establecimiento para el movimiento en roll debe

ser mas alto que para pitch porque el area de la imagen es mayor en el eje Y (seccion
horizontal) permitiendo un mayor tiempo de respuesta ante perturbaciones. Se contempla

un tiempo de establecimiento no mayor a los 4.5 segundos.

Los parametros resultantes tras la sintonizacion del controlador son las ganancias
para el control en el eje Y (ver Figura 56) representados en su forma paralela y tienen los

siguientes valores:

e K, =0.00051647
e K;=0.0077317

e K;=286251x%x10"°

Disefio del Controlador Fuzzy

El primer paso para el disefio del controlador difuso es definir y especificar las
variables que entran y salen del controlador. La Figura 57 y Figura 58 describe las
variables utilizadas para el seguimiento de la plataforma. Como se ha mencionado, se ha

disefiado un controlador por separado para los movimientos en pitch y roll.

Figura 57

Variables de entradas y salida para el control de posicion en roll

Error de posicion Controlador Fuzzy
del UAV respecto a (Movimiento en Velocidad en Roll
la plataforma en el ) del UAV (ejeY)
eje Y el eje Y - Roll)

Nota. Esta gréafica representa las variables de entrada y salida usadas para el disefio del

controlador difuso en el eje Y.
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Figura 58

Variables de entradas y salida para el control de posicion en pitch

Error de posicion
del UAV respecto a
la plataforma en el

eje X

Controlador Fuzzy
(Movimiento en
el eje X - Pitch)

Velocidad en Pitch
del UAV (eje X)

Nota. Esta gréafica representa las variables de entrada y salida usadas para el disefio del

controlador difuso en el eje X.

El segundo paso es definir las variables de entrada y salida descritas en la Figura
57 y Figura 58 como variables linglisticas. Para el control de seguimiento se establecen
dos variables linglisticas para cada tipo de movimiento (pitch y roll). Estas variables

tienen de 5 propiedades:

e x: Sunombre

X: Universo de discurso

T (x): Términos linguisticos que acepta la variable

G: Regla sintactica que genera los valores linglisticos

M: Regla semantica que asocia cada término linguistico con su significado

Variable lingiistica del error de posicién en el eje Y (Roll)
Para describir a una variable lingliistica se debe especificar sus propiedades. Para
el movimiento en roll 0 a lo ancho de la imagen, el controlador tiene una variable de

entrada (ver Figura 57).

La variable de entrada tiene las siguientes caracteristicas:

e Nombre de la variable (y): Error de posicién del drone en el eje Y (roll) o en el

ancho de la imagen.
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e Universo de discurso (Y): [1; 856] pixeles (Ancho de la imagen usada en la

deteccion de objetos)

En la Tabla 17 se describen los términos linguisticos y los conjuntos difusos

asociados a estos dentro del universo de discurso antes especificado.

Tabla 17

Definicion de la variable linguistica del error de posicion en el eje Y

Valor linglistico

Funcién de membresia
Conjunto difuso

Descripcion

HIA
(Horizontal Izquierda
Alto)

HIB
(Horizontal Izquierda
Bajo)

HC
(Horizontal Central)

HDB
(Horizontal Derecho
Bajo)

HDA
(Horizontal Derecha
Alto)

Triangular abierta por la
izquierda

M(HIA) = [0; 0; 171.2]

Triangular

M(HIB) = [0; 171.2; 342.4]

Triangular

M(HC) = [256.8; 428; 599.2]

Triangular

M(HDB) = [513.6; 684.8; 856]

Triangular abierta por la derecha

M(HDA) = [684.8; 684.8; 856]

El error de posicion del
drone a lo ancho de la
imagen es Alto y a la
Izquierda

El error de posicion del
drone a lo ancho de la
imagen es Bajo y a la
Izquierda

El error de posicion del
drone a lo ancho de la
imagen es Cero

El error de posicion del
drone a lo ancho de la
imagen es Bajo y a la
Derecha

El error de posicion del
drone a lo ancho de la
imagen es Alto y a la
Derecha

Nota. En esta tabla se describe las variables linguisticas utilizadas para definir el error de

posicién alrededor del eje Y.
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La definicién de esta variable linglistica se puede resumir de manera gréafica, tal

como se muestra en la Figura 59.

Figura 59

Definicion de la variable linglistica para el error de posicién en el eje Y
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Nota. Esta grafica muestra las funciones de membresia que definen el error de posicion

alolargo del eje Y.

Variable linglistica de la velocidad del UAV en eje Y (Roll)
Para la velocidad del drone a lo largo del eje Y (roll) ante posibles desplazamientos
laterales de la plataforma mévil mientas sigue su trayectoria rectilinea, el controlador tiene

una variable de salida (ver Figura 57).
La variable de salida tiene las siguientes caracteristicas:

e Nombre de la variable (roll): Velocidad del UAV a lo largo del eje Y (roll) o a lo

ancho de la imagen.
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e Universo de discurso (ROLL): [—0.5; 0.5] magnitud de velocidad en nameros

decimales.

Tabla 18

Definicion de la variable linguistica de la velocidad del UAV en el eje Y

Funcién de membresia

Valor linguistico Conjunto difuso

Descripcion

RNA Triangular abierta por laizquierda La velocidad en eje Y

. (roll) del drone debe ser
(Roll Negativo Alto) /ey 4y — [—0.5; —0.5; —0.1875] Negativa y Alta

RNB Triangular La velocidad en eje Y
(roll) del drone debe ser

(Roll Negativo Bajo)  \/ pypy — [—0.25; —0.125; 0.0]  Negativa y Baja

RC Triangular La velocidad en eje Y

(Roll Cero) (roll) del drone debe ser
M(RC) = [-0.125; 0.0; 0.125] Cero

RPB Triangular La velocidad en eje Y

(roll) del drone debe ser

(Roll Positivo Bajo) M(RPB) = [0.0; 0.125; 0.25]  Positivay Baja

Triangular abierta por la derecha La velocidad en eje Y
(roll) del drone debe ser
M(RPA) = [0.1875; 0.5; 0.5] Positiva y Alta

RPA
(Roll Positivo Alto)

Nota. Esta grafica muestra las funciones de membresia que definen el error de posicion

alolargo del eje Y.

El topico de velocidad a los largo del eje Y “bebop.twist.linear.y” descrito en la

Tabla 7 recibe valores flotantes desde —1.0 hasta 1.0. La razén de trabajar Unicamente
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con magnitudes desde —0.5 a 0.5 para el universo de discurso se debe a que el
seguimiento de la plataforma movil no requiere velocidades tan altas, se lleg6 a esta
conclusion tras realizar varias pruebas con diferentes universos de discurso de mayores
rangos. Se determind que para valores superiores a |0.5], la respuesta de velocidad del
controlador provoca una sobrecompensacién del error de posicién, generando a su vez
un nuevo error, pero en direccién contraria que origina un movimiento oscilatorio del drone

nada deseable.

En la Tabla 18 se describen los términos linglisticos y los conjuntos difusos
asociados a estos dentro del universo de discurso antes especificado. La definicion de
esta variable linguistica se puede resumir de manera grafica, tal como se muestra en la

Figura 60.

Figura 60

Definicion de la variable linglistica para la velocidad del drone en el eje Y
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Nota. Esta grafica muestra las funciones de membresia que definen la velocidad del UAV

alolargo del eje Y.
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Reglas de control para el seguimiento en el eje Y (Roll)

El control de movimiento en el eje Y necesita cinco términos linglisticos (para la

variable de entrada y salida) para de asociar estos términos uno a uno (ver Tabla 19).

Tabla 19

Reglas de control para el seguimiento del target en el eje Y (Roll)

Errqr_o!e Velocidad Descripcion de laregla
posicién
Si el error de posicion es Alto y a la lzquierda,
HIA RPA entonces la velocidad del drone en Roll es Alta y
Positiva (movimiento rapido a la izquierda)
Si el error de posicion es Bajo y a la Izquierda,
HIB RPB entonces la velocidad del drone en Roll es Baja y
Positiva (movimiento lento a la izquierda)
Si el error de posicion es Cero, entonces la
HC RC velocidad del drone en Roll es Cero (no hay
movimiento)
Si el error de posicién es Bajo y a la Derecha,
HDB RNB entonces la velocidad del drone en Roll es Baja y
Negativa (movimiento lento a la derecha)
Si el error de posicion es Alto y a la Derecha,
HDA RNA entonces la velocidad del drone en Roll es Alta y

Negativa (movimiento rapido a la derecha)

Nota. Esta tabla describe las reglas de control que relacionan el error de posicién con la

velocidad del UAV a lo largo del eje Y.

Puede parecer un poco contradictorio que para corregir el error de posicion de la

plataforma respecto al drone, este deba desplazarse al mismo extremo (izquierda o

derecha) del error, pero esto se explica claramente en la Figura 61.
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Figura 61

Posicion del target respecto al movimiento lateral del UAV

Nota. Esta grafica muestra la posicién del target al lado opuesto que se desplaza el UAV.

Cuando el UAV se desplaza a la izquierda, la plataforma se ubica en la parte
derecha de la imagen capturada (Figura 61 (a)) y viceversa, si el UAV se desplaza a la
derecha la plataforma de ubica en la parte izquierda de la imagen (Figura 61 (c)). Por esta
razon, cuando el error de posicion se describa a la izquierda, las reglas de control definen
valores positivos de velocidad en Roll, es decir, provoca un desplazamiento a la izquierda
centrando nuevamente al UAV sobre la plataforma (Figura 61 (b)). La misma légica se

usa para el error de posicién a la derecha.

La curva de control (ver Figura 62) relaciona las variables del controlador, es decir,
la entrada (error de posicion en el eje Y) vs la salida (velocidad del UAV en el eje Y).
Representando el estado del error de posicién en todo su universo de discurso y los

valores que generaria el controlador para cada valor del error.
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Figura 62

Curva de control para el seguimiento en el eje Y
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Nota. Esta grafica representa el comportamiento que tendra la velocidad del UAV a lo

largo del eje Y respecto al error de posicién en el mismo eje.

Variable linglistica del error de posicién en el eje X (Pitch)
El movimiento en el eje X (pitch) o alto de la imagen, el controlador tiene una

variable de entrada (ver Figura 58).

La variable de entrada tiene las siguientes caracteristicas:

¢ Nombre de lavariable (x): Error de posicion del drone en el eje X (pitch) o en el

alto de la imagen.

e Universo de discurso (X): [1; 480] pixeles (Alto de la imagen usada en la

deteccién de objetos)

En la Tabla 20 se describen los términos linglisticos y los conjuntos difusos

asociados a estos dentro del universo de discurso antes especificado.
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Tabla 20

Definicion de la variable linguistica del error de posicion en el eje X

Funcién de membresia

Valor linguistico Conjunto difuso Descripcion
VSA Triangular abierta por la El error de posicion del
(Vertical Superior izquierda drone a lo alto de la
Alt imagen es Alto en la parte
0) M(VSA) = [0; 0; 96] Superior
VSB Triangular El error de posicion del
(Vertical Superior iorlmrw(;rg];in Zs :Z?aj:g% Iadp?ar'lg
Bajo) M(VIA) = [0; 96; 192] Superior
VC Triangular El error de posicion del
. drone a lo alto de la
(Vertical Central) M(VC) = [144; 240; 336]  imagen es Cero

El error de posicion del
drone a lo alto de la
imagen es Bajo en la parte

VIB Triangular

(Vertical Inferior Bajo) M(VIB) = [288; 384; 480]

Inferior
Triangular abierta por la El error de posicion del
VIA derecha drone a lo alto de la
(Vertical Inferior Alto) imagen es Alto en la parte

M(VIA) = [384; 480; 480] Inferior

Nota. En esta tabla se describe las variables linglisticas utilizadas para definir el error de

posicion alrededor del eje Y.

La definicién de esta variable linglistica se puede resumir de manera grafica, tal

como se muestra en la Figura 63.
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Figura 63

Definicion de la variable linglistica para el error de posicion en el eje X

Variable Lingiiistica del Error de posicion en el eje X
T T T T T T T

[==——=VSA =3B VG IR e VA

0.8

0.6

0.4

w(Ermror Posicidn)

0.2

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Error de posicion en el eje X

Nota. Esta grafica muestra las funciones de membresia que definen el error de posicion

alo largo del eje X.

Variable linglistica de la velocidad del UAV en eje X (Pitch)
Para la velocidad del drone a lo largo del eje X (pitch) siguiendo la trayectoria
hacia adelante y atras de la plataforma mavil el controlador tiene una variable de salida

(ver Figura 58).
La variable de salida tiene las siguientes caracteristicas:

e Nombre de la variable (pitch): Velocidad del UAV a lo largo del eje X (pitch) o a

lo alto de la imagen.

e Universo de discurso (PITCH): [—0.5; 0.5] magnitud de velocidad en namero

decimales.



148

El topico de velocidad a los largo del eje X “bebop.twist.linear.x” descrito en la

Tabla 7 recibe valores flotantes desde —1.0 hasta 1.0 pero Unicamente se considera
valores desde —0.5 a 0.5 para el universo de discurso. La explicacion es la misma de la

variable de salida para la velocidad en el eje Y descrita en la seccion 0.

En la Tabla 21 se describen los términos linglisticos y los conjuntos difusos

asociados a estos dentro del universo de discurso antes especificado.

Tabla 21

Definicion de la variable lingliistica de la velocidad del UAV en el eje X

Funcién de membresia

Valor linguistico Conjunto difuso

Descripcion

PNA Triangular abierta por la izquierda La velocidad en eje X
(pitch) del drone debe

(Pitch Negativo Alto) 4/ py 4y — [—0.5; —0.5; —0.1875] ser Negativa y Alta

PNB Triangular La velocidad en eje X
(pitch) del drone debe

(Pitch Negativo Bajo) M(PNB) = [-0.25; —0.125; 0.0] ser Negativa y Baja

PC Triangular La velocidad en eje X
, (pitch) del drone debe
(Pitch Cero) M(PR) = [-0.125; 0.0; 0.125]  ser Cero

PPB Triangular La velocidad en eje X

, " , (pitch) del drone debe
(Pitch Positivo Bajo) M(PPB) = [0.0; 0.125; 0.25]  ser Positiva y Baja

Triangular abierta por la derecha La velocidad en eje X
(pitch) del drone debe
M(PPA) = [0.1875; 0.5; 0.5] ser Positiva y Alta

PPA
(Pitch Positivo Alto)

Nota. Esta grafica muestra las funciones de membresia que definen el error de posicion

alo largo del eje X.
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La definicién de esta variable linglistica se puede resumir de manera gréafica, tal

como se muestra en la Figura 64.

Figura 64

Definicion de la variable linglistica para el error de posicién en el eje X
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Nota. Esta grafica muestra las funciones de membresia que definen la velocidad del UAV

alo largo del eje X.

Reglas de control para el seguimiento en el eje X (Pitch)
El control de movimiento en el eje X necesita cinco términos linglisticos (para la

variable de entrada y salida) para de asociar estos términos uno a uno (ver Tabla 22).

Tabla 22

Reglas de control para el seguimiento del target en el eje X (Pitch)

Errqr_Qe Velocidad Descripcion de la regla
posicién
Si el error de posicibn es Alto y de la regién
Superior, entonces la velocidad del drone en Pitch
VSA PPA perior,

es Alta y Positiva (movimiento rapido hacia
adelante)
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Si el error de posicion es Bajo y de la region
Superior, entonces la velocidad del drone en Pitch

VSB PPB es Baja y Positiva (movimiento lento hacia
adelante)
Si el error de posicion es Cero, entonces la
VC PC velocidad del drone en Pitch es Cero (no hay

movimiento)

Si el error de posicion es Bajo y de la region Inferior,
VIB PNB entonces la velocidad del drone en Pitch es Baja y
Positiva (movimiento lento hacia atras)

Si el error de posicion es Alto y de la regién Inferior,
VIA PNA entonces la velocidad del drone en Pitch es Alta y
Positiva (movimiento rapido hacia atras)

Nota. Esta tabla describe las reglas de control que relacionan el error de posicién con la

velocidad del UAV a lo largo del eje X.

Figura 65

Posicion del target respecto al movimiento frontal y trasero del UAV

____________________________________

Nota. Esta grafica muestra la posicion del target al lado opuesto que se desplaza el UAV.

Estas reglas de control también pueden parecer un poco contradictorias porque

corrigen el error de posicion de la plataforma respecto al drone, con un desplazamiento
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hacia el mismo lugar (adelante o atras) del error, pero esto se explica claramente en la

Figura 65.

Figura 66

Curva de control para el seguimiento en el eje X
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Nota. Esta grafica representa el comportamiento que tendra la velocidad del UAV a lo

largo del eje Y respecto al error de posicién en el mismo eje.

Cuando el UAV se desplaza a adelante, la plataforma se ubica en la parte de abajo
de la imagen capturada (Figura 65 (a)) y viceversa, si el UAV se desplaza hacia atras la
plataforma de ubica en la parte superior de la imagen (Figura 65 (c)). Por esta razén,
cuando el error de posicion se describa hacia abajo, las reglas de control definen valores
positivos de velocidad en Pitch, es decir, provoca un desplazamiento para adelante
centrando nuevamente al UAV sobre la plataforma (Figura 65 (b)). La misma légica se

usa para el error de posicién hacia abajo de la imagen.
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La curva de control (ver Figura 66) relaciona las variables del controlador, es decir,

la entrada (error de posicion en el eje X) vs la salida (velocidad del UAV a lo largo del eje
X). Representando el estado del error de posicion en todo su universo de discurso y los

valores que generaria el controlador para cada valor del error.

Aterrizaje automatico del UAV sobre la plataforma mévil

El desarrollo de este sistema de aterrizaje considera una situacion donde el UAV
se encuentre inicialmente en vuelo a una altura suficiente para la deteccion de
automoviles, es decir que este proyecto al igual que (Salcedo Pefia, 2018) comienza con
un posicionamiento semi manual del UAV sobre la plataforma terrestre que marcara una
trayectoria rectilinea. El aterrizaje automatico del UAV no es una accion aislada de todo
lo descrito hasta ahora, al contario. El control del aterrizaje automatico parte desde la
deteccion de la plataforma de aterrizaje, continla con la implementacién de los
controladores para el seguimiento del automovil y finalmente termina con un descenso

gradual hasta hacer contacto con el vehiculo.

Condiciones para el descenso final

Al iniciar este capitulo se muestra el diagrama de flujo (ver Figura 40) que describe
los procesos utilizados para lograr el aterrizaje automatico sobre la plataforma movil.
Recordando, el estado 5 incluia un proceso llamado: Condicion de descenso final (ver
Figura 67). Este proceso incluye diferentes consideraciones antes de llamar a la accion

final de aterrizaje.

Estas consideraciones contemplan algunos escenarios donde seria propicio
ejecutar la accion final para terminar el aterrizaje. Cada panorama analiza una o varias
variables que pueden generar un indicador para terminar el proceso. Fueron disefiados y

puestos a prueba para determinar cual de todos muestra un resultado final. Es importante
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aclarar que todas estas consideraciones fueron pensadas para el momento donde el

drone se encuentra lo suficientemente cerca para terminar el vuelo.

Figura 67

Estado 5 del diagrama de flujo general del aterrizaje automéatico
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Célculo del error de
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Control de posicion
+

Descenso

v

Condicion de descenso
final

¢.Se cumple la
condicion?

Sl

®

Nota. Esta grafica muestra el proceso del estado 5 donde se describe de la etapa final

del aterrizaje automatico.
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Condicion 1: Por el ancho y alto del target
Los indicadores de este escenario son el ancho y alto del cuadro delimitador de la
imagen reconocida por el sistema de deteccion YOLO (ver Figura 68). Se busca generar
la sefial de culminacién de la tarea cuando el UAV sobrevuele cerca de la imagen, al
encontrase a una distancia lo suficientemente corta para que el cuadro delimitador de la
deteccion abarque una gran cantidad del &rea total de vision de la escena, cumplira la

condicion para dar paso al estado 6, terminando con el aterrizaje.

Figura 68

Alto y ancho del cuadro delimitador de la deteccién de objetos

ALTO

Nota. Esta figura representa el area de deteccion del cuadro delimitador generado por

YOLO como condicién para el descenso final del UAV.

Existen tres formas para generar la sefial de activacion, estas son:
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¢ Cuando el alto del cuadro delimitador sea mayor a un porcentaje del alto total de
imagen (480 pixeles), por ejemplo, si el alto del cuadro delimitador alcance el 90%

0 432 pixeles.

e Cuando el ancho del cuadro delimitador sea mayor a un porcentaje del ancho total
de imagen (856 pixeles), por ejemplo, si el ancho del cuadro delimitador alcance el
90% o0 774 pixeles.

¢ Cuando el alto y ancho del cuadro delimitador sean mayores a un porcentaje del

total del alto y ancho total de imagen (480 x 856 pixeles).

Condicion 2: Por la no deteccién del target

Cuando el UAV se posiciona sobre la imagen colocada en el techo del auto y la
distancia que los separa es tan corta lo que en las imagenes capturadas por la camara
del drone no se puede detectar ningun objeto en particular (ver Figura 69). Si el target no

es detectado n veces sucesivas, la sefial para finalizar el aterrizaje automatico se activara.

Figura 69

Condicién para finalizar el aterrizaje con la no identificacion del target

;

(o

s
¥

Nota. Esta figura representa la pérdida de deteccion del objeto con el sistema YOLO

debido a la corta distancia vertical entre el UAV y el objeto de interés.
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Condicion 3: Por la altura del drone
Esta condicion es una de las mas faciles de implementar, pero presenta algunos
problemas por la baja tasa de refresco de la informacién de la altura de vuelo (maximo
5 Hz). Si se condiciona la sefial de finalizacion del aterrizaje a cierta altura, la respuesta
del algoritmo no seria inmediata y el drone podria mantener el descenso a pesar de estar
muy cerca del vehiculo provocando colisiones que posiblemente lo arrojen fuera del area

de aterrizaje.

Luego de realizar numerosas pruebas, se determiné que la mejor opcién para
terminar el descenso del UAV sobre la plataforma de aterrizaje, es la condicion 1, porque
es adaptable al tamafio de la plataforma de aterrizaje y a las dimensiones del target. Esta
condicion también presentd los resultados con mayor repetibilidad, la cercania del UAV a
la plataforma al momento del aterrizaje final fue muy similar a lo largo de todas las

pruebas, por el contrario, la condicién 2 y 3 arrojaron resultados muy variantes.
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Capitulo VI

Pruebas y resultados
En este capitulo se busca evaluar el desempefio de los principales procesos que
son parte del algoritmo global del aterrizaje automatico, algunos fueron disefiados con
métodos diferentes o bajo una configuracién distinta para lograr el mejor resultado
conjunto. Para determinar qué método o configuracion funciona mejor bajo las mismas
condiciones se prepararon algunas pruebas especializadas. Los procedimientos criticos

puestos a prueba son:

e Deteccion de objetos. Sistema que permite la identificacién de la plataforma
especifica de aterrizaje y su posicion dentro de las imagenes capturadas por el
UAV.

e Control de seguimiento de la plataforma. Sistema de control en lazo cerrado
que trabaja con los actuadores del UAV para el seguimiento automatico de la
plataforma en movimiento.

e Tiempo de aterrizaje. El tiempo que necesita exclusivamente proceso de
aterrizaje final con la implementacién de dos controladores diferentes.

e Posicion final sobre la plataforma. La posicion relativa del UAV a la plataforma

tras terminar el aterrizaje automatico.

El disefio de cada prueba realizada y la mencion de los parametros a evaluar para

los procedimientos sefialados se detallan a lo largo de este capitulo.

Posicionamiento y seguimiento de objetos detectados
Como se ha mencionado en secciones anteriores, se utiliza un sistema de

deteccién de objetos en tiempo real llamado YOLO con la capacidad de reconocer 80
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clases diferentes (ver Tabla 9). La evaluacion de este sistema busca determinar el
desempefio de las herramientas trabajando en conjunto con las imagenes captadas por
el UAV. Se considero poner a prueba dos parametros, el primero es la veracidad del
posicionamiento de objetos detectados dentro de la imagen y el segundo es la capacidad

de seguimiento a diferentes alturas.

Para esta prueba se colocd un grupo de objetos dentro de las 80 clases
entrenadas para verificar la veracidad del posicionamiento que entrega el cuadro
delimitador del sistema dentro de la imagen y verificarlo de manera visual. La Figura 70

muestra el sefialamiento de la deteccién de los objetos.

Figura 70

Deteccion de objetos en imagenes del UAV

teddy bear

Nota. Esta imagen muestra el sistema de deteccion de objetos YOLO implementado en

varios objetos dentro de una escena capturada por el UAV.
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Con una rapida inspeccion visual del sefialamiento de los cuadros delimitadores

se puede determinar que:

e El montaje de YOLO en la estacién en tierra como parte del algoritmo de
comunicacién y control del UAV arroja resultados muy satisfactorios en el
posicionamiento de los objetos detectados.

e Lavelocidad de procesamiento del sistema de deteccion de objetos varia entre los
24 a 25 Hz, siendo muy adecuado porque la tasa de refresco de las imagenes
capturadas por el UAV mantiene velocidades similares, permitiendo la deteccién
de la plataforma en todas las imagenes recibidas. Es importante destacar que la
velocidad de YOLO depende de algunas configuraciones de su sistema, pero sobre

todo de los recursos del equipo donde esté implementado.

Figura 71

Cuadro delimitador del algoritmo de seguimiento KCF con imagen inicial

Nota. La imagen muestra la implementaciéon del fotograma inicial del algoritmo KCF.
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Como ya se determin6 que YOLO es adecuado para trabajar junto al algoritmo de
comunicacion y control del drone, la siguiente prueba busca evaluar el desempefio del
algoritmo de seguimiento KFC a partir de la informacion de los cuadros delimitadores
generados por YOLO. Se trabaja con cada uno de los objetos detectados como lo muestra

la Figura 71 para evaluar el desempefio del seguimiento.

En la Figura 71 se muestra un cuadro de color verde que encierra al objeto
previamente detectado, este sefialamiento ya no denota la deteccién de YOLO, ahora
representa el objetivo de seguimiento del algoritmo KCF. En la Figura 72 se muestra el
desempefio del seguimiento, el UAV fue rotado en el eje Z en sentido anti horario y a

pesar de eso el cuadro delimitador mantienen el seguimiento.

Figura 72

Algoritmo de seguimiento KCF con imagen desplazada

Nota. Esta imagen muestra como el algoritmo de seguimiento KCF mantiene el cuadro

delimitador sobre el objeto a pesar de su desplazamiento dentro de la imagen.
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Para establecer los resultados de la prueba de seguimiento con el algoritmo KFC

se realiza una inspeccion visual entre la Figura 71 y Figura 72, determinando que:

e El seguimiento de los objetos de interés tiene un buen rendimiento y no se ve
afectado por la posicion ni area que ocupe dentro de la imagen.

e Para esta prueba, las caracteristicas de seguimiento KCF, que mantienen el alto y
ancho del cuadro de deteccién de YOLO produjeron un gran resultado, pero
pueden ser un problema cuando el objeto cambia de escala, dicho de otra manera,
qgue el UAV varie su altura. La siguiente prueba demuestra el problema

mencionado.

Seguimiento del target respecto a la altura del UAV

Este proyecto contempla el seguimiento y aterrizaje de UAV desde una altura
adecuada para la deteccion de objetos con el sistema YOLO, el primer paso es la
deteccion de la plataforma movil luego enviar la informacion del cuadro delimitador KCF

y trabajar con el sistema de seguimiento.

Figura 73

Deteccion y sefialamiento del objeto para el seguimiento

Nota. Esta imagen muestra como el sistema YOLO envia la posicion del objeto al

algoritmo KCF marcando el mismo cuadro delimitador para el seguimiento.
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Se realiza una prueba para determinar si la variacion de la altura afecta al cuadro

que sefala el objetivo del seguimiento con KCF, en la Figura 73 se muestra la deteccion
con YOLO e inmediato sefialamiento del objetivo de seguimiento a una altura inicial de
100cm. La prueba consiste en verificar si el sefialamiento del objetivo de seguimiento
mantiene la veracidad de su posicion real dentro de la imagen a pesar de variar la altura
del drone. Se crean escenarios a dos alturas diferentes. La Figura 74 muestra el resultado

del seguimiento a una altura de 100cm y 25cm.

Figura 74

Error de escala con KCF

Nota. Esta imagen representa el error del algoritmo de seguimiento respecto a la escala,

al variar la altura de la cdmara que captura al target.

Con los resultados se determina que:

e El algoritmo de seguimiento KCF presenta problemas respecto a la escala de la
imagen, es decir, que mientras el drone cambie su altura las dimensiones del objeto
de interés también variaran, pero el cuadro de sefialamiento se mantendra del

mismo alto y ancho perjudicando la veracidad del seguimiento del target.
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e Las pruebas también sefialan que YOLO no presenta el problema de escala de
KCF (ver Figura 75), por lo que la etapa final del aterrizaje automético trabaja

directamente con este sistema.

Figura 75

Comportamiento de YOLO a diferentes escalas

Nota. Esta imagen muestra el sistema de detecciébn YOLO no presenta problemas de

escala al variar la altura de la cAmara que captura al target.

Sistema de control para el seguimiento de la plataforma
Las pruebas hechas para la evaluacion del sistema de seguimiento automéatico de
un objeto especifico buscan determinar qué controlador tiene mejor desempefio frente al

error de posicion del objeto al centro de la imagen capturada por el UAV (ver Figura 76).

Para determinar este error de posicion, se limité al algoritmo a la etapa de
deteccion y seguimiento, ademas se establecié un tiempo limite de 25 segundos antes
de terminar la prueba, en ese lapso el UAV vuela sobre la plataforma de aterrizaje (una
superficie de 60 x 60 cm con una imagen estampada dentro de las 80 clases que YOLO
puede detectar) controlando que el centro de la imagen capturada coincida con el centro
de la plataforma. La prueba consiste en desplazar manualmente al UAV una vez que se

haya posicionado el centro de su imagen con el centro del objeto de seguimiento, en ese
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momento se provocara una perturbacion empujando levemente al drone en el eje X
(adelante y atras) e Y (izquierda y derecha), se busca comparar las respuestas de ambos

controladores ante estos desplazamientos.

Figura 76

Distancia entre los centros de la imagen y del cuadro del target

i (428,240) i
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Nota. Esta grafica representa el concepto error de posicion calculo desde los centros de

la imagen y del cuadro delimitador usando pixeles como unidad de medida.

Prueba del control de seguimiento en el eje X positivo

El objetivo de estas pruebas es comparar el rendimiento del controlador PID vs el
controlador Difuso bajo las mismas condiciones, aplicando una perturbacién con un
desplazamiento del drone hacia delante (pitch positivo), el objeto de interés pareciera
moverse hacia abajo en la imagen, este efecto visual se explica en la Figura 65. El

desplazamiento a lo largo del eje X se representa en la Figura 77.

Al desplazar el drone hacia delante, el algoritmo de seguimiento contrarresta esta
accion provocando que los actuadores traten de mover al drone en direccién contraria

(pitch negativo) para nuevamente ubicar el centro de la imagen en el centro del cuadro
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que encierra al objetivo del seguimiento. La Figura 78 muestra la evolucion del error de
posicion en los 25 segundos programados para conocer el comportamiento de los

controladores.

Figura 77

Desplazamiento hacia delante del UAV

Nota. Esta imagen representa el desplazamiento hacia adelante del UAV, dejando a la

plataforma de aterrizaje inmovil.
Clos resultados mostrados en la Figura 78 se determina que:

e Al comparar las respuestas de los controladores se puede determinar que el control
PID presenta un mayor overshoot que el control difuso, pero este ultimo se
comporta mejor en estado estable, no presenta las pequefias oscilaciones como si
lo hace el control PID.

¢ Eltiempo de establecimiento de ambos controladores de muy similar, alrededor de

los 15s.
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Figura 78

Error de posicién en eje X con perturbacion del UAV hacia delante

Error de posicion del UAV en el eje X
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Nota. Esta imagen representa el comportamiento del seguimiento usando dos

controladores diferentes frente a una perturbacion desplazando el UAV hacia delante.

Prueba del control de seguimiento en el eje X negativo

De igual manera se aplicara una perturbaciéon con un desplazamiento del drone
hacia atras (pitch negativo), el objeto de interés pareciera moverse hacia arriba en la

imagen. El desplazamiento a lo largo del eje X se representa en la Figura 79.

El algoritmo de seguimiento contrarresta esta accion provocando que los
actuadores traten de mover drone en direccion contraria (pitch positivo) para nuevamente
ubicar el centro de los fotogramas en el centro del cuadro que encierra al objetivo del

seguimiento. La Figura 80 representa la evolucion del error de posicion.
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Figura 79

Desplazamiento hacia atras del UAV

Nota. Esta imagen representa el desplazamiento hacia atras del UAV, dejando a la

plataforma de aterrizaje inmovil.

Figura 80

Error de posicion en eje X con perturbacién del UAV hacia atras

Error de posicion del UAV en el eje X
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Nota. Esta imagen representa el comportamiento del seguimiento usando dos

controladores diferentes frente a una perturbacion desplazando el UAV hacia atras.
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Con los resultados mostrados en la Figura 80.

e La respuesta del controlador Fuzzy presenta un error en estado estacionario
evidente, el drone no se ubicaria completamente en el centro de la plataforma. En
cambio, el controlador PID, a pesar de presentar un mayor overshoot tiende a
mantener al drone centrado respecto al objeto de interés.

e EL controlador PID mantiene los 15s en su tiempo de establecimiento.

Prueba del control de seguimiento en el eje Y positivo
Se aplicara una perturbacion con un desplazamiento del drone hacia su lado
izquierdo (roll positivo), el objeto de interés pareciera moverse hacia la derecha de la

imagen. El desplazamiento a lo largo del eje Y se representa en la Figura 81.

Figura 81

Desplazamiento hacia la izquierda del UAV

Nota. Esta imagen representa el desplazamiento hacia la izquierda del UAV, dejando a la

plataforma de aterrizaje inmaovil.

El algoritmo de seguimiento contrarresta esta accion provocando que los
actuadores traten de mover drone en direccién contraria (roll negativo) para nuevamente
ubicar el centro de la imagen en el centro del cuadro que encierra al objetivo del

seguimiento. La Figura 82 representa la evolucion del error de posicion.
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Error de posicién en eje Y con perturbacion del UAV hacia la izquierda
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Nota. Esta imagen representa el comportamiento del seguimiento usando dos

controladores diferentes frente a una perturbacion desplazando el UAV hacia la izquierda.

La Figura 82 exhibe los resultados para concluir que:

e La respuesta del controlador PID tiene un overshoot mayor que el controlador

Difuso, sus resultados son muy similares a la prueba realiza en el eje X con un

desplazamiento hacia atrds. Con el controlador PID el drone tiene a estabilizar su

imagen en valores muy cercanos al set point pero con pequefias oscilaciones. Al

contrario, el controlador difuso, mantiene un error en estado estacionario que

fisicamente se refleja en un desplazamiento lateral del centro de la plataforma no

deseado.
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e EL tiempo de establecimiento del controlador PID se redujo a aproximadamente

10s.

Prueba del control de seguimiento en el eje Y negativo
Se aplicara una perturbacién con un desplazamiento del drone hacia su lado
derecho (roll negativo), el objeto de interés pareciera moverse hacia la derecha de la

imagen. El desplazamiento a lo largo del eje Y se representa en la Figura 83.

Figura 83

Desplazamiento hacia la derecha del UAV

Nota. Esta imagen representa el desplazamiento hacia la derecha del UAV, dejando a la

plataforma de aterrizaje inmovil.

El algoritmo de seguimiento contrarresta esta accién provocando que los
actuadores traten de mover drone en direccién contraria (roll positivo) para huevamente
ubicar el centro de la imagen en el centro del cuadro que encierra al objetivo del

seguimiento. La Figura 84 representa la evolucion del error de posicion.
Con los resultados mostrados en la Figura 84 se determina que:

e Esta prueba en particular muestra una respuesta del controlador difuso con un
overshoot menor que el controlador PID y hasta cierto punto, una respuesta en

estado estacionario muy adecuada hasta el segundo 15, a partir de ese instante
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comienza a notarse un error de posicion, en cambio el control PID al igual que el
resto de las pruebas mantiene un comportamiento adecuado en estado
estacionario.

¢ Eltiempo de establecimiento de ambos controladores es menor similar y menor a

los 10s.

Figura 84

Error de posicién en eje Y con perturbacion del UAV hacia la derecha
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Nota. Esta imagen representa el comportamiento del seguimiento usando dos

controladores diferentes frente a una perturbacién desplazando el UAV hacia la derecha.

Tiempo y posicion final del UAV sobre la plataforma de aterrizaje
El algoritmo de aterrizaje automatico, en su estado 5 (ver Figura 40) ejecuta un

descenso gradual del UAV hasta cumplir una condicién para terminar completamente con
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el seguimiento y aterrizaje sobre la plataforma movil. En secciones anteriores
procedimientos considerados como detonantes de la sefial de culminacion del proceso.
Tras numerosas pruebas se determiné que la mejor alternativa es la condicion 1: Por el
alto o ancho del cuadro de deteccion del objeto. Bajo este requisito, se realizaron algunas
pruebas para determinar el tiempo promedio de aterrizaje con la implementacion del

controlador PID y Fuzzy.

La Tabla 23 registra el tiempo del reconocimiento mas el descenso final del drone
usando el controlador PID, el tiempo total es la suma de estos valores mas

aproximadamente 5 segundos programados del seguimiento.

Tabla 23

Tiempos de deteccion y descenso con el controlador PID

con controador deteccion Gescenso Tiempo total
PID [s] [s] [s]
Prueba 1 0.8567 3.9142 9.8008
Prueba 2 0.3329 4.0796 9.4500
Prueba 3 0.3991 45733 9.9994
Prueba 4 0.3123 3.7347 9.0947

Nota. Esta tabla muestra los tiempos de descenso y deteccién utilizados en 4 pruebas
similares utilizando el controlador PID con los mismos parametros de altura y distancia

recorrida.

En la Tabla 24 se registra los mismos parametros resultantes de la utilizacién de

controlador Difuso.
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Tiempos de deteccion y descenso con el controlador Difuso
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Numero de prueba Tiempo de Tiempo de Tiemno total
con controlador deteccion descenso P
Fuzzy [s] [s] [s]
Prueba 1 0.4934 4.889 10.3831
Prueba 2 0.3540 3.8368 9.2202
Prueba 3 0.3125 3.7476 9.0724
Prueba 4 0.3974 3.9268 9.3426

Nota. Esta tabla muestra los tiempos de descenso y deteccion utilizados en 4 pruebas

similares utilizando el controlador PID con los mismos parametros de altura y distancia

recorrida.

Figura 85

Tiempo total de aterrizaje entre el controlador PID y Fuzzy

TIEMPO TOTAL DE ATERRIZAIJE

10,5000 10,3831
9,9994
10,0000 9,8008
9,4500
9,5000 9,2202
o 9,0724
9,0000 |
8,5000 [ |
8,0000
1 2 3
®PID W FUZZY

9,3426
9,0947 pum

Nota. Esta gréafica representa una comparativa del tiempo total de aterrizaje del UAV

usando de dos controladores diferentes.
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El tiempo total de aterrizaje de para ambos controladores suma el tiempo de
deteccion, seguimiento y descenso final, la Figura 85 evidencia valores muy variantes, no

es posible afirmar que un controlador sea mas rapido que otro.

Una alternativa para determinar que controlador tarda menos es comprar
solamente el tiempo de descenso del UAV para cada controlador, tal como se aprecia en

la Figura 86.

Figura 86

Tiempo de descenso entre el controlador PID y Fuzzy
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Nota. Esta grafica representa una comparativa del tiempo del descenso final del UAV

sobre la plataforma mavil usando de dos controladores diferentes.

Con el tiempo de descenso registrado en ambos controladores no es posible

definir que uno sea mas rapido que otro, no existe un claro indicador para hacerlo.

Un parametro importante es la posicion del UAV dentro de la plataforma al

terminar el aterrizaje, se recuerda que en estas pruebas se us6 una superficie de madera
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de 60 x 60cm con una imagen apta para la deteccion de YOLO, es decir que sea parte
de las 80 clases de entrenamiento del sistema. La distancia recorrida por la plataforma

movil en cada prueba es aproximadamente 220cm.

En la Tabla 25 se muestra la posicidn final del UAV sobre la plataforma mévil para
el algoritmo que trabaja con el controlador PID, se calcula al error de posicion del centro

de la plataforma.

Tabla 25

Error de posicion del UAV sobre la plataforma con controlador PID

IMAGEN DE LA PRUEBA POSICION FINAL DEL UAV

Prueba 1 P{(25cm 25cm)

Errorp,

= /(30 — 25)2 + (30 — 25)2 cm
Errorp, =V25+ 25 cm

Errorp, = 7.07 cm

Prueba 2 P,(32cm 30cm)
W"L.‘\-\.,\‘
Errorp,
f = /(30 —32)2 + (30 — 30)2 cm
Errorp, =v4+ 0cm

Errorp, = 2.00 cm
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IMAGEN DE LA PRUEBA POSICION FINAL DEL UAV

Prueba 3 P3;(41cm 24cm)

Errorp,

=./(30 — 41)2 + (30 — 24)2 cm
Errorp, = V121 + 36 cm

Errorp, = 12.53 c¢m

P,(31cm 32cm)

Errorp,

=.(30-31)2+ (30 —32)2cm
Errorp, =V1+4cm

Errorp, = 2.24 cm

Nota. Esta tabla muestra la posicion final del UAV tras el descenso final usando el

controlador PID.

En la Tabla 26 se muestra el posicionamiento final del UAV sobre la plataforma
movil para el algoritmo que trabaja con el controlador Difuso, también se calcula al error

de posicion del centro de la plataforma.
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Error de posicion del UAV sobre la plataforma con controlador difuso

IMAGEN DE LA PRUEBA

POSICION FINAL DEL UAV

Prueba 1

P,(39cm 14cm)

Errorp,

=./(30 —39)2 + (30 — 14)2 cm
Errorp, = V81 + 256 cm

Errorp, = 18.36 cm

Prueba 2

P,(29¢cm 53cm)

Errorp,

=./(30 —29)2 + (30 — 53)2 cm
Errorp, =V1+ 529 cm

Errorp, = 23.02 cm

P;(43cm 38cm)

Errorp,

=./(30 — 43)2 + (30 — 38)2 cm
Errorp, = V169 + 64 cm

Errorp, = 15.26 cm
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IMAGEN DE LA PRUEBA POSICION FINAL DEL UAV

Prueba 4 P,(25cm 13cm)

Errorp,

=./(30 — 25)2 + (30 — 13)2 cm
Errorp, = V25 + 289 cm

Errorp, =17.72 cm

Nota. Esta tabla muestra la posicién final del UAV tras el descenso final usando el
controlador difuso. En la Figura 87 se muestra una comparativa de los errores de posicion

del UAV respecto al centro de la plataforma al usar el controlador Difuso y el PID.

Se determina que:

e El error de posicion del UAV al centro de la plataforma de aterrizaje es claramente
menor al utilizar el controlador PID, la distancia entre el centro del drone y de la
plataforma de aterrizaje no supera los 13cm.

e A pesar que el controlador Difuso tiene un desempefio menor que el controlador
PID, la mayor distancia al centro de la plataforma de aterrizaje es 23,02cm que es
relativamente baja si se considera un area de aterrizaje mayor como el techo de

un vehiculo.
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Figura 87

Error de posicién del UAV sobre la plataforma movil al aterrizar

ERROR DE POSICION TRAS EL ATERRIZAJE

25 23,02
20 18,36 ™~ 17,72
| ] 15,26 B
15 12,53 pm .
10
43
5 — 2 [ 2,24
0 [ ] [ ]
Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Pruena 4
®mPID mFUZZY

Nota. Esta grafica muestra una comparativa entre el error de posicion del UAV respecto

al centro de la superficie de aterrizaje al terminas el descenso.

Prueba del algoritmo completo

En la Figura 88 se muestra el algoritmo en funcionamiento baja la implementacion
del controlador PID, la altura con la que parte el UAV es de 7 metros a nivel del piso. El
tiempo total que tomo el aterrizaje automatico es 43 segundos, donde el automavil recorrié

una distancia aproximada de 60 metros, a una velocidad promedio de 5 km/h.
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Figura 88

Funcionamiento del algoritmo de aterrizaje con el controlador PID
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Nota. Estas imagenes muestran el seguimiento y posterior aterrizaje con un descenso

gradual del UAV hasta alcanzar el techo del automovil en movimiento.
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Capitulo VII

Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

Se disefi6 un sistema de deteccion y seguimiento visual para plataformas moviles
aptas para el aterrizaje automatico de un UAV utilizando un sistema de deteccion de
objetos en tiempo real llamado YOLO como método de reconocimiento y discriminacion
de la plataforma de aterrizaje del resto de objetos dentro de la imagen capturada. La
deteccién del objeto de interés proporciona su posicidn en pixeles dentro de la imagen,

informacion utilizada para la implementacion del algoritmo de seguimiento KCF.

El algoritmo de seguimiento KCF genera un cuadro sobre el objeto de interés que
representa su posicion dentro de la imagen a partir de la informacion del sistema de
detecciéon YOLO, pero el alto y ancho del cuadro permanecen constantes a pesar de la
variacion de escala del objeto marcado producida por el cambio de la altura del UAV. Se
concluy6 que el algoritmo KFC necesita una actualizacion constante de la escala del

objeto de interés si la captura de la imagen es sometida a variaciones de altura.

Se evalué la implementacion del sistema de deteccion YOLO en el streaming de
video enviado por el UAV a una tasa de 25 Hz utilizando objetos de distintos tamafios en
diferentes ubicaciones dentro de la imagen. La velocidad de deteccion del sistema YOLO
mantenia un promedio de 25 FPS gracias a la intervencion de una Unidad de
Procesamiento Grafico (GPU) permitiendo la deteccién del objeto de interés en todos los
fotogramas del video. Se concluye que para un adecuado rendimiento del sistema de
deteccién YOLO (superior alos 20 FPS) en el reconocimiento de la plataforma se necesita

de altos recursos computacionales como una GPU de buenas caracteristicas.
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Se disefid dos sistemas de control de movimientos en los ejes X e Y para el
seguimiento de la plataforma maévil previamente detectada. El control PID fue disefiado a
partir del modelamiento servo visual y el control difuso utilizé la experiencia del operador
para la elaboracion de las reglas de control. En la comparacion de ambos controladores
se concluy6 que las respuestas del controlador difuso presentan un menor overshoot, en
cambio las respuestas del control PID muestran un menor tiempo de establecimiento y
un error en estado estacionario de 3%, siendo fuertes indicadores a considerar en la

implementacién en el sistema presentando un mejor desempefio.

En las pruebas realizadas para la evaluacién de la etapa final del algoritmo de
aterrizaje del UAV sobre una plataforma mévil de 60 x 60cm con una imagen estampada
se pudo concluir que el tiempo necesario para el seguimiento y descenso final del UAV
bajo la implementacion del controlador PID es muy similar a la del control Difuso. Por otro
lado, la prueba de error de posicién final que evalla la distancia del centro del UAV
respecto al centro de la plataforma, determiné que el controlador PID es muy superior, el
error promedio en 4 pruebas similares es 5.27cm mientras que el controlador Difuso

presento un error promedio de 18.59¢m

Se determiné que para la deteccion y seguimiento del automévil en la etapa inicial
del algoritmo completo para de aterrizaje automatico se la debe hacer a una altura
superior a los 5 metros desde el piso para que las imagenes capturadas con una vista
cenital del UAV contengan por completo la figura del automdvil y el sistema de deteccion

YOLO logre su correcto reconocimiento.

Recomendaciones
Se recomienda hacer una inspeccién del UAV previa al vuelo para asegurarse de

la correcta instalacion y ajuste de sus hélices para evitar bruscas interrupciones en el
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vuelo. La acertada y firme colocacién de su bateria impedira un repentina y aparatosa

caida del UAV a raiz de movimientos rapidos que se puedan presentar.

Para vuelos en interiores, se recomienda tener mucho cuidado con la superficie
del lugar, si esta presenta una textura muy uniforme y reflejante el UAV tiende a
desplazarse sin ninguna accién de control a lo largo de los ejes X o Y. Se recomienda
colocar algunos objetos de referencia sobre la superficie de la posible trayectoria a cursar.
Y para vuelos en exteriores se recomienda respetar las restricciones de la guia de vuelo
del fabricante para el vehiculo como: no volar en condiciones meteoroldgicas adversas

(lluvia, nieve, niebla, vientos fuertes ni durante la noche).

El sistema de aterrizaje automatico usa vision computacional y algoritmos de
inteligencia artificial para determinar la posicion del final de aterrizaje. En este tipo de
tareas, la velocidad de respuesta del algoritmo es importante para generar acciones de
control dependiendo del resultado del procesamiento de imagenes y evitar colisiones o
accidentes durante el vuelo automatico. Se recomienda trabajar con equipos que
incorporen hardware especializado para el procesamiento de imagenes como GPUs para

lograr una respuesta en tiempo real.

Se recomienda el uso del controlador de ROS llamado “bebop_autonomy” para
entablar la comunicacién inalambrica Wi-Fi entre el UAV Bebop 2 de la marca Parroty la
estacion en tierra. Este controlador permite acceder a las imagenes del drone o
parametros de odometria como también acciones el envio de acciones de control para

definir movimientos de traslacion o rotacién en los tres ejes X, Y y Z.
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