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Resumen
En el presente Proyecto de investigacion, se presenta el desarrollo de un sistema para
la deteccién y seguimiento de personas con vestimenta militar, el mismo que se
encuentra montado en una estructura gimbal. Se desarroll6 un prototipo de gimbal
mediante un proceso de mejoramiento continuo hasta llegar al prototipo final pasando

por diferentes disefios, asi como de procesos de manufactura.

La deteccion de personas se realiz6 mediante redes neuronales convolucionales,
usando un modelo pre-entrenado de TensorFlow el cual sea compatible con arquitectura
Android. Se realiz6 una base de datos de imagenes de militares en diferentes
situaciones de iluminacion, distancia, altura y nimero de personas. Con el modelo
entrenado se desarroll6 la aplicacion en AndroidStudio que permitié el envio de
imagenes, puntos medios de la imagen, puntos medios del objetivo, nivel de certeza de

deteccién y coordenadas del GPS, hacia la placa controladora.

Para el desarrollo del controlador se desarrollé una identificacién de la planta para
determinar el tipo de control mas éptimo. Para la comunicacion con la estacion en tierra
se realizé un servidor dentro de la tarjeta controladora Raspberry Pi 3, en la cual se
implementd un servidor web para acceder a los datos e imagenes del gimbal, usando

las mismas caracteristicas de la tarjeta.

Se ejecuto la integracion de los componentes mencionados anteriormente dando como
resultado un dispositivo embebido capaz de realizar la deteccién y seguimiento de
personas con vestimenta militar, los datos obtenidos se pueden en una estacién en tierra
conectada mediate un web server y una pagina web.

Palabras clave: gimbal, machine learning, tensorflow, deteccion, seguimiento
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Abstract
In this research project, the development of a system for the detection and monitoring of
people in military clothing is presented, which is mounted on a gimbal structure. A gimbal
prototype was developed through a process of continuous improvement until reaching

the final prototype, going through different designs, as well as manufacturing processes.

For the detection of people, it was done through convolutional neural networks, using a
pre-trained model of TensorFlow which is compatible with Android architecture. A
database of military images was made in different circumstances of lighting, distance,
height and number of people. With the trained model, the application was developed in
AndroidStudio, which allowed us to send images, midpoints of the image, midpoints of

the objective, detection certainty level and GPS coordinates, to the controller board.

For the development of the controller, an identification of the plant was carried out to
determine the most optimal type of control. For communication with the ground station,
a server was developed within the Raspberry Pi 3 controller card, in which a web server
was implemented through which we could access the data and images of the gimbal,

using the same characteristics of the card.

The integration of the aforementioned components was carried out, giving us as a result
an embedded device which is capable of detecting and monitoring people in military
clothing, the data obtained can be seen in a ground station connected through a web
server and a page Web

Keywords: Gimbal, machine learning, tensorflow, detection, tracking
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Capitulo |

Antecedentes

Un gimbal (Figura 1) es un dispositivo que suaviza los movimientos angulares de
una camara para adquirir imagenes mas estables (Gasparovi¢ & Jurjevic, 2017). Es
significantemente beneficioso para aplicaciones de estabilizacién de imagen en tiempo
real, ya que reduce las vibraciones y mantiene la camara en una posicién predefinida
(Aguilar & Angulo, Real-time video stabilization without phantom movements for micro

aerial vehicles, 2014).

Figura 1

Gimbal comercial de 3 ejes

~Roll
",
PIIF'II

Y72\

Nota: Gimbal de 3 ejes el cual nos permite movimiento en los ejes Roll, Pitch y
Yaw. Tomado de Robust control and modeling a 2-DOF Inertial Stabilized Platform

(p.223), por H. Khodadadi, M. R. J. Motlagh and M. Goriji, 2011

Estudios previos de diferentes universidades del pais y del mundo muestran
estrategias sobre estabilizacion de gimbal, procesamiento de imagenes (Aguilar &
Angulo, Estabilizacion robusta de video basada en diferencia de nivel de gris, 2013),
deteccion de objetos, georreferenciacion, entre otros (Galarza, Pérez, Serrano, Tapia,

& Aguilar, 2018). Varios de ellos, se evidencian en el presente capitulo.
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El trabajo de titulacidon “Sistema de procesamiento digital de imagenes para
realizar tracking automético de objetos durante misiones de vigilancia y reconocimiento
utilizando sistemas electroopticos del CIDFAE” desarrollado en la Universidad Técnica
de Ambato (Araujo, 2018); tuvo como objetivo convertir una sefial analdgica proveniente
de un sensor electro-6ptico (camaras), en una sefal digital para el procesamiento,
aplicando algoritmos vy filtros respecticos. Esta investigacion podria ser el primer paso
de un tracking automatico para identificar objetivos durante las misiones aéreas

(Tenezaca, Canchignia, Aguilar, & Mendoza, 2019).

De la misma forma, el estudio “Control de sensores electro-épticos en aviones
no tripulados y tratamiento de imagenes utilizando maquinas de vectores soporte”, de la
Universidad Carlos Il de Madrid (Escobar, 2010), consistié en la implementacion de
algoritmos de geo-apuntamiento para calcular los angulos del sensor electréptico hacia
una latitud, longitud y altura determinada. Ademas, afiadieron parametros de geo-
localizacién para calcular los mismos parametros de la posicion geografica del enfoque

de la camara.

En una investigacion desarrollada en la Universidad de las Fuerzas Armadas
ESPE con el tema “Disefio de un sistema de geolocalizacion de objetivos en tierra
basado en el sensor electroptico SEO D1(SEO D2)” (Zurita, Aguilar, & Enriquez, Toward
the Development of Surveillance and Reconnaissance Capacity in Ecuador: Geolocation
System for Ground Targets Based on an Electro-Optical Sensor, 2019) (Zurita, DISENO
DE UN SISTEMA DE GEOLOCALIZACION DE OBJETIVOS EN TIERRA BASADO EN
EL SENSOR ELECTROOPTICO SEO DI1(SEO D2), 2018), se logr6é determinar las
coordenadas geogréficas de un objetivo en el terreno a través de la metodologia de
Denavit Hartemberg. Las aplicaciones radican en un sistema de vigilancia y

reconocimiento desarrollado por el CIDFAE, basado en el sensor electréptico SEO-D1.
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Asi mismo, uno de los estudios mas destacados sobre inteligencia artificial es
Artificial Intelligence to Impart Surveillance, Tracking & Actuation on Suspicious Activites
(Bhattacherjee & Somashekhar, 2017) sobre la aplicacion de deteccién de amenazas
sospechosas en la India por medio de un sistema de reconocimiento adaptado en un
dispositivo similar a un dron o pajaro volador. El dispositivo puede dirigirse y monitorear
zonas riesgosas, analizar el comportamiento de gente sospechosa y realizar

notificaciones a tiempo de ejecucion (Figura 2).

Figura 2

Sistema de monitoreo multiple

Nota: Estructura de un sistema de monitoreo. Tomado de Artificial Intelligence to
Impart Surveillance, Tracking, & Actuation on Suspicious Activities (p.1l), por

Bhattacherjee, Surajit & Somashekhar G.C. 2017

Deteccion de equipos de proteccion personal mediante red neuronal
convolucional YOLO (Massiris, Delrieux, & Fernandez, 2020). Esta investigacion se
centrd en el uso de las Redes neuronales Convolucionales (CNN) como método para
deteccion de equipos de proteccion personal, que es Ultima barrera para detener
situaciones potenciales de riesgo fisico del trabajador. El estudio propone utilizar visién
artificial como alternativa cuantitativa para monitorear el uso de EPP’s con la intencion
de detectar guantes, cascos, ropa de alta visibilidad y a los trabajadores. Utiliza una
base de datos creada a partir de videos generados usando cadmaras deportivas. Esto se

presenta en la (Figura 3)
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Figura 3

Uso de Vision Artificial para detectar EPP.

Nota: Deteccion en tiempo real de los dispositivos EPP. Tomado de Deteccion de
equipos de proteccion personal mediante red neuronal convolucional YOLO

(p.1022), por Massiris, Manilo; Delrieux, Claudio; Fernandez, Alvaro, 2020

La investigacion Artificial Intelligence Techniques Used to Detect Object and
Face in an Image (Deepika, Chauhan, & Narayan, 2017) evidencia la necesidad de
capacitar el desarrollo de un sistema vy la inteligencia artificial para lograr realizar tareas
de reconocimiento. El estudio sugiere algunos algoritmos de deteccién adaptativos y
agiles como “Edge detection” para manejar procesos robustos y de gran eficiencia en el
reconocimiento; el presente trabajo de titulacion utilizara varios de los parametros

manejados en el estudio evidenciado.

Igualmente, en la investigacion Profile Face Recognition using Local Binary
Patterns with Artificial Neural Network (Salcedo, Aguilar, Cobefia, Pardo, & Zahira,
2018), se muestran que los sistemas de reconocimiento robustos que usan inteligencia
artificial (Figura 4), tienen una capacidad limitada, y que, para aumentar los indices de
eficacia y rendimiento, es necesario un estudio por patrones de reconocimiento
mediante herramientas capacitadas. Los investigadores evidenciaron que una imagen

captada se puede desglosar por subregiones de reconocimiento caracterizandola por
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partes, de esta forma se puede reconocer una mayor cantidad de patrones, y favorecer

al funcionamiento de la red neuronal.

Figura 4

Deteccion de perfil de rostros

Nota: La figura muestra la segmentacion de colores en el rostro, lo cual sirve para
deteccién. Tomado de Profile Face Recognition using Local Binary Patterns with

Artificial Neural Network (p.4), por Salyut, Jandaulyet, 2018

Finalmente, el estudio Mejoras en el Entrenamiento de Esquemas de Deteccién
de Sonrisas Basados en AdaBoost (Merchan Fernando, 2014) abord6 aspectos del
entrenamiento de la maquina de aprendizaje AdaBoost con modelos de reconocimiento
de objetos con caracteristicas como: Patrones Binarios Locales (LBP), Histograma de
Gradientes Orientados (HOG) (Aguilar W. G., y otros, Pedestrian Detection for UAVs
Using Cascade Classifiers and Saliency Maps, 2017) y caracteristicas tipo Haar para la

deteccion de sonrisas (Figura 5).
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Figura 5

Deteccion de Sonrisas

Nota: La figura muestra la deteccion de las sonrisas mediante cuadros
delimitadores. Tomado de Mejoras en el entrenamiento de esquemas de deteccién
de sonrisas basados en AdaBoost (p.30) por Merchan, Fernando & Galeano,

Sebastian, 2014

Justificacion e importancia

El CIDFAE es un organismo que forma parte de la Fuerza Aérea Ecuatoriana
con el objetivo desarrollar investigacion cientifica y tecnolégica aeroespacial para
mejorar la capacidad operativa de la Fuerza Aérea y contribuir a la produccion cientifica

tecnolégica y al desarrollo nacional.

Uno de los grandes problemas del Ecuador es el aumento de las actividades
ilicitas como narcotréafico y muertes violentas, que generalmente se presentan en zonas
de dificil acceso o peligrosas para el personal militar o civil; por consiguiente, las
misiones de vigilancia y reconocimiento implican poner en riesgo a los pilotos y

exponerlos a ser derribados, capturados o heridos.
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Frente a esta problemética, el presente proyecto de titulacion desarrollard un
prototipo para la deteccion y seguimiento de personas dentro de espacios cerrados,
ademas, el ejemplar podré ser escalable para su aplicacién en zonas abiertas, de dificil

acceso e inseguras.

Cabe mencionar, que el algoritmo de visién artificial determinara un rapido
procesamiento de las imagenes, envio de sefial a los actuadores y seleccion de
objetivos; de esta forma, se podré realizar el seguimiento sin afectar en la ruta del UAV,

un problema comun al utilizar una camara fija.

Objetivos

Objetivo general

e Disefary construir un prototipo tipo gimbal, basado en el sensor de deteccion
electro-6ptico D1 (SEO D2) con algoritmo de visién artificial y machine

learning para deteccion y seguimiento de objetivos

Objetivos especificos

e Realizar el disefio y construccion mecanico de la estructura

estabilizadora tipo gimbal

e Disefar el sistema electrénico y comunicacion para la transmisién vy

procesamiento de informacion.

e Desarrollar un sistema de vision artificial para el control del prototipo que

permita la deteccion y seguimiento de personas.

e Realizar pruebas de funcionamiento del prototipo empleando un modelo

experimental y andlisis estadistico para validacion del mismo
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Alcance del proyecto

Dentro del alcance del proyecto se considera los aspectos de disefio mecanico,
electrénico, disefio de control y tecnologias de informacién. Todos permitiran realizar el
algoritmo de deteccién de personas con un control para el seguimiento automatico
montado en una estructura gimbal. El disefio incluye célculos de ingenieria, disefio de
prototipos, desarrollo de algoritmos y documentacién de ingenieria tales como:
diagramas de conexion, planos mecanicos individuales y de ensamblaje, ademas de

documentacién de explicacién de algoritmos usados en el proyecto.

Sistema Mecéanico
o Disefio estructural: Se estableceran los parametros de construccion del
prototipo: cargas a soportar y torques generados por los actuadores
seleccionados. Se realizard un disefio generativo para reducir el peso del
prototipo con las caracteristicas de resistencia mecanica disminuyendo el
peso por ser estructuras porosas. Esto se efectuard mediante tecnologias
CAD/CAE con simulaciones, comprobacion y comparacion de resultados,

con el objetivo de que la estructura sea resistente y de bajo peso.

e Seleccion de actuadores (motores): Se optara por actuadores mecanicos
gue soporten los torques generados por el sostén de los diferentes
elementos, esto en base a catalogos y hojas de datos de fabricantes. Se
analizara el uso de servomotores de precision y caja mecanica para facilitar

el soporte de la estructura.

e Planos mecéanicos: Se elaboraran los planos de piezas y de conjunto
necesarios para la manufactura de cada elemento, estos planos se

encontraran bajo la norma ecuatoriana INEN 003 para dibujo mecénico.
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Sistema electronico
e Seleccion de controlador: Se seleccionara una tarjeta microcontroladora
adecuada, en base a su arquitectura, entradas y salidas analégicas/digitales
disponibles, asi como su tipo de comunicacién apta para la aplicacion

requerida.

e Seleccion de sensores: Se requerira sensores de cadmara, giroscopios para
la correcta estabilizacion del sistema gimbal. Estos sensores serdn aplicados

en base a catélogos y hojas técnicas de los fabricantes.

e Planos eléctricos: Se realizardn diagramas esquematicos y planos
eléctricos donde se detallen interconexiones, alimentacién y funcionamiento

del sistema de acuerdo a la norma IEC 1082-1 (Figura 6)

Figura 6

Disefio de conexion de elementos electronicos

Motores controladores de Gimball

Fuente de alimentacién
para motores

Placa controladora

Modulo de
comunicacion
inaldmbrica

Nota: Se describe de manera esquematica las conexiones entre los componentes

electrénicos
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Sistema de control
e Disefo de lazos de control: El lazo de control tendrd como entrada la sefial
de video captada por la cdmara, la misma sera filtrada, analizada y
procesada, mediante algoritmos de vision artificial y machine learning como
maquinas de soporte vectorial o redes convolucionales. El control enviara la
sefial a los actuadores de cada articulacion para realizar el seguimiento del

objetivo (persona).

e Control del gimbal: Se realizara una interfaz HMI en una PC que permitira
monitorear y controlar en tiempo real la imagen captada por el gimbal, asi
como la seleccionar los objetivos para el seguimiento. Esta estructura se

presenta en la (Figura 7)

Figura 7

Diagrama sistema de control del Gimbal

Deteccion y

seguimiento

Entrada de video /‘7\\ Error objetivos
& "
- 2 Control de posicion de o Carar |

\\ / variables articulares

‘ Algoritmo de machine
learning

Nota: Se describe de manera esquematica, el control que tendra el sistema

Sistema de tecnologias de la informacion
e Implementacion de algoritmo de deteccidon de objetivos: El algoritmo de
deteccion utilizara vision artificial, su funcion sera detectar a una persona y

realizar su seguimiento. Se tendra como base lenguajes de alto nivel que
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admitan el uso de herramientas de vision artificial y Machine Learning. La

representacion del sistema se expone en la (Figura 8).

Figura 8

Deteccion de objetivos

Nota: La deteccion de objetivos se puede determinar mediante cuadros
delimitadores en la misma imagen. Tomado de Desarrollo de un Sensor Virtual
basado en Modelo NARMAX y Maquina de Vectores de Soporte para Molienda
Semiautdgena (p.109), por Acufia, Gonzalo; Curilem, Millaray & Cubillos, Francisco,

2014

Estructura del proyecto

El presente documento esta conformado por 5 capitulos. En el Capitulo | se
explica los estudios realizados sobre Machine Learning, Algoritmos de vision Artificial,
trabajos anteriores realizados sobre seguimiento de objetivos, la importancia del

proyecto para el CIDFAE y el alcance del mismo.

En el Capitulo Il se detalla el estado del arte. Se exponen los tipos de gimbal,
elementos que lo conforman como el sensor IMU, motores, paca controladora, entre
otros. Ademas, se explica los entornos necesarios para el desarrollo de aplicaciones

méviles Android, asi como la comunicacion serial con la placa controladora. Finalmente,
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se presenta la comunicacién de radio frecuencia para el control y monitoreo del gimbal

desde la estacion en tierra.

En el capitulo 11l se exhibe el desarrollo de los diferentes sistemas mecatrénicos.
En el subsistema mecénico se realizara el disefio y analisis de la estructura, asi como
la seleccién de actuadores; por otro lado, en el subsistema electrénico se seleccionara
los componentes de alimentacidn, tarjetas controladoras y sistema de adquisicién de
imagen. Por ultimo, en el subsistema de control se realizara el desarrollo del algoritmo

de para la deteccién de objetos al igual que el control y comunicacién a tierra.

En el capitulo IV se efectian las pruebas de funcionamiento del gimbal, tiempo
de duracion, pruebas de alcance con la estacién en tierra y pruebas del algoritmo
sometiéndolo a diferentes parametros de luminosidad, distancia, altura y numero de

personas.

Por altimo, en el capitulo V se describen las conclusiones en base al disefio de
ingenieria y la eficiencia del seguimiento de objetivos. De la misma forma, se presentan

recomendaciones para mejorar el sistema.
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Capitulo 1l

Sensor electro-optico
Un sensor electro-6ptico es un dispositivo que convierte la informacion contenida
de la luz visible o no visible, en una sefial eléctrica o viceversa. Una de las ventajas que

posee son bajos voltajes y mayor tiempo de velocidad de operacién (Martinez, 2018).

CONTROLOP es una empresa privada que se especializa en el desarrollo y
produccién de sistemas de control de movimiento electro-6ptico y de precisién para
aplicaciones de vigilancia, defensa y seguridad nacional (CONTROLOP, 2021). La
compafia posee la familia STAMP, especializada en sistemas de carga util reducida
principalmente para UAVs con los siguientes modelos: T-STAMP-XD, M-STAMP NG, D-
STAMP-HD y T-STAMP-XR. Estos modelos se pueden observar en la (Figura 9). Uno
de los grandes inconvenientes de los modelos es el alto costo comercial, superando los

miles de dolares dependiendo de las caracteristicas de las caAmaras.

Figura 9

Modelos de sensores electro dpticos de la familia STAMP

Nota: Los diferentes modelos de sensores electro-Opticos pueden tener varias
configuraciones pararealizar el mismo trabajo. Tomado de Visual SLAM with a RGB-
D Camera on a Quadrotor UAV Using on-Board Processing (p.596) por Aguilar

Wilbert; Rodriguez, Guillermo & Alvarez, Leandro, 2020
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El CIDFAE es un organismo altamente técnico con una gran visién del futuro. Su
misién esta orientada a resolver problemas de orden tecnolégico para mejorar la
capacidad operativa de la institucion (Cedefio, 2019). Uno de los proyectos
desarrollados en el area de sensores electro-Opticos es el prototipo SEO-D2 (Jara-
Olmedo A. , y otros, 2018), que permite incrementar la capacidad de: observacion
(Aguilar, y otros, 2017), vigilancia (Aguilar W. G., y otros, 2017) y reconocimiento
(Calderén, Aguilar, & Merizalde, 2020) a través del procesamiento de imagenes y
explotacién de las aplicaciones del sistema que incluyen: vision infrarroja (Andrea,
Byron, Jorge, Inti, & Aguilar, 2018), rastreo (Aguilar, Cobefia, Rodriguez, Salcedo, &
Collaguazo, 2018) y geo-referencia de blancos (Aguilar, Manosalvas, Guillén, &
Collaguazo, 2018), reconocimiento de coordenadas (Aguilar & Morales, 3D Environment
Mapping Using the Kinect V2 and Path Planning Based on RRT Algorithms, 2016), toma
de videos (Basantes, y otros, 2018) e imagenes aéreas (Pardo, Aguilar, & Toulkeridis,

2017).

Gimbal
Disposicion RPY (Roll-Pitch-Yaw)

A pesar de que los requerimientos para los gimbal son amplios dependiendo de
la aplicacion, se busca mantener o controlar la Linea de Visién de un objeto acorde con
otro objetivo o el espacio inercial (Hilkert 2008). La linea de visién es determinada por
el desplazamiento angular del ensamblaje del gimbal. La plataforma de tres ejes del
gimbal se conforma de un motor para dirigir cada eje, sensores de posicion para la
medicion del angulo y un giroscopio (Segarra, Caballeros, Aguilar, Sama, & Rodriguez-
Martin, 2019) que mide la velocidad del gimbal. La estabilizacion del sistema de un
gimbal de 3 ejes posee 3 juntas de revolucion y ha sido representado como un eje yaw-

roll-pitch. Esta configuracion se presenta en la (Figura 10).
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Figura 10

Disposicion RPY gimbal 3 ejes.

YAW ROLL PITCH

Turning camera left and right Tilting camera horizon Tilting camera up and down

Nota: Se explica de mejor manera los ejes del sistema de ejes en un dispositivo
Gimbal. Tomado de Visual and Inertial Data-Based Virtual Localization for Urban
Combat (p.65), por Aguilar, Wilbert G; Calderén, Marco; Merizalde, Darwin;

Amaguanfa, Fabricio; Tituafia, Jonathan, 2021

Disposicion PTZ (Pan, Tilt, Zoom)

El seguimiento de objetos con una camara PTZ es diferente de un seguimiento
de objetos con una camara estacionaria. Este Ultimo pretende mantener el seguimiento
de objetivo dentro del campo de vision (Aguilar, Calderén, Merizalde, Amaguafa, &
Tituafia, 2020), mientras que el seguimiento por PTZ engloba la direccion de la camara
para que el objeto se encuentre dentro del campo de vision. Los métodos de deteccion
y seguimientos de objetos que hacen uso de diferenciacion temporal experimentaran
dificultades con un sistema de seguimiento PTZ (Figura 11) al movimiento de la camara,
lo cual causara movimiento aparente para todos los pixeles (Telechanda, Villacis, &

Rosales, 2019).
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Figura 11

Funcionamiento de Camara PTZ

Caml Cam2

Tilt

|
Zoom U

1 Pan

Nota: La camara PTZ tiene como tercer eje el zoom que genera la misma camara.
Tomado de Control PTZ de un Sistema Electro-Optico utilizando una Plataforma

Robética (p.12), por Telechanda, B.; Villacis, M.; Rosales, A., 2019

Las cAmaras PTZ pueden obtener informacion de vision de angulo multiple con
informacién de resolucién multiple. Estas cAmaras son mas econémicas y se pueden

implementar en aplicaciones reales.

Tipos de gimbal
Gimbal de 2 ejes. Este tipo de gimbal (Figura 12) posee dos motores que
permiten corregir y estabilizar dos ejes:
e Eje de “Roll” es el movimiento hacia izquierda o derecha: Funciona para
estabilizar los movimientos y las fuerzas recibidas en el eje longitudinal del
UAV.
e Eje de “Pitch” refiere a la dinAmica del movimiento en ir en direccion vertical
hacia arriba y hacia abajo. Con esto se puede lograr una estabilizacion de

los movimientos detectados en el eje Transversal
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Figura 12

Gimbal de 2 ejes

Nota: A pesar de tener 2 ejes, este gimbal puede generar una estabilidad considerable
para la obtencion de imagenes claras. Tomado de Control PTZ de un Sistema Electro-
Optico utilizando una Plataforma Robotica. Telechanda(p.13), por B.; Villacis, M.;

Rosales, A., 2019

Gimbal de 3 ejes. El gimbal de 3 ejes (Figura 13) se conforma por tres motores
que estabilizan los ejes de Roll y Pitch, el tercer eje es conocido como Yaw encargado
de corregir y estabilizar las fuerzas recibidas sobre el eje vertical del UVA y el eje
transversal.

Figura 13

Gimbal comercial de 3 ejes

Nota: Este modelo Gimbal tiene una estabilizacion més robusta por lo que puede
obtener imagenes mas limpias. Tomado de Control PTZ de un Sistema Electro-
Optico utilizando una Plataforma Robotica (p.14), por Telechanda, B.; Villacis, M.;

Rosales, A., 2014
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Gimbal de 4 o 5grados de libertad. Los sistemas gimbal de 3 grados de libertad
(Figura 14) alcanzan un volumen dentro del espacio de trabajo en los angulos Roll, Pitch
y Yaw. Al momento que aumentan mas grados de libertad se convierte en un robot
redundante para conseguir un volumen de trabajo mas preciso, esto también aumenta
la dificultad del modelamiento matematico y los recursos para el procesamiento del
mismo.

Figura 14

Gimbal 4y 5 ejes

Nota: Al tener mas de 3 ejes, estos modelos pueden lograr mas puntos en el espacio
con mas movimientos de sus grados de libertad. Tomado de Reviews on Various
Inertial Measurement Unit (IMU) Sensor Application (p.35), por Ahmad, Norhafizan,

2013.

Motores

Motor DC. Los motores DC convierten la energia eléctrica en energia mecanica.
Esta compuesto por el estator (estructura y parte fija) y por el rotor, parte movil que
generard el movimiento. El funcionamiento se basa en bobinas que al energizarse
generan un campo magnético permitiendo el movimiento del rotor. El diagrama de

funcionamiento se presenta en la (Figura 15)
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Figura 15

Funcionamiento motor DC

Nota: Los motores DC tienen como funcionamiento a dos imanes con polos opuestos
gue generan el movimiento. Tomado de Development of a Simple and Low-cost

Smartphone Gimbal with MPU-6050 Sensor (p.52), por Rafiq Arif Ainur, 2020

Servomotores. Los servomotores (Figura 16) poseen un circuito para controlar
con gran precision la posicién angular, aceleracion y velocidad. Poseen un motor DC y
un sensor para realizar retroalimentacion de la posicion.

Figura 16

Disefio servomotor

Nota: Los servomotores pueden generar un torque considerable para poder realizar
trabajos de alto peso. Tomado de Development of a Simple and Low-cost

Smartphone Gimbal with MPU-6050 Sensor (p.53), por Rafig Arif Ainur. 2020
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Motores Brushless DC. Los motores Brushless DC son muy utilizados tanto
para aplicaciones de consumo como para operaciones industriales gracias a su tamafio
compacto, controlabilidad y alta eficiencia. La continua reduccién en los costes de
materiales magnéticos y dispositivos electronicos, ha contribuido para aumentar la
popularidad de estos, asi como el nimero de aplicaciones de alto nivel y potencia
(Delgado, 2013). Los motores Brushless DC son muy utilizados tanto para aplicaciones
de consumo como para operaciones industriales gracias a su tamafio compacto,
controlabilidad y alta eficiencia. La continua reduccién en los costes de materiales
magnéticos y dispositivos electronicos, ha contribuido para aumentar la popularidad de
estos, asi como el niUmero de aplicaciones de alto nivel y potencia (Delgado, 2013).Un
motor Brushless (Figura 17) tiene la caracteristica de no emplear escobillas para el
cambio de polaridad, por consiguiente, se reduce la friccion provocando menor
temperatura, menor desgaste y mayor rendimiento.

Figura 17

Estructura del motor Brushless
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Nota: Los motores Brushless ofrecen un mayor rendimiento debido a su estructura.
Tomado de CONTROL DE VELOCIDAD PARA MOTOR DC BRUSHLESS SIN

SENSORES, por Delgado, José, 2013

Disefio generativo
El disefio generativo posibilita elaborar, total o parcialmente, disefios mediante
el uso de algoritmos predefinidos, es decir, mediante un conjunto ordenado Y finito de

operaciones para hallar la solucién de un problema (Velasco 2014). Varios autores
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difieren en la definicién de disefio generativo. Celestin Soddu menciona que “El enfoque
del disefio generativo trabaja en la imitacion de la naturaleza, llevando a cabo ideas

como codigos, capaces de generar infinitas variaciones”.

Por otro lado, segun Paola Fontana “El proceso de disefio generativo trata sobre
el modelado de las condiciones iniciales de un objeto (su genética) en lugar del
modelado de la forma final”. Es evidente que los autores basaron el disefio generativo

en la arquitectura al arte y sus aplicaciones (Figura 18).

Figura 18

Disefio generativo aplicado a la arquitectura

Nota: El disefio generativo se puede aplicar a varios campos de la ingenieria como
la arquitectura, disefio de pieza por citar algunos ejemplos. Tomado de

IndustryWeek, 2018

El disefio generativo ha sido aplicado en areas de la mecanica y el disefio de
elementos, ya que es de vital importancia la reduccién de caracteristicas como el peso
sin comprometer otros factores vitales como la resistencia. Uno de los programas para
realizarlo es mediante SolidWorks (Figura 19) mediante un estudio topol6gico para

obtener el resultado final.
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Figura 19

Disefio generativo con SolidWorks

Legacy Additive Manufacturing Machining

Nota: La evolucion del disefio generativo se puede visualizar mediante software y
escoger la mejor opcién, tanto como la construccién como para la visualizacion.

Tomado de IndustryWeek, 2018.

Tanto el disefio generativo, como la optimizacién topoldgica comparten algunas
caracteristicas en comun, y esto ha sido objeto de confusiones entre los investigadores.
Estas ambigliedades surgen a raiz de que las “inputs” del proceso generativo son muy

parecidas a la de una optimizacion topoldgica. (Akella, 2018)

En la década de 1990 es cuando se empiezan a describir los primeros escritos
la optimizacion topol6gica, sin embargo, este término es menos novedoso si lo
comparamos con el disefio generativo (Altair, 2010). En la (Figura 20), se puede
observar el proceso de la creacién de una pieza mecanica aplicando disefio generativo

por parte de la empresa Altair.
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Figura 20

Disefio Generativo por Altair

The technology symbiosis of topology optimization and additive manufacturing leads to:
half the weight - reduced stress - increased stiffness - minimum design lead time!

Nota: Mediante visualizacion de los componentes se puede observar los cambios
gue éstos generan en el disefio generativo. Tomado de Altair.

https://web.altair.com/generative-design-report, 2010

Para poder reducir el material existente en una pieza mecéanica, es posible usar
la herramienta de optimizacion topolégica, esto claro, manteniendo la funcién para la
que fue creada dicha pieza, sin embargo, tenemos diferencias muy marcadas entre

disefio generativo y optimizacién topoldgica

e La optimizacion topoldgica tiene como objetivo la mejora de un disefio
previamente existente, redisefiar un componente. Por otro lado, el disefio

generativo tiene la libertad de crear posibilidades nuevas de disefio.

o La diferencia marcada es que, el disefio generativo “juega” de cierta
manera con el proceso de fabricacion. Con esto podemos tener una
reduccion de la tarea de la prueba de productos y tener en cuenta la fase

de disefio. (Menéndez, 2019).
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Centro de masas

El centro de masa es el punto de un sistema de particulas o de un cuerpo fisico
en donde se concentra toda la masa, de tal manera que el momento de la masa
concentrada respecto a un eje o plano cualquiera fuese igual al momento respecto a
dicho eje o plano de la masa distribuida (Vasquez, 2017). Un aspecto importante es que
cuando el centro de masas se encuentra en el centro de una figura geométrica, el mismo
se anula, esto se evidencia en la (Figura 21). En los casos 1y 3, cuando el centro de
masa no posee centro la desviacion, se produce un momento estatico generando la

inclinacion del sélido hacia ese lado.

Figura 21

Centro de masa de diferentes figuras geométricas

\EG \EG \EG

.- -

Nota: Se puede ver el centro de gravedad de algunas figuras basicas. Tomado de

GEOMETRIA DE MASAS(p.35), por Vasquez, Augusto, 2017

Dentro de un dron el centro de masa es indispensable ya que permitira que el
peso se distribuya de manera uniforme hacia los motores (Figura 22), por consiguiente,
el gimbal debe mantener su centro de masa en la mitad de tal manera que se anule los

momentos estaticos y no afecte al funcionamiento del dron.
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Figura 22

Centro de masa gimbal

Nota: Para la mayoria de dispositivos UAV su centro de masas coincide con el centro
de sus ejes. Tomado de Obstacle Avoidance Based-Visual Navigation for Micro

Aerial Vehicles(p.121), por Electronics, 2017

Tipos de control

Controlador PID

El control PID es la estrategia mas utilizada actualmente tanto para aplicaciones
comerciales como de sistemas de navegacion autonoma (Aguilar, Casaliglla, & Pdlit,
Obstacle Avoidance Based-Visual Navigation for Micro Aerial Vehicles, 2017). Durante
el tltimo siglo ha sido fundamental en industrias y proyectos académicos, sobre todo en
las areas de reglas de sintonizacion, identificacion de esquemas y técnicas de
adaptacion (Aguilar, Salcedo, Sandoval, & Cobefia, 2017). Los tres términos de un
controlador PID cumplen con los tres problemas mas comunes de control (Kanospe,

2006).

Estructura del controlador PID

Comunmente las estructuras de un controlador PID son: paralelo y en serie:

o Paralelo: En esta forma, las acciones Proporcional P, Integral I, o derivativo
D, ocurren en términos de ecuacion separados con sus efectos combinados

y en la suma que es producida (Merizalde, Aguilar, & Calderén, 2020). En



50

este tipo, cada parametro es independiente de otros y la ley correspondiente

a esta estructura es representada como:

_ 1
u(t) = K, <e(t) + Ff e(t)dt + Ty

4

de(t)
i)

Donde, la ganancia proporcional es K, = K., el tiempo integral es T; y

k; = K./T;, el tiempo derivativo es T; ¥ k; = K.T;. Esto también es conocido

como una representacion ideal (Borase et al. 2021).

e Serie: Las series 0 ecuacion interactiva se deriva principalmente desde las
caracteristicas de un circuito electronico analdgico y un circuito neumatico.
Solo como un PID ideal, K.impacta en las tres acciones de control, pero las
constantes derivativa e integral tienen influencia en la accién proporcional.
Este tipo tiene la siguiente ley de control:

de(t)

er(t) = e(®) + Ta—

u(®) = K, (e(t) +% f e(t)dt)

L

Aqui, la ganancia K, afecta a las tres porciones de la estructura PID. Por
otro lado, los valores de sintonizacion de integracion y derivacion T; y T; también
afectan al término proporcional. Entonces, modificando T; tiende a afectar las
acciones D y P, modificando T;, impacta en las acciones de I y P, y modificando

K. impacta en todas las tres acciones.

La mayoria de controladores usan solo un algoritmo en serie,
principalmente con la forma interactiva. Usualmente es dificil encontrar un
modelo perfecto en el mundo practico (Aguilar, Angulo, & Costa-Castello,

Autonomous Navigation Control for Quadrotors in Trajectories Tracking, 2017).



51

La “prueba y error” son muy usados en procedimientos de sintonizacion (Borase,

Rakesh, Maghade, Sondkar, & Pawar, 2021). Una de las estructuras basicas del

controlador PID se visualiza en la (Figura 23).

Figura 23

Estructura de PID
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Nota: Esta estructura, es la mas usada por las maquinas para el control de sus

procesos. Tomado de A Review of PID Control, Tuning Methods and Applications(p.

18), por International Journal of Dynamics and Control, 2021

Controlador l6gica difusa

La logica difusa es un sistema interpretativo donde objetos o elementos son

relacionados con conjuntos de fronteras no nitidamente definidas. A diferencia de la

l6gica tradicional, en la l6gica difusa se otorga un grado de pertenencia relativo

graduado segun las funciones de membresia (Musalem, 2019).

Para poder realizar el control fuzzy las mediciones se realizan con datos

numeéricos (excluyendo variables de ceros) por lo que los valores de entrada tienen que

pasar por un proceso de fusificacion, procesamiento por el controlador y finalmente pasa

por el proceso de defusificacion. Este proceso se visualiza en la (Figura 24).
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Figura 24

Lazo de control difuso

Computador
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Nota: El control difuso puede reemplazar o complementar a un controlador
tradicional. Tomado de Control Mediante Logica difusa.

http:/imww?2.elo.utfsm.cl/~elo377/documentos/Fuzzy.pdf, 2019

El proceso de fusificacion a diferencia de una clasificacion normal, otorga a los
datos de entrada un grado de membresia dentro de los rangos de las funciones,
buscando la correspondencia entre las entradas y la funcién correspondiente. Entre las
ventajas del controlador fuzzy, se encuentra que se debe realizar las diferentes reglas
para definir el comportamiento de la planta, y para ello es necesario un amplio
conocimiento del comportamiento de la planta en lugar de conocer el modelamiento

matematico.

Como ultimo paso se realiza la defusificacién, que consiste traducir un valor
numeérico segun el rango de salida asignado. Cabe mencionar que se puede tener mas

de una funcién de entrada relacionada con una funcién de salida (Figura 25).
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Figura 25

Diagrama de bloques controlador fuzzy
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Nota: Gracias a software mateméaticos se puede ver la salida o entradas de un
controlador fuzzy mediante su implementacion. Tomado de Control Mediante Logica

difusa. http://www2.elo.utfsm.cl/~elo377/documentos/Fuzzy.pdf, 2019

La aproximacién del control basado en la experiencia humana actia sobre el
control Fuzzy expresando los requerimientos y elaborando la sefial de control en
términos del lenguaje natural, a través de las reglas IF-THEN que pertenecen al grupo

de reglas:

IF (Antecedente) THEN (consecuencia)

Donde, el antecedente (premisa) se refiere a encontrar la situacioén concerniente
a la dindmica de control (comparado usualmente con la dindmica deseada/impuesta) y
la consecuencia (conclusion) refiere a las medidas que deben ser tomadas. (Precup,
2011). La estructura de una planta con control difuso se puede observar en la (Figura

26).


http://www2.elo.utfsm.cl/~elo377/documentos/Fuzzy.pdf
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Figura 26

Estructura basica de control Fuzzy
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Nota: La estructura de un controlador fuzzy permite afiadir tantas reglas de entrada
como gueramos para obtener una sola salida. Tomado de A survey on industrial

applications of fuzzy control (p.213), por Precup, Radu-Emil, 2011

Machine Learning

El “Machine Learning” es una rama de algoritmos computacionales disefiados
para emular la inteligencia humana mediante aprendizaje de su entorno. Son
considerados, “el caballo de batalla” en la nueva era del Big Data. Las técnicas basadas
en el machine learning han sido aplicadas exitosamente en diferentes campos desde
patrones de reconocimiento (Galindo, Aguilar, & Reyes Ch, 2019), vision por
computador (Aguilar, y otros, 2018), ingenieria espacial, finanzas, entretenimiento, y
biologia computacional hasta aplicaciones médicas y biomédicas (El Naga & Murphy,

2015).

La capacidad de resolver avanzados problemas en sistemas computacionales
mediante el machine learning, es gracias a modelos analiticos que generan
predicciones, reglas, respuestas, recomendaciones, entre otros (Janiesch, Zschech, &

Heinrich, 2021).
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Redes Neuronales Convolucionales

Una red Neuronal Convolucional o CNN (Convolutional Neural Network) es un
tipo de Red Neuronal Artificial que procesa sus capas imitando al cortex visual del
cerebro humano para identificar distintas caracteristicas en las entradas (Ayora, 2012).
Las CNN es una red neuronal que ha sido usada para producir un desempefio preciso
en tareas de vision computacional, tales como clasificacion y deteccion de imagenes
(Aguilar, Quisaguano, Alvarez, Pardo, & Zahira, 2018). Son como las redes neuronales
tradicionales, pero con capas mas profundas, y tienen sesgos, pesos, y salidas a través

de una activacion no lineal.

La arquitectura de una Red Neuronal Convolucional (Figura 27) esta compuesta
por una capa de convolucién, una capa de pooling y una capa de conexion completa.
Las capas de convolucién y de pooling son alternadas tipicamente y la profundidad de
cada filtro incrementa de izquierda a derecha mientras que la medida de salida (alto y
ancho) van decrementando. La capa de conexién completa es la Ultima etapa que es

similar a la dltima capa de una red neuronal convencional (Galvez et al, 2018).

Figura 27

Arquitectura de una CNN
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Nota: Las diferentes capas de las redes neuronales convolucionales se encuentran
ocultas a simple vista para la obtencién de un resultado. Tomado de Object Detection

Using Convolutional Neural Networks(p.2023), por Galvez, Reagan, 2018
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La entrada es una imagen que guardard los valores de los pixeles. Posee 3
dimensiones: alto, ancho y profundidad (canales RGB) por ejemplo [50 x 50 x3]. La capa
convolucional computard la salida de las neuronas que estan conectadas a regiones
locales en la entrada. Los pardmetros de las capas estan compuestos por un grupo de
filtros de aprendizaje (o kernels) que convolucionan a través del alto y ancho del
volumen de entrada extendiendo a través de su profundidad, computando el producto
punto entre las entradas de la entrada y el filtro. Esto produce un mapa de activacion de
2 dimensiones y como resultado, la red aprende filtros que se “disparan” cuando se
detecta alguna caracteristica particular en alguna posicién espacial en la entrada. La
funcién llamada Unidad Lineal Rectificada (Rectified Linear Unit, ReLU) esta definida

como:

f(x) = max (0,x)

Esta funcién es cero para valores negativos y crece linealmente para valores
positivos. Cabe mencionar que no afectara el tamafio del volumen. La capa de pooling
extrae la activacibn maxima en una region. Esto muestra las dimensiones espaciales
como alto y ancho. La capa de salida es la capa totalmente conectada que es similar a
la capa final de una red neuronal, esta capa usa comunmente la activacion softmax para

extraer la probabilidad de distribucién encima del nimero de clases de salida.

La funcién softmax, también conocida como la funcién exponencial normalizada
es una generalizacién multiclase de la funcion logistica. Esta toma un vector z de K
dimensiones como entrada y retorna un vector o(z) de dimension K donde },a(z) =1
y donde el valor de cada elemento en a(z) esta entre 0 y 1. (Christopher, 2006). La
funcion softmax es cominmente usada como la ultima capa en una red neuronal para
clasificacion multiclase como el vector o(z) representa la probabilidad para las K

diferentes clases (Oscar, 2018) , y la ecuacion viene descrita de la siguiente manera:
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eZk ]
a(z); = SK oz paraj = 1,...K
k=1€

Transferencia de aprendizaje. Es raro entrenar una Red Neuronal
Convolucional desde un script inicial, esto requiere una amplia cantidad de datos para
que funcione bien, y entrenar una red neuronal con una cantidad de datos bastante
considerable podria tomar semanas a grupos de GPU trabajando a su méaxima
capacidad.

La transferencia de aprendizaje es una técnica de aprendizaje profundo donde
modelos pre-entrenados pueden ser usados para la extraccion de caracteristicas y la
sintonia fina (Falconi, Perez, Aguilar, & Conci, Transfer learning and fine tuning in
mammogram bi-rads classification, 2020). Esta técnica puede se aplica en la
clasificacion de imagenes como categorizacion de vehiculos, deteccién de objetos y
segmentacion. La ventaja de usar este sistema es el corto tiempo de entrenamiento de
la red desde el inicio y se necesitan menos datos para obtener buenos resultados. El
entrenamiento puede iniciar usando una unidad de procesamiento central (CPU) incluso
sin el poder computacional de una unidad de procesamiento grafico (GPU), ademas, en
lugar de crear un nuevo modelo desde un borrador, los modelos pre entrenados pueden
ser usados. Estos modelos son entrenados desde una amplia base de datos como
Imagenet y COCO (Falconi, Perez, Aguilar, & Conci, Transfer learning and fine tuning in

breast mammogram abnormalities classification on CBIS-DDSM database, 2020).

Modelo SSD con MobileNet. Un Disparo multo-caja simple (Single Shot Multi-
Box Detector, SSD) es una aproximacion a la deteccion de objetos en imagenes usando
una red neuronal profunda. Produce un cuadro delimitador y el porcentaje del objeto
detectado a una velocidad mas alta que la aproximacion previa como el modelo YOLO
(You Only Look Once). Por otro lado, MobileNet es un modelo de aprendizaje profundo
que puede ser aplicado a varias tareas de reconocimiento como deteccion de objetos,

reconocimiento de puntos de referencia (Aguilar, Alvarez, Grijalva, & Rojas, 2019) y
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atributos de rostros. Las ventajas de MobileNet son precision, rapidez, pequefio y facil
de sintonizar. Esta basado en una arquitectura simplificada que usa convoluciones
separables en profundidad para construir pesos ligeros para una red neuronal profunda.
Los modelos SSD que usan MobileNet en deteccion de objetos son ligeros por lo que
se utilizan en dispositivos moviles y pueden ser ejecutados en tiempo real (Galvez et al,

2018).

SSD usa un set fijo de cuadros delimitadores por defecto usando filtros
convolucionales aplicados a mapas de caracteristicas de diferentes escalas con el
objetivo de obtener una alta precision en las predicciones. En el momento de la
prediccion, esa red crea ajustes de recuadros para maximizar la forma del objeto
produce la probabilidad para la existencia de un etiquetado de clasificacion en el

recuadro.

MobileNets. Mobilenets estan basado es una arquitectura alineada que usa
convoluciones altamente separables para construir la Red Neuronal Convolucional
(Falconi, Pérez, & Aguilar, 2019). Esto resulta en un peso ligero de Red neuronal no
solo restringiendo el tamafio del modelo sino también, primariamente la latencia del
modelo (tiempo de inferencia). Estos grupos de datos permiten la optimizacién de
hiperparametros para ajustar la latencia/efecitvidad dependiendo del problema a la
mano. MobileNets han sido bastante efectivas en un amplio rango de aplicaciones,
incluyendo la deteccion de objetos, clasificacion, atributos faciales, reconocimiento y

geolocalizacién. (Howard, Zhu, & Kalenichenko, 2017)

Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado se ensefia al algoritmo cémo realizar su trabajo
(Aguilar W. G., y otros, Pedestrian detection for UAVs using cascade classifiers with
meanshift, 2017), con un conjunto de datos clasificados bajo una cierta apreciacion o
idea para encontrar patrones que puedan aplicarse en un analisis y producir una salida

gue ya se conoce. (Manrique, 2019).
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Por ejemplo (Figura 28), se considera un problema de clasificacion, donde el
sistema debe atribuir algunas observaciones experimentales en uno de las N clases
diferentes ya conocidas. En este problema, el set de entrenamiento es presentado como
una secuencia de pares del tipo {(X1,Y1),..., (X, Y,)}, donde X;son los vectores de
entrada y Y; representa la clase deseada para el correspondiente vector de entrada. La
mayoria de los algoritmos de aprendizaje supervisado comparte una caracteristica: se
realiza el mantenimiento mediante la minimizacién de una funcién de pérdida (particular
loss function), que representa el error de salida con respecto al sistema de salida

deseado.

La mayoria de funciones de salida usadas para este tipo de entrenamiento
calcula la desviacién estandar entre la salida deseada y otra otorgada por el sistema.
Después del entrenamiento, la precisién del modelo es medido en un set de ejemplos
aparte del set de entrenamiento, también llamado set de validacién. En esta fase la
capacidad de generalizacion del modelo es verificada: se comprobaréa si la salida es
correcta para una entrada sin uso en la fase de entrenamiento. (Pang, Nijkamp, & Wu,

2020).

Figura 28

Flujo de trabajo de aprendizaje supervisado
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Nota: El aprendizaje supervisado tiene la ventaja de saber las entradas del sistema
las que se estan aplicando para poder analizarlas. Tomado de Deep Learning With

TensorFlow: A Review(p.224), por Pang, Bo; Nijkamp, Erik; Wu, Ying Nian, 2020
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TensorFlow

TensorFlow es una libreria de software libre, desarrollado por Google Brain Team
con Google Machine Learning Intelligence Research Organization. TensorFlow combina
el algebra computacional de las técnicas de optimizacion, convirtiendo el calculo de

expresiones matematicas mas sencilla.

Las principales caracteristicas incluyen:

o Definir, optimizar, y eficientemente calcular expresiones matematicas incluyendo

arreglos multi-dimensionales (tensores)

e Soporte en las técnicas de machine learning de redes neuronales profundas.

e Uso transparente del computo con GPU, manejo automatizado y optimizacién de
la misma memoria y de los datos usados. Se puede escribir el mismo cddigo y
correrlo en la CPU o en la GPU. Mas especificamente, TensorFlow se dara

cuenta qué partes del computo deberian ser movidos a la GPU.

¢ Alta escalabilidad de computacion a través de maquinas y grandes data sets

La computacion detras de Tensorflow es descrita por una gréfica dirigida, la
cual esta compuesta de un grupo de nodos. La gréfica representa un flujo de
informaciéon de cOmputo, con extensiones para permitir, a algunos nodos, mantener
y actualizar estados persistentes para un lazo de control dentro del gréafico. (Michael,

2013).

TensorFlow Mobile

Durante el disefio, Google desarroll6 TensorFlow para que puedan ser
ejecutados en sistemas heterogéneos, incluyendo dispositivos moviles. Esto fue debido
a los problemas de envio de datos de vuelta y progresivamente entre dispositivos y

centros de datos cuando los computos pueden ser ejecutados en dispositivos.
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TensorFlow Lite permite a los desarrolladores crear aplicaciones interactivas sin la

necesidad de enlazar ni retrasar computos de Machine Learning.

TensorFlow Lite

TensorFlow Lite es la evolucién de tensorFlow Mobile, el cual ya ayuda con la
ejecucion de modelos en dispositivos embebidos. Existe una tendencia de incorporar
Machine Learning en aplicaciones moviles y como los usuarios tienen altas expectaticas
en sus aplicaciones moviles en términos de camara y voz, se ha incrementado la

optimizacion de TensorFlow Mobile a un uso mévil mas ligero.

Algunas de las optimizaciones incluidas en TensorFlow Lite son la aceleracion
de hardware a través de la capa de silicon, frameworks como Android Neural Network
APl y las redes Neuronales optimizadas como MobileNet (Howard, Zhu, & Kalenichenko,

2017)

Android Studio

Android Studio es un programa que permite desarrollo de app para Android,
posee caracteristicas que lo hacen una herramienta de gran potencia como: sistema de
compilacion basado en Gradle, emulador de teléfonos, entorno adaptado para todos los

tipos de Android. La estructura se evidencia en la (Figura 29).
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Figura 29

Estructura del proyecto de Android Studio

Be £ yew loasle Gode Araye Befacor B¢ Run Toos \CS Wndow Heb

OHO X0 d|&R| e 3 deMdoideecp > B 8 O [ @ (TR A W |7
Malovidaapperoject . Malsvidsap < ot setvey bl
ot w B 1| © oo S budgrade x | [ jocal properties x Freve #-

e

Nota: Actualmente los IDE de AndroidStudio se encuentran de manera muy

amigable al usuario para lograr un mejor desarrollo de los mismos

Comunicacioén

Comunicacion 12C

Inter Integrate Circuit (12C) indica que se realizard una comunicacién entre
circuitos integrados para facilitar la fusién entre microcontroladores, memorias y otros
dispositivos; solo requiere de dos lineas de sefial y una comin o masa. (Carlletti,
2018).Inter Integrate Circuit (12C) indica que se realizarA una comunicacién entre
circuitos integrados para facilitar la fusién entre microcontroladores, memorias y otros
dispositivos; solo requiere de dos lineas de sefial y una comin o masa. (Carlletti, 2018).
La comunicacioén 12C se realiza en serie bit por bit y de manera sincrona, el bus consta
de tres lineas, la linea SLC indica pulsos de reloj que permiten sincronizar con el
sistema, mientras que la linea SDA permite la transmisién de datos entre los dispositivos
y GND o0 masa, que es el comun entre los dos dispositivos. En la (Figura 30) se muestra
gue la sefial SDA realiza la transmision de datos bit a bit mientras que la sefial de reloj

SCL indica cuando comienza cada bit.
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Figura 30

Comunicacion 12C.

spa [AB A5 A4l A3 A2 A1] AD [RAWIACK]

SCL TLd20 3 JaJaJe 4718119

Nota: Descripcion de la comunicacion 12C. Tomado de Comunicacion

Busl2Cc(p.35), por Carlletti, Eduardo, 2018

Comunicacion radiofrecuencia

La radiacién electromagnética (Jara-Olmedo A. , Medina-Pazmifio, Tozer,
Aguilar, & Pardo, 2018) es una combinacién de campos eléctricos y magnéticos
oscilantes que se propagan a través del espacio y transportan energia de un lugar a otro
(Acevedo, 2013). El espectro electromagnético es un conjunto de ondas que poseen

diferente longitud de onda, entre las que esta la radiofrecuencia.

La radiofrecuencia establece un enlace sin cables entre dos puntos para la
transmision de informacién (Juan, 2019). Para poder comprender de forma clara la radio
frecuencia, es necesario entender la radiacion electromagnética, pues las ondas de

radiofrecuencia abarcan el espectro de longitud de onda desde 3kHz (Murillo, 2012).

Tecnologias inalambricas

Las redes inaldmbricas es una tecnologia que permite comunicar de manera
inalambrica dispositivos diferentes, se pueden clasificar en cuatro grupos especificos
(Figura 31) segun el area de aplicacion y el alcance de la sefial: i) redes inalambricas
de area personal (Wireless Personal-Area Networks - WPAN), ii) redes inalambricas de

area local (Wireless Local-Area Networks - WLAN), iii) redes inalambricas de éarea
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metropolitana (Wireless Metropolitan- Area Networks - WMAN), y iv) redes inalambricas

de area amplia (Wireless Wide-Area Networks - WWAN) (Salazar, 2005).

Figura 31

Redes inalambricas

WPAN
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Nota: Alcance de las redes inaldmbricas. Tomado de Redes inalambricas(p.152),

por Salazar, Jordi, 2005

Telemetria

El término telemetria viene “tele” que significa a distancia y “metron” que significa
medida, por lo que es considerada como la ciencia de la recoleccion de datos mediante
una forma remota hacia un lugar (Capraro, 2018). Esta estructura de funcionamiento se
puede observar en la (Figura32). La telemetria permite la monitorizacion y control de

datos, y generalmente se la utiliza en zonas de dificil acceso.
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Figura 32

Diagrama telemetria
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Nota: Tomado de Comportamiento de una Estacion Remota y Estacion base

Telemetria_agricola.(p.165), por Capraro, Flavio, 2018

En la actualidad existen diferentes sistemas que requieren de un monitoreo
continuo, en varias ocasiones estos sistemas se encuentran separados del cuarto de
control ya que la zona a la que estan expuestos es peligrosa. Se los puede encontrar en

los siguientes casos:

Redes de suministro: agua, gas, electricidad

Industria automotriz: carreras automovilistas

Plantas quimicas: procesos peligrosos o toxicos

Industria Aeronautica: aviones de reconocimiento no tripulado
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Capitulo 1l
Disefio mecatrénico

Para el desarrollo de sistemas mecatronicos se implemento la norma VDI2206

(Figura 33), que genera la sinergia entre el desarrollo mecanico, electrénico y tecnologia

de la informacién Para poder alcanzar el objetivo de la norma es importante seguir los
siguientes pasos: i) Modelado, ii) Simulacidn, iii) Prototipado, iv) Despliegue.
Figura 33

Norma VDI2206
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Nota: El desarrollo de un producto mecatrénico mediante la norma VDI resulta de

gran ayuda para saber las necesidades del cliente. Tomado de Disefio y desarrollo
de productos (p.65), por Ulrich, K, 2013

Al ser un sistema mecatrénico posee tres pilares fundamentales: el subsistema

mecanico, subsistema electronico y subsistema de control. Se realiz6 el disefio de cada

sistema posterior, se integrd para poder llegar al prototipo final, el desarrollo de cada
sistema se describe a continuacion.
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Subsistema mecanico
El subsistema mecanico esta conformado por una estructura tipo gimbal. Se
realizé un analisis de modelos comerciales junto con las necesidades y requerimientos

mecanicos que deben cumplir. Este andlisis se detalla en la (Tabla 1).

Tabla 1

Requerimientos mecéanicos

item Parametro Valor

1 Peso Debe ser ligero y no superara mas de 3Kg
2 Resistencia de materiales Los materiales deben de presentar resistencia a
condiciones ambientales
3 Torque Torque debe de ser lo suficiente para mover los
diferentes eslabones de la estructura
4 Distribucion Centro de masa en el centro para no generar
momento estatico

5 Ensamblaje Debe de ser facil de ensamblar y montar en el dron

Nota: Los requerimientos mecanicos del dispositivo se deben cumplir junto con los

objetivos planteados

Para poder determinar si los parametros establecidos en la (Tabla 1) se cumplen
satisfactoriamente, es necesario establecer métricas. Las métricas mas Utiles son
aguellas que reflejan, de forma directa, el grado al cual el producto satisface las
necesidades del cliente (Ulrich & Eppinger., 2013). Acto seguido se asigné un grado de
importancia donde 5 es maxima importancia y 1 menor importancia. Esta metodologia

se utilizara para realizar la seleccion de concepto de los diferentes elementos.
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Seleccién de componentes

Al desarrollar el subsistema mecénico se deben de tener varias consideraciones,
la primera se centrard en la disposicion del gimbal, especificamente al nUmero de ejes
gue poseera, los mismo que deben ser impulsado mediante actuadores seleccionados

seguln sus caracteristicas. El Ultimo aspecto es el material para su fabricacion.

Seleccién de configuracion de gimbal
La configuracion del gimbal delimitara el espacio de trabajo a alcanzar, por tanto,
se analizaron 3 conceptos que contemplaron diferentes configuraciones para el gimbal

como se muestra en la (Tabla 2).

Tabla 2

Conceptos disposicion gimbal

Concepto Caracteristicas Descripcion grafica

A Disposicion (RPY) e Posee 3 ejes mecanicos
Roll, Pitch and Yaw e Se necesitan 3 actuadores
e El dispositivo aumenta el peso
por el tercer eje

¢ El segundo eje nos ayuda para

estabilizacién mas no para el
seguimiento
e Mas utilizado para

estabilizacion de imagen

B  Disposicion (PTZ) e Posee dos ejes mecanicos
Roll, Pitch and e Se necesitan dos actuadores
Zoom e Tercer eje implementado en

software




e El peso disminuye a
comparacion de la disposicion
\is
RPY O )
e Mediante los dos ejes se

puede realizar el seguimiento

C Disposicion Roll and e Posee dos ejes mecanicos
pitch e Se necesitan dos actuadores

e Con los dos ejes se puede

implementar el seguimiento

e No implementa ningun eje

mediante software

Nota: Para cada disposicion se tiene unas ventajas y desventajas, entre las cuales

aumentan o disminuyen el costo de creacién

Se realizé una matriz de seleccion en la cual se pondera la importancia relativa
de los criterios de seleccion y se enfoca en comparaciones mas refinadas con respecto
a cada criterio. Las evaluaciones del concepto estan determinadas por la suma

ponderada de las calificaciones (Ulrich & Eppinger., 2013).

Para poder realizar la matriz de seleccion, se determinaron los criterios de
evaluacién presentados en la (Tabla 3). A los mismos, se les asigné una ponderacion
dependiendo de la importancia. La calificacion se lo realiz6 del 1 al 5 donde 5

corresponde al mejor puntaje.
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Matriz de seleccion disposicion
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Concepto

Criterio de Peso Calificacion Evaluacion Calificacion Evaluacion Calificacion Evaluacion

seleccion ponderada ponderada ponderada
Peso 25% 2 0.5 4 1 4 1
Ensamblaje 15% 3 0.45 4 0.6 4 0.6
Disposicién 15% 3 0.45 4 0.6 2 0.3
Costo 25% 2 0.5 4 1 3 0.5
Tamafio 20% 3 0.4 4 0.8 4 0.8
Total 100% 2.3 4 3.2
Lugar 3 1 2

Nota: La puntuacién permite la elecciébn de manera objetiva de un modelo que cumpla

con los objetivos planteados

Al realizar el andlisis mencionado, se concluyé que el concepto B posee mayor
puntuacién. Este corresponde a la disposicion PTZ, una de las grandes ventajas es su
disposicion ya que posee dos ejes fisicos y un eje modificado por software. Se ve una
reduccién del tamafio respecto al concepto A. Por lo tanto, se logré realizar los

siguientes pasos del disefio.

Modelamiento matemético
El Gimbal propuesto, consta de 2 juntas; una junta externa adjunta al eje Azimuth
y una junta interna adjunta al eje de elevacibn como se presenta en la (Figura 34)

(Wongkamchang & Sangveraphunsiri, 2013). Ambas juntas son controladas por
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servomotores de corriente continua. La camara esta montada en el centro del eje de la
junta interna. Es imprescindible que cada uno de los ejes sean controlados, la camara
estd montada de tal manera que pueda moverse libremente en dos grados de libertad
dentro de un angulo pequefio limitado (Orbea, y otros, Math Model of UAV Multi Rotor

Prototype with Fixed Wing Aerodynamic Structure for a Flight Simulator, 2017).

Figura 34

Configuracion-Gimbal de 2 ejes

Nota: La eleccion de dos grados de libertad facilita los calculos de la cinematica del

prototipo

Cinematica directa de Gimbal. Para obtener las ecuaciones cinematicas del
gimbal, se utiliza la convencion de Denavit-Hartenberg (Caiza, Aguilar, Alban, &
Fernandez, 2020), mediante la siguiente imagen demostrativa de las juntas de

revolucion.
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Figura 35

Configuracion de juntas

Nota: La simplificacion del sistema permite una visualizaciébn mas detallada de la
configuracién de juntas. Tomado de Gimbal Influence on the Stability of Exterior
Orientation Parameters of UAV Acquired Images(p.401), por Gasparovic, Mateo, .

2017

Al realizar el analisis de la cinemética de la (Figura 5) se pudo obtener los

resultados los cuales se muestran en la (Tabla 4).
Tabla 4

Tabla de pardmetros Denavit-Hartenberg

Junta x (rad) a (m) O(rad) d(m)

1 —n/2 0 0, 0

2 /2 0 0, 0

Nota: Estos valores ayudan a entender de mejor manera los movimientos que cada
eslabon puede generar al momento del funcionamiento, ademéas de conocer sus
alcances (Aguilar, Angulo, & Pardo, Motion intention optimization for multirotor robust

video stabilization, 2017).

Partiendo de la Tabla 4 se realiza la transformacion homogénea:
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cosf,cosf, —sinf; cosO,sinf, 0

T2 = sinB;cos6, cos6, sinB;sinf, 0
0 —sin6, 0 cos0, 0
0 0 0 1

Donde 6., 6, son los angulos externos e internos, respectivamente

Cinemética Inversa. El problema de la cinemética inversa radica en encontrar
las variables de la junta dando la posicién y orientacién del efector final. Debido a que
el centro o el origen de los dos ejes estan localizados en el mismo punto (en el centro
de masa del gimbal), se puede aplicar un sistema de coordenadas esféricas (Figura
36) (Wongkamchang & Sangveraphunsiri, 2013).

Figura 36

Sistema de coordenadas esféricas

Nota: La cinematica inversa ayuda a la elaboracién de parametros de movimiento a

partir de coordenadas béasicas del mismo prototipo

Las coordenadas basadas en la estructura fija del gimbal se escriben como:

x = rcos6f,sind,

y = rsinf,sinf,

z =rcosf,
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La cinemética inversa puede ser resuelta como:

6; = tan™! (%)

V4

/xZ + 2
6, = tan~! <—y>

Disefio CAD
Para el prototipo, se llevaron a cabo varias versiones de disefio, los cuales se

describen rapidamente hasta llegar al modelo final.

Modelo V1. Esta version del modelo se desarrollé mediante la aplicacion del
material de Fibropanel de densidad media o MDF con la finalidad de reducir el peso del
modelo final. A continuacion, se presenta el ensamblaje (Figura 37).

Figura 37

Version en MDF

Nota: El torque generado por el mismo peso provocOd una sobrecarga de los

servomotores que impide el movimiento

Este tipo destaca por ser de modelo de Gimbal de 3 grados de libertad, ademas
de tener la facilidad de ser modular al juntar sus piezas con acoples de metal ajustables

mediante tornillos de 4 mm (4M). Al ser un primer prototipo, se buscd economizar costos
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y conocer el alcance de vision que tendria el dispositivo cuando se encuentre montado

en el dron (UAV) (Orbea, y otros, Vertical take off and landing with fixed rotor, 2017).

Figura 38

Version MDF montado

Nota: El control del sistema mostrado no era posible debido a las altas vibraciones

gue el mismo presentaba

EL modelo (Figura 38) tiene la desventaja del peso de cada eslab6n de madera
MDF, ya que aumenta mas el torque que cada uno de los motores debe soportar, por lo
tanto, al ser un prototipo demasiado pesado para cada uno de los motores que sirven
de grados de libertad, no permite el libre movimiento o al menos alcanzar el rango de
movimiento completo de cada uno de los servomotores. Es por esto que el disefio fue

descartado, sin antes tener las consideraciones aprendidas en este modelo, tales como:

e Tornillos excesivamente a la vista
e Sujecion para celular
e Disminucion de material innecesario
Modelo V2. En esta segunda version se considero las observaciones del modelo
anterior, lo que permitio realizar un modelo mas compacto; que no afecte al peso del
dron en su mayoria y generar el rango de movimiento completo a todos los grados de
libertad. También se cambi6 el material del prototipo con el fin de evitar el uso de

tornillos de sujecion a la vista. El material que se us6 es el de PLA, obtenido mediante
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Manufactura Aditiva (Impresion 3D). Para esto, se consideré un relleno del 80% para la
primera prueba del prototipo. Ademéas de usar un soporte ajustable para celular,
comercial, el que pueda ser adaptado mediante un tornillo M8 que pueda ser asegurado

al modelo.

Figura 39

Modelo V2

Nota: La sujecion del dispositivo moévil se veia comprometido por los movimientos

bruscos que el prototipo pueda generar

Para este nuevo modelo (Figura 39) se redujo a dos grados de libertad, debido
a gque se decidi6 usar la camara del dispositivo movil (celular) como 3er eje, es decir, se
selecciond la disposicion PTZ. Se consideré también que cada brazo se pueda juntar a

cada servomotor, permitiendo asi la reduccion del uso de tornillos de sujecion.
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Figura 40

Modelo V2 montado

Nota: El control PID con un sistema de sujecién flojo, puede provocar un cambio en

los pardmetros de control

El disefio (Figura 40) gener6 un brazo de palanca elevado tanto en el primero,
como en el segundo grado de libertad, lo que disminuy6 el rango de movimiento de cada
uno de los servomotores. Una de las desventajas de este sistema, es que, el sistema
de sujecion no asegura mas de un punto de apoyo. Ademas, el seguro ajustable puede
interferir en los botones de encendido/apagado y volumen del celular lo que puede ser
perjudicial. Otra desventaja del prototipado en Impresién 3D radica en el tiempo de

ejecucion, el cual resulta un inconveniente al tener que realizar pruebas.

Modelo V3. En este tercer modelo (Figura 41) se consider6 tener un seguro
inferior, superior y laterales para el dispositivo celular, esto mantiene el disefio de brazos

que se juntan mediante tornillos hacia el eje de cada servomotor.
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Figura 41

Modelo V3

Nota: La sujecion mediante tornillos o tuercas aumentaba el peso del disefio para

controlar los grados de libertad

Se comprob6 que la sujecion hacia el celular es 6ptima, sin embargo, en este
modelo no es posible variar las medidas del celular modelo. Uno de los problemas
encontrados, es que se debe utilizar tornillos M4 de una altura de casi 100 mm, con el

fin de asegurar el modelo.

El brazo de palanca se mantiene fijo y al aumentar material en la sujecién,
aumenta el mismo, reduciendo el movimiento de los servomotores. Otro de los
problemas es que, la impresion por capas verticalmente provoca que, al colocar el peso
deseado, se desprende de su estructura inicial, generando una posible caida del
dispositivo. Sin embargo, con la ayuda del software SolidWorks se comprueba que el

centro de masa se mantiene en el centro de todo el prototipo (Figura 42).
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Figura 42

Acople de motor V3

Nota: Cada modelo se encuentra pensado para que el centro de gravedad coincida

con el eje vertical del primer motor

Para el siguiente prototipo de disefio, se consider6 una disposicion PTZ con el
eje central como se muestra en la (Figura 43). Este modelo permitira tener todos los

elementos alineados a su eje central, asi como el dispositivo a montar, reduciendo asi

cualquier brazo de palanca que se pueda producir.
Figura 43

Modelo PTZ

4 Q i (™)
Qs%!%& )
€
Nota: El modelo PTZ ayuda a reducir el disefio del mismo prototipo para lograr

movimientos suaves
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Modelo V4. Para este modelo (Figura 44) se consider6 un corte en acrilico de 4
mm que permitira una impresion rapida de cada uno de los elementos, ademas de ser
en 2 dimensiones, y al realizar el ensamblado, se verificd su funcionamiento de cada
uno de los ejes. Para esta version se consider6 tener todas las piezas planas con
muescas, las cuales encajan en cada una de las piezas.

Figura 44

Modelo V4

Nota: Es el modelo final que se obtuvo con la experiencia de los anteriores

Este disefio también permitio reducir el peso de la estructura al tener piezas
ligeras de material de acrilico, considerando en su mayoria solo el peso de los

servomotores y del dispositivo mévil a montar.
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Figura 45

Modelo Final

Nota: ElI movimiento generado en el modelo final puede ser considerado

movimientos suaves para la deteccién de un objetivo

El disefio permite tener una sujecién estable entre el UAV y el prototipo, mediante
unos seguros de goma, sirviendo de separadores entre placas. Cada uno de los
servomotores, por el hecho de tener acoples junto a los eslabones, mejoran el

rendimiento ademas del movimiento total de su rango (Figura 45).

Andlisis disefio generativo

El propdsito de realizar un disefio generativo es que, a partir de un analisis
estatico de fuerzas de cada pieza, reducir la masa de las piezas sin comprometer el
comportamiento que éste mismo tendrd& en su funcionamiento. Con estas
consideraciones sobre la mesa y tomando en cuenta que se trata de un prototipo, es
necesario aportar las caracteristicas mecanicas del material el cual se lo va a fabricar,

una opcion es el acrilico, sus caracteristicas lo podemos observar en la (Tabla 5)
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Tabla b

Propiedades mecénicas de Acrilico Estandar

Material Acrilico Estandar
Resistencia a la Tension 72 MPa

Modulo de Tension 2960 MPa
Resistencia a la Flexion 110 MPa

Maodulo de Flexion 3170 MPa

Nota: Las propiedades del acrilico nos podran ayudar para mediante el software

determinar si va a resistir el material

Para verificar la resistencia de todas las piezas es necesario realizar un analisis
de resistencia como se muestra en la (Figura 46), para este fin se realizé el analisis

estatico de cada pieza mostrandolo a continuacion:

Figura 46
Andlisis de Tensiones

wvon Mises (N/m*2)

2.8%4e +06
L 2.605e+06
. 2.315e+08
. 2.026e+06
- 1.737e+06
L 1.447e+06
L 1.158e+06

. 8.688e+05

5,795 +05
2.902e +05
8.907e +02

— Limite elastico: 4.500e +07

Nota: El analisis de tensiones nos genera la confiabilidad del uso de la pieza mecanica

para el trabajo
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Se observa en la (Figura 47), que no existe riesgo al usar la pieza manteniendo
la geometria original, mientras que en la (Figura 48) de la deformacion unitaria la cual
nos indica el cambio con respecto a la longitud inicial, no existe variacién por lo cual el

elemento va a tener una alta resistencia.

Figura 47

Andlisis de Desplazamiento

URES {mmm)

4.016e-01

l 3.614e-01

- 3.213e-01
- 2.811e-01
- 2.409-01
2.008e-01
. 1.606e-01
. 1.205e-01
8.031e-02
4.016e-02

1.000e-30

Nota: El Andlisis de desplazamiento ayuda a comprender los puntos criticos de la

pieza mecanica al aplicar una carga puntual
Figura 48

Andlisis de deformacion unitaria

ESTRN
4.960e-04
l 4.46de-04
. 3.968e-04
- 3472e-04
- 2.977e-04
2.481e-04
L 1.985¢-04

- 1.48%-04

9.933¢-05
4.974¢-05
1.595¢-07

Nota: Esta grafica nos da un entendimiento del valor de pandeo de la pieza mecénica
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A continuacion, (Tabla 6) se muestra un resumen del analisis estatico de cada

una de los elementos mecanicos disefiados, asi como su cada resultado obtenido

mediante el software de SolidWorks.

Tabla 6

Resumen-Analisis estatico

Elemento Esfuerzo maximo

Factor de seguridad

Desplazamiento

(Von Mises) [MPa] minimo maximo [mm]

Piso Servomotor 10.53 4.3 1.467
Acople de motor 2 3.104 4 3.290*10"-2
Brazo 1 0.4433 1.2 3.873*10"-3
Brazo 1 Espejo 0.05247 4.6 8.858*10"-5
Acople Espejo Motor 1 0.4852 11 2.07*10"-3
Acople Motor 1 0.4835 10 2.068*10"-3
Base Celular 0.1112 4.6 1.102*10"-3

Nota: Para cada una de las piezas mecanicas se puede observar valores que puedan

generar una confiablidad en el funcionamiento del prototipo

Una vez comprobado el funcionamiento de cada una de las piezas, se procede

a realizar un Disefio Generativo, que permite decidir si la eliminacion del volumen de

material es factible o no. Primero, es necesario definir los puntos de Geometria Fija, que

seran los puntos de apoyo de cada uno de los elementos del prototipo (Figura 49).



Figura 49
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Definicion de Geometria fija

v X M

Ejemplo

Estandar (Geometria fija) ~
Geometria fija
£y | Rodillo/Control deslizante
(| sisagra fiia
@ [ cara<1>
Cara<2>
Cara<3>
Cara<4> i
ki

G ometris i

Nota: La geometria fija tiene como finalidad seleccionar los puntos de apoyo de la

pieza mecanica

Posteriormente, realiza un boceto para definir la carga externa (Figura 50) que

la pieza mecanica estara soportando, en los puntos donde sera aplicada la carga.

Figura 50

Definicion de carga externa

Fuerza/Torsién

-
| Torsién

@

(®) Vertical

Cara<1>
ara<

Fuerza/Torsion
v X~

() Direccién seleccionada

ERE

S EN

[A Invertir direccian

@) Por elemento

(O Total

[

Nota: Las cargas externas representan el peso que la pieza, en el prototipo, debe

soportar
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A continuacién, se propone el objetivo del andlisis, para este fin se plantea

reducir el peso de cada pieza a un valor del 30% al 40% (Figura 51).

[ Pacimetios de matiado. v
— v
Opciones ~

Guscaa contiguracisn s
O™ ™

[ejecute fsohucione) ¢l ansisis

Figura 51

Objetivo de analisis

Objetivos y restricciones @
v X n
A
La restriccién de frecuencia siempre

funciona con el solver Direct Sparse de
Intel.

Seleccionar objetivo ~
QE Minimizar masa v
Restriccién de desplazamiento

Restriccién de masa ~

QE Restriccién de masa v

Reducir masa un [porcentaj ~
E L

Masa actual de la pieza:
0.0528504 kg

Masa final de la pieza: 0.031710
kg

[ Restriccién de frecuencia v

[ Restriccion de tensién/factor de
seguridad

v

9

Nota: El objetivo del analisis puede variar segun las necesidades del estudio que se

requiere

Se define una malla por default entregada por el mismo software (Figura 52).

Figura 52

Definicién de malla

" 'ﬁ"

1

! & Estudio de topologia 1 (-Predeterm

@ Cortar-Extruind
@) Saliente-Extruir2

>

& 4] PISO_SERVO_C RASPERRY.cq
) Conexiones
£ Sujeciones

& Fio1

"
12 Restriccion de desplazamiento
3 Restriccién de masa 1 (-reducii

Controles de fabricacién

& st

& Resuitados
Qs Masa del materall (Masa del |« f'

Nota: Dependiendo de las prestaciones de la computadora, se puede generar una

malla méas o menos fina
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En la (Figura 53) se muestra el resultado de cada una las piezas al igual que la
cantidad de material que el software propone reducir para mantener las caracteristicas

mecanicas del mismo.

Figura 53

Disefio Generativo final

de resultada: Masa del material
a calculada del elernento: 0L03169Kg

=%,

Nota: Las zonas de desbaste pueden o no ser objeto de eliminacion, sin embargo,

gueda a eleccidn de los investigadores

Para cada una de las piezas se decide, por parte de los investigadores, si es
posible reducir la masa o no, y de ser posible, seguir los patrones que propone el
software para mantener la estabilidad del comportamiento mecanico del mismo. En la
(Tabla 7), se muestra un resumen del disefio generativo realizado para cada pieza,

mostrando el disefio original el propuesto por el software y el disefio elegido.
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Tabla 7

Resumen del disefio generativo por pieza

Disefio original Disefio propuesto Diseiio final
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Masa del material

Mantener

I,

(i

|

|

2

Nota: Los disefios generativos probados por el software producen cambios

demasiados drasticos a la geometria del mismo

Analisis del centro de masa

Para el andlisis, se considerd, por parte de los investigadores, que el centro de
gravedad del prototipo se encuentre en el eje X, coincidiendo en el eje del motor guia, y
que el eje Y coincida con el centro de la base del dispositivo celular. Para este fin, se
consider6 que cada una de las piezas sean simétricas para que el centro de cada una

en el ensamblaje, permita que el objetivo sea tener en el centro del prototipo.

Figura 54

Analisis grafico de centro de masa

Nota: Al ser una geometria compleja, es necesario visualizar el centro de gravedad

mediante un software CAD

De acuerdo a la (Figura 54) se tiene el eje X como centro vertical del sistema,

por lo que el modelo mantendra una verticalidad apta para realizar el movimiento sin
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desarrollar un torque innecesario que interfiera en el funcionamiento, y reduciendo el

tiempo de vida de las piezas mecanicas.

Subsistema electrénico
El subsistema electrénico consiste de componentes encargados del seguimiento
de objetivos, dentro de lo cual se considerar la adquisicion de imagenes que debera

comunicar a la tarjeta controladora, realizar el control y retroalimentar a los actuadores

Sistema de adquisicién de imagen
La adquisicion de imagenes es una de las caracteristicas fundamentales para el
desarrollo del proyecto, por lo que se han detallado los requerimientos necesarios

representados en la (Tabla 8).

Tabla 8

Requerimientos sistema de adquisicién de imagen

item Parametro Valor
1 Procesador Alta capacidad
2 Resolucion de la camara Minimo de 5 Megapixeles
3 Peso El menor posible
4 Costo El menor posible
5 Tasa de velocidad Alta velocidad de transmision

Nota: Los valores subjetivos del sistema deben ser objetivos para la realizacién del

mismo prototipo

En base a los seguimientos planteados se determinaron tres conceptos
diferentes que cumplan con dichas necesidades, las caracteristicas de los conceptos se

detallan en la (Tabla 9).
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Tabla 9

Conceptos adquisicién de imagen

Concepto Caracteristicas Descripcion grafica

A Teléfono movil e Memoria RAM de 4Gb
Redmi Note 9 e Almacenamiento 64
e Camara frontal de 8 MP
e Céamara trasera de 13 MP

e Procesador Helio G80

e Sistema operativo Android 10

e Bateria de 5020mAh

B Web Cam e Generalmente poseen una resolucion
de 640x480 pixeles
e La calidad de grabacion se ve
afectada por la velocidad el internet

e Se utilizan en aplicaciones como

video conferencias, video vigilancia
e Algunos modelos poseen lente
giratoria

e Alimentacion mediante USB

C Arducam ¢ Necesita de una tarjeta I6gica como
arduino o raspberry
¢ Incorpora interfaz de esclavo SPI
e Voltaje de alimentacion de 3.3V a 5V

e Sensor de imagen de 2MP OV2640
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Soporte para lentes de montura

e Interfaz 12C para configurar el sensor

e Posee bibliotecas de codigo abierto

Nota: Cada una de las opciones de camara tienen como finalidad la obtencién de datos

a través de las imagenes

Para la seleccion del sistema de adquisicién de imagenes se considera algunos

de los conceptos que necesitan de una placa adicional para realizar el procesamiento

de la imagen, ya que, al ser un algoritmo de vision artificial, consumira recursos al

realizarse de manera embebida.

Tabla 10

Matriz de seleccién sistema de adquisicion de imagenes

Concepto

A B

Criterio de Peso Calificacion Evaluacién Calificacion  Evaluacion  Calificacion  Evaluacion
seleccién ponderada ponderada ponderada
Procesador 35% 4 1.4 2 0.7 2 0.7
Resolucion 20% 4 0.8 3 0.6 2 0.4
Peso 10% 3 0.3 4 0.4 4 0.4
Costo 15% 3 0.45 4 0.6 4 0.6
Tasa de 20% 4 0.8 3 0.6 3 0.6
transmision
Total 100% 3.75 2.9 2.7
Lugar 1 2 3

Nota: La opcion ganadora reduce costos de produccion del prototipo
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De acuerdo a la (Tabla 10), el primer concepto es el teléfono mévil. Uno de los
puntos mas importantes consiste en realizar el procesamiento utilizando los recursos
del teléfono, por otro lado, un punto negativo es el costo. Sin embargo, al colocar un
teléfono de gama media disponible o de uso personal, solo se necesitara la instalacion

de la apk.

Tarjeta controladora

Después de la adquisicion de imagen se debe pasar por el procesamiento y por
el algoritmo de vision artificial. Este paso se realiza de manera embebida en el celular
por lo que se necesita una tarjeta capaz de controlar los motores. Uno de los aspectos
importantes para la tarjeta es la comunicacién ya que debe comunicarse mediante el

celular y con la estacion a tierra.

Tabla 11

Requerimientos tarjeta controladora

item Parametro Valor
1 Salidas PWM Minimo 2 salidas para el control de motores
2 Comunicacién Minimo comunicacion serial
3 Procesador Capaz de realizar el control de los servomotores
4 Alimentacion 5 voltios para utilizar la alimentacion para los
servomotores
5 Costo El costo no debe de ser muy elevado

Nota: Los valores subjetivos de la tarjeta deben ser objetivos para la seleccién de la

mejor opcién

Segun los requerimientos minimos de la tarjeta controladora (Tabla 11), se
analizé las mas utilizadas para el desarrollo de proyectos como lo es la tarjeta esp32,

arduino y raspberry. Las caracteristicas de estas partes se observan en la (Tabla 12).



Tabla 12

Conceptos tarjetas controladoras
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Concepto Caracteristicas

Descripcion grafica

A

B

C

Esp32 ¢ Alimentacién 5V
¢ Comunicacion wifia, bluedtood

e Pines 36 GPIOs

e Ram 520 Kb
e Procesador dual core Xtense LX6
e Velocidad del relog 160Mhz y
240Mhz
e 16 puertos ADC

e 2 puerto DAC

Arduino nano
e Alimentacion 5V
e Microcontrolador ATmega328
¢ Velocidad del reloj 16Mhz
e 8 pines E/S analbgicos
e 22 pines E/S Digitales

e 6 salidas PWM

Raspberry pi e Procesador ARM 11
e RAMS512 MB
e Lector de tarjeta micro-SD
e Salida mini HMI

e 40 pines GPIO
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e 2 puertos usb
e Comunicacion Wifi, Bluetood

e Alimentacion 5V

Nota: Para cada disposicién se tiene unas ventajas y desventajas, entre las cuales

aumentan o disminuyen el costo de creacién

Para poder seleccionar la tarjeta controladora se toma en cuenta la funcion
principal del controlador de los servomotores y la ejecucién del seguimiento; la segunda
funcion importante es que permite la comunicacion con el teléfono y la estacion en tierra.
La comunicacién se desarrolla mediante socket creado de un servidor en la tarjeta

controladora y permite conectar nuestros dispositivos a dicha red.

Tabla 13

Matriz de seleccion tarjeta controladora

Concepto

Criterio de seleccion Peso Calificacion Evaluacion Calificacion Evaluacion Calificacion Evaluacion
ponderada ponderada ponderada
Salidas PWM 15% 5 0.75 5 0.75 5 0.75
Comunicacion 30% 3 0.9 2 0.6 4 1.2
Procesador 30% 2 0.6 2 0.6 4 1.2
Alimentacion 10% 5 0.5 5 0.5 5 0.5
Costo 15% 3 0.45 4 0.6 2 0.3
Total 100% 3.2 3.05 3.95
Lugar 2 3 1

Nota: La seleccion de la tarjeta controladora sera una parte fundamental en el control

del mismo prototipo.
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De acuerdo al andlisis de la Tabla 13, una ventaja es la comunicacion para la
Raspberry que permite realizar un socket o un servidor, y conectar tanto la comunicacion

con el teléfono como la estacién en tierra.

Después de realizar la seleccion de componentes en la (Figura 55) se observa
el diagrama de flujo el funcionamiento del sistema electrénico que costa de la
adquisicion de imagenes mediante teléfono movil, este envia los datos a la tarjeta
controladora la cual procesa con el controlador y filtro de Kalman, luego realiza la

comunicacion para envia las sefiales de controla a los motores.

Figura 55

Sistema de control de prototipo

Subsistema
electrénico

s v

Realizar control de 2 .
e Sefial de entradalimagen) Gimbal
actuadores

Detecta militar

Y
Envic la seflal a la tarjeta Tarjeta
controladora controladora

\ 4

Aplicacion del filtro de
Kalman

h 4
Aplicacin del
controlador Pi

v

Enviar seflal de control

Nota: El lazo de control presentado se puede observar con las sefiales a enviar

desde el dispositivo movil
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Alimentacion

Para determinar la bateria del gimbal es necesario considerar los dos aspectos
fundamentales: voltaje y corriente. La tarjeta controladora raspberry pi trabaja con un
voltaje de alimentacion de 5V, mientras que los servomotores trabajan a un rango 3.0-

7.2V por lo que se utiliza la misma alimentacion de la raspberry.

Dentro de los modelos comerciales de baterias lipo se encuentran los de 1 celda
con un voltaje de 3.7V. dos celdas 7.4V, 3 celdas 11.1V, etc. La que mas se acerca al
voltaje seleccionado es la bateria lipo de dos celdas, pero se debe de tener una etapa
de reduccion para obtener los 5V. Al tener la raspberry alimentacién mediante conector

microusb se colocé un médulo step down con salida a USB.

Después de analizar el voltaje se ejecuta el andlisis de la corriente, es importante
considerar que los servomotores consumen en 100mA hasta 1100mA y que la variacion
en este rango depende del torque gue necesite el servomotor; por consiguiente, es
necesario conocer el valor del torque y la corriente consumida. Se obtuvieron los datos

de manera experimental y sus mediciones se visualizan en la (Tabla 14).

Tabla 14

Mediciones experimentales corriente servomotores

Medicion servomotor 1 Corriente (mA)
1 62
2 52
3 48
4 61
5 56
Promedio 55.8

Medicion servomotor 2 Corriente (mA)
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1 38
2 37
3 23
4 31
5 28
Promedio 31.4

Nota: Podemos observar que tenemos una corriente estable media para cada uno de

los servomotores

Figura 56

Medicién de corriente servomotores

Nota: La medicion de la corriente ayuda a tener una vision mas clara del consumo

del prototipo

Después de realizar el analisis de corriente como se observa en la (Figura 56),
se elabora el dimensionamiento de la bateria. La (Tabla 15) presenta los diferentes
elementos que consumiran corriente. Se puede obtener la corriente maxima para la

seleccion de la bateria.



Tabla 15

Dimensionamiento de la corriente

99

Elemento Corriente(mA)
Raspberry pi 300
Servo 1 56
Servo 2 32

Nota: Las corrientes fueron medidas para la seleccién de la bateria

I bateria

raspberry + Lservo1 + Lservoz

Ipateria = 300 + 56 + 32

Ipateria =

388

El analisis de corriente indica que las condiciones minimas de la bateria son 5V

y 388mA; comercialmente el valor mas cercano en voltaje es de 7.4, por tanto, la

corriente se sobredimensiona en caso de que se necesite mas corriente para los servos

dependiendo del torque o la raspberry. Por tanto, se seleccioné una corriente de

1500mA, el modelo de la bateria se presenta en la (Figura 57).

Figura 57

Bateria de 7.4V y 1500mA

/4
y

Nota: La bateria Lipo debe tener un control de voltaje por el cual se pueda regular
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Subsistema Control

Algoritmo de vision artificial

El algoritmo de vision artificial se entren6 para que detecte a personas, en esta
investigacion, a personas con vestimenta militar. El primer paso fue la seleccion del
modelo Pre-entrenado, seguido la obtencion de la base de datos, creacién del archivo

TFRecord, la configuracion y el entrenamiento.

Modelo Pre-entrenado. TensorFlow nos ofrece una gran cantidad de modelo
pre-entrenados que evidencian parametros como la velocidad de repuesta y el mAP
(media de precision promedio). En la (Tabla 16) se presentan los modelos MobileNet la
lista completa se puede consultar en (TensorFlow 2 Detection Model Zoo, TensorFlow
1 Detection Model Zoo), es importante considerar que los modelos fueron entrenados
con una tarjeta Nvidia GeForce GTX TITAN X por lo que es probable que no se obtengan
exactamente los mismos parametros.

Tabla 16

Modelos Pre-entrenados

Nombre del modelo Velocidad Precision Salidas

(ms) mAP
SSD MobileNet v2 320x320 19 20.2 Boxes
SSD MobileNet V1 FPN 640x640 48 29.1 Boxes
SSD MobileNet V2 FPNLite 320x320 22 22.2 Boxes
SSD MobileNet V2 FPNLite 640x640 39 28.2 Boxes
SSD ResNet50 V1 FPN 640x640 46 34.3 Boxes

(RetinaNet50)



http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet_v2_320x320_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_640x640_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet50_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet50_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8.tar.gz
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SSD ResNet50 V1 FPN 1024x1024 87 38.3 Boxes
(RetinaNet50)

SSD ResNet101 V1 FPN 640x640 57 35.6 Boxes
(RetinaNet101)

SSD ResNet101 V1 FPN 1024x1024 104 39.5 Boxes
(RetinaNet101)

SSD ResNet152 V1 FPN 640x640 80 35.4 Boxes
(RetinaNet152)

SSD ResNet152 V1 FPN 1024x1024 111 39.6 Boxes
(RetinaNet152)

Nota: Para cada uno de los modelos disponibles en la red, se debe tener en cuenta la

precision, asi como de la velocidad de inferencia

Dentro de las arquitecturas se considerd implementar dos opciones: yolo y ssd,
las dos permiten observar una sola vez y realizar la deteccion. Uno de los
inconvenientes fue la falta de actualizaciones de yolo, motivo por el cual se implement6
redes ssd. El segundo parametro de seleccion y una gran limitante fue la compatibilidad
con los méviles debido a que reduce las opciones a utilizar MobileNet. Se observé que
hay redes que cumplen con las caracteristicas por lo se decidi6 ir por el modelo con
resolucion de 320x320, esto debido a que para la aplicacién debe rapida al momento de

generar una imagen mas pequefna

El procesamiento se realiz6 rapidamente, aunque se tuvo que sacrificar un poco
la precision. Un ejemplo de funcionamiento de la red SSD MobileNet V2 FPNLite

320x320 se presenta en la (Figura 58).


http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet50_v1_fpn_1024x1024_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet50_v1_fpn_1024x1024_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet101_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet101_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet101_v1_fpn_1024x1024_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet101_v1_fpn_1024x1024_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet152_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet152_v1_fpn_640x640_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet152_v1_fpn_1024x1024_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_resnet152_v1_fpn_1024x1024_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8.tar.gz
http://download.tensorflow.org/models/object_detection/tf2/20200711/ssd_mobilenet_v2_fpnlite_320x320_coco17_tpu-8.tar.gz
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Figura 58

Ejemplo modelo pre-entrenado

Nota: El modelo pre entrenado puede detectar varios objetos. Tomado de Disefio de
un sistema de reconocimiento automatico de matriculas de vehiculos mediante una

red neuronal convolucional (p.53), por Sanchez, Agustino, 2020

MobileNetV2 SSD FPN-Lite 320x320. MobileNetV2 es una arquitectura de red
neuronal convencional disefiada para ser usada en dispositivos moéviles de las tareas
de deteccion y clasificacion de imagenes. Esta basado en una estructura invertida
residual donde las conexiones residuales estan entre las capas de cuello de botella. La
capa de expansion intermediaria usa convoluciones de bajo peso para filtrar sus
caracteristicas como una fuente de no-linealidad. La arquitectura MobileNetV2 completa
contiene la capa de convolucion completa con 32 filtros, seguido por 19 capas residuales
de cuello de botella. (MobileNet, 2014)

Al igual que otras redes neuronales, este tipo de arquitectura estd compuesta
por una capa de entrada, una capa de salida y muchas capas intermedias ocultas.

(Hudson, Hagan, & Demuth, 2014) Esto se observa en la (Figura 59).
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Figura 59

Estructura de una red neuronal
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Nota: Las capas ocultas de una red neuronal pueden ser vital para el objetivo de
deteccion de objetivos. Tomado de Deep Learning Toolbox Getting Started

Guide(p.130), por Hudson, Beale; Hagan, Martin & Demuth, Howard, 2019

Estas capas realizan operaciones que alteran los datos con el objetivo de
aprender caracteristicas especificas de dichos datos. Las 3 capas mas frecuentes son:

convolucidn, activacion o ReLU y Pooling

e Convolucién: Somete las imagenes de entrada a un conjunto de filtros
convolucionales, cada uno de los cuales activa ciertas caracteristicas de las
imégenes.

e Unidad lineal Rectificada (ReLU): Esta funcién permite realizar un
entrenamiento mucho mas rapido y eficaz asignando los valores negativos a un
valor de cero.

e Pooling: Simplifica la salida al disminuir la tasa de muestreo no lineal,

reduciendo aso el numero de pardmetros que la red necesita aprender.
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Estas operaciones se repiten en decenas o cientos de capas, de modo que cada
capa aprende a identificad diferentes caracteristicas. Las operaciones de cada capa se

presentan en la (Figura 60).

Figura 60

Ejemplo de red con varias capas convolucionales

— CAR
— TRUCK
— VAN

=l [J —isicycLe

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN O rerep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Nota: Las capas se describen mejor con una visualizacion de funcionamiento de
cada una red CNN. Tomado de Deep Learning Toolbox Getting Started

Guide(p.135), por Hudson, Beale; Hagan, Martin & Demuth, Howard, 2019

El modelo pre-entrenado MobileNetV2 ha sido entrenado con el dataset de
imagenes COCO 2017 las cuales fueron escaladas a una resolucion de 320x320. En la
version MobileNetV2 SSD FPN-Lite, tenemos una red base (MobileNetV2), una red de

detecction Single Shot Detector o0 SSD) y un extractor de caracteristicas (FPN-Lite).

Single Shot Detector (SSD). El modelo SSD estd basado en una red
convolucional de retroalimentada que produce una coleccién de tamafio fijo de cuadros
delimitadores y de puntaje (scores) por la presencia las instancias de clase de objeto en
esos cuadros, seguido por un paso de no maximo de supresion para producir las
detecciones finales. Las capas mas superficiales estdn basadas en una arquitectura
estandar usada para clasificacion de imagen de alta calidad (truncada antes de cualquier
otra capa de clasificacion) el cual llamaremos la red base. El modelo CNN puede ser

heredado de un modelo profundo entrenados con conjuntos de datos como COCO y
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Imagenet. Las capas principales de SSD predicen la compensaciones y pesos
asociados a un conjunto de cuadros delimitados pre-entrenados a diferentes escalas

(GreenWaves, 2012). Esto se presenta en la (Figura 61).

Figura 61

Modelo SSD
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Nota: El modelo SSD ayuda a la comprension de las redes neuronales. Tomado de
Artificial Intelligence Techniques Used to Detect Object and Face in an Image: A

Review (p.126), por Deepika, P, 2012

Data set COCO 2017. Microsoft Common Object in Context (por sus siglas en
inglés: MS COCO) es un amplio dataset de imagenes de escenas diarias conteniendo
objetos comunes en su contexto natural. Las bases de datos como Imagenet cuales
contienen millones de imagenes, las mismas que han permitido la investigacién en
deteccion y clasificacion de objetos (Yi Lin & Maire, 2014).

El dataset fue creado para avanzar el resultado del estado del arte en el
reconocimiento de objetos. MS COCO provee las el dataset y las métricas de evaluacion
para diferentes tareas de vision computacional, permitiendo a los usuarios, evaluar sus

modelos de deteccion en el dataset.

El data set COCO 2017 esta dividido en; dataset de entrenamiento, conteniendo
alrededor de 118 mil imagenes, el dataset de validacion conteniendo 5000 imagenes, y

el dataset de prueba conteniendo alrededor de 41 mil imagenes. El dataset contiene
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objetos desde 80 categorias para la deteccién de objetos. Una imagen ejemplo del

dataset de validacién de COCO 2017 se puede ver en la (Figura 62).

Figura 62

Imagen de dataset de validacion COCO 2017

Nota: La imagen representa un caso visible y local de la deteccién de objetos.
Tomado de Evaluating the sensitivity of lightweight object detection models against

adversarial perturbations(p.109), por Ville, Mayra, 2012

Los modelos de deteccion de objetos en TensorFlow han sido pre-entrenados
con el dataset de COCO 2017 y sus resultados de evaluacién estan basados en el
porcentaje medio de la precision de las métricas de evaluacién en deteccién de COCO.
Esto hace posible el uso del dataset de COCO 2017 y las sus métricas de deteccion.

(Ville, 2012)

Base de datos. Para el presente proyecto se desarrollé el entrenamiento para
la detencién de personas con vestimenta militar. Se tomé como base el uniforme de
camuflaje| del ejército ecuatoriano.

Para la obtencion de imagenes se consideraron los parametros de iluminacion,
escenarios, distancias, personas civiles y militares. Estos aspectos ayudaran para que
la red neuronal no se confunda o se sobre entrene, ya que si se utilizan pocos escenarios
la red neuronal se puede sobreajustar y funcionara bien solo para el escenario en el cual

se entrend, sin embargo, no funciona de la misma manera en otros escenarios.
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Se desarrollo un algoritmo en Python que posibilita, a partir de un video, extraer
iméagenes cada cierta cantidad de frames. Posteriormente se realizé el proceso de
filtrado y seleccién procurando extraer las imagenes que no se encuentren borrosas y
gue aporten informacién para el entrenamiento de la red como se puede observar en la

( Figura 63).

Figura 63

Base de datos de entrenamiento

Nota: La base de datos fue tomado desde varios niveles de luminosidad, ademéas de

varios escenarios

Se realizé una base de datos de 800 imagenes en diferentes escenarios dentro
de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE. Con el objetivo de tener mayor
informacion para el entrenamiento de la red, se realizaron diferentes tomas: militares
solos y militares con civiles, la base de datos ImageNet utiliza entre 500 a 1000
imagenes para ilustrar clase (Deng & Dong, 2014), por consiguiente, el rango de
imagenes seleccionadas es adecuado, aunque cabe recalcar mientras mas imagenes

gue aporten informacién mejor sera el entrenamiento.

Con las imagenes seleccionadas se inici6 con el proceso de etiquetado mediante
el programa labellmg, que permite colocar un cuadro delimitador del objetivo y su

etigueta dado que es una accion repetitiva se organizan en una lista de las imagenes,



108

mediante el raton podemos acceder a comandos directos para agilizar el proceso

(Fiedler, 2019) , se selecciond la etiqueta militar (Figura 64).

Figura 64

Etiquetado de imégenes

Nota: Para el etiquetado es necesario exportar en un archivo compatible con el

modelo que se va a entrenar

Después de etiguetar la imagen se guardé como archivo xml, que contiene
informacion de ruta de la carpeta, las dimensiones de la imagen, el nombre de la etiqueta
y las coordenadas donde se delimito el objetivo (Figura 65). Este proceso se repitié con

cada imagen de la base de datos.

Figura 65

Archivo de etiquetado

| cannotations

«folder>15.dataset militares</folders

<filenane>584. pge/ e

<path>C: \Users\Tashiba\Desktop\tesis\5. Algoritmo de wision artificial\l5.dataset militares\584.jpg</pat
<sources

<databasesUnknown< /database>

width>3129¢/width>
<height>d694< /heights]
<depth>3</depth>

ted>@</segnenteds
>

<name>ailitarc/nane>
<posepUnspeci Fiade/pose>
<truncated>l</truncated>
<diFficult>Be/diFFleults
<brdbox>

omins632e/amin>
<ymin>1532¢/ynin>

79 xmax>

ymaxo469d< ymaxs
< fondbox>
</object>
<fannotation>

Nota: Los datos generados por el etiquetado pueden ser visualizados y cambiados

en el documento presentado
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Creacion de TFRecord. Con la base de datos etiquetados se realizd una division
destinada a un 80% para el entrenamiento y un 20% para la validacion. Este proceso
realizé con comandos de Python. Los archivos en xml se transformaron a formato csv
(archivo de celdas que indica la posicion del objeto el etiquetado y la funcién que

desarrolla). La conversion se ejecuta mediante comandos de Python (Algoritmo 1).

Conversor

Algoritmo 1 de xml A csv

Funcidn XML_A_CSV(direccidon de archivo)
clases =]
lista_xml =]
for archivo_xml en glob.glob do
arbol = [ET-parse]
for miembro en
arbol do
clases [miembro].insert
miembro
valor = encontrar nombre
de archivo
lista_xml.insert
valor
NombreColumna = [NombreArchivo, ancho, alto, clase,
Xmin, Ymin, Xmax, Ymax
xml_df = formato(lista_xml columna =
NombreColumna
end

for
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end for

end funcion

Para poder entrenar a la red no es posible ingresar el formato csv, por lo tanto,
se transform6 a un formato que pueda entender TensorFlow. Este corresponde a

tfrecord. Posteriormente se procedié con el entrenamiento.

Configuracion de entrenamiento. Después de descargar el modelo pre-
entrenado se procedié a descargar el archivo de configuracion que posee el mismo
nombre con la diferencia que su terminacion es en config. Dentro del archivo se
modificaron los siguientes parametros: en un principio el modelo estaba entrenado para
noventa clases, al solo tener una clase militar se cambi6 a 1, el segundo parametro que
se configurd son las rutas de los archivos de entramientos; al tenerlas vinculadas a
Google drive, se copid la ruta donde se ubicaban. Finalmente se realizé el mismo
procedimiento para los archivos de evaluacién y las etiquetas.

El modelo por defecto se configurd para la clasificacion. Se consideré el tamafio
de imagenes a procesar simultaneamente, denominado el batch zise, mientras més
grande, se necesitara una mayor cantidad de ram, y al utilizar Google colab la ram
permitida es de 12. Al finalizar el tiempo de colab, se generaran puntos de entrenamiento
guardados denominados checkpoint que permiten continuar con el entrenamiento.

Algunos de los parAmetros de configuracion se exponen en la (Figura 66).
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Figura 66

Pardmetros de configuracion

train_config: {
fine_tune_checkpoint_version: V2
fine_tune_checkpoint: "/content/gdrive/MyDrive/customTF2/data/ssd_mobilenet_v2 fpnlite 328x328 cocol7_tpu-8/c
fine_tune_checkpoint_type: "detection”
batch_size: 64
sync_replicas: true
startup_delay steps: @
replicas_to_aggregate: 8
num_steps: 20800
data_augmentation_options {

random_horizontal flip {

"

Nota: Existen varios parametros que son necesarios cambiar para la generacion de

un entrenamiento éptimo

Entrenamiento del modelo. Con los datos configurados se ejecuté el
entrenamiento durante 3 horas, el tiempo fue reducido debido que el modelo ya habia
sido entrenado anteriormente. Mientras se realizaba el entrenamiento con el tensorflow
board se analizaron las graficas. Se identificaron dos graficas de perdida y de
entrenamiento vs la evaluacion; mientras la pérdida baja se verificaba que la evaluacion
también disminuya es decir se busca que la funcién de error sea minima (Villada &
Mufioz, 2016), esto indicaria que el modelo se estaba entrenando de manera correcta.
De acuerdo a la (Figura 67), la pérdida tuvo un descenso, lo que indica que el modelo
se entrend correctamente. Sin embargo, la gréafica de evaluacion subid, sefialando que
el modelo se sobre ajustd. En caso de que la grafica continuara en ascenso, se tendria
que detener el modelo y revisar la base de datos, pero pasos mas adelante bajd, por lo

gue se continu6 con el entrenamiento.
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Figura 67

Graficas de perdidas

Loss/classification_loss Loss/localization_loss
tag: Loss/classification_loss tag: Loss/localization Joss

0 Sk 10k 15k 20k 25k 30k

Loss/total_loss
tag: Loss/total_loss

Nota: La funcién de pérdida puede ser vital al momento del momento de detener el

entrenamiento del modelo

En base a la (Figura 68), la evolucién debe bajar al igual que el entrenamiento.
Se observa que, aunque se produjo un pico, nuevamente se genero el descenso. Esto
indica que el modelo méas optimo se encuentra en el punto mas bajo y no

necesariamente debe de ser el Gltimo punto.

Figura 68

Entrenamiento vs evaluacion

Name Smoothed Value Step Time Relative
O eval 0.4375 0.4445 20k  Wed Jul 20,12:19:03 1h 50m 28s
train 0.1619 0.1594 15.5k Wed Jul 20,11:52:19 1h26m 59s

tag: Loss/total_loss

Nota: Las graficas que muestra una paridad en la evaluaciéon indican un

entrenamiento eficiente
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Al contrario que la grafica de pérdida, la ilustracion de precision debe aumentar
(Figura 69). Se debe considerar que cuando la precision es del 100% el modelo se sobre
ajusta, es decir, aprendié de memoria las imagenes de entrenamiento, pero no sera muy

efectiva con otros parametros.

Figura 69

Grafica de precision del modelo

DetectionBoxes_Precision/mAP
tag: DetectionBoxes_Precision/mAP

0.65 +
06 -
0.55 4
0.5 4
0.45 4
04 4

T e e e e e e ]

2k 4k 6k 8k 10k 12k 14k 16k 18k 20k

Nota: La precision, al ir en aumento, genera una confiabilidad al sistema

Disefio de la aplicacion

La aplicacion procesara el algoritmo de vision artificial y la deteccion del objetivo.
Se desarrollo en Android Studio el cual es un entorno open source lo que ha generado
gue se mejore la experiencia del usuario y siendo esta una clave del éxito (Mederos,
2020). Se realizo el disefio grafico de la aplicacion: En la pantalla completa se transmite
la imagen de la camara que servird como entrada al algoritmo para determinar si hay un
militar o no, en la parte inferior se encuentra una barra que indica si el teléfono esta
conectado o no al servidor, al igual que la velocidad de transmision (Figura 70), se debe
considerar los siguientes aspectos para el desarrollo: familiaridad, consistencia minima

sorpresa y recuperabilidad (Mufioz, 2016).
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Figura 70

Disefio gréafico de la aplicacion

Nota: La interfaz grafica de visualizacion en mévil ayuda a verificar la conexién y la

velocidad de inferencia del mismo

Es importante considerar que la velocidad de transmisién depende del
procesador del teléfono (Amaguafa, Collaguazo, Tituafia, & Aguilar, 2018). En celulares
de gama media (utilizado) la velocidad varia entre 90-110 ms, mientras que en teléfonos
de gama alta como el Google pixel 4 la velocidad bajo entre 20-50ms. De igual manera
en teléfonos de gama baja o con RAM saturada hay una velocidad entre 190-220 ms
(Grijalva, Cueva, Ramirez, & Aguilar, 2019). Cabe mencionar que la velocidad de
transmision es de vital importancia para que el controlador responda de manera 6ptima.

En la estructura de la aplicacion existen cuatro clases diferentes (Figura 71).
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Figura 71

Clases de la aplicaciéon

Nota: Existen varias clases que permiten varias funcionalidades a la misma

aplicacion

La clase MainActivity es el principal para conceder los permisos a la aplicacion y
hace uso del gps (Merizalde, Aguilar, & Calderén, 2020), camara y demas. La segunda
clase es una de las mas importantes ObjectDetectorHelper, contiene al archivo
model_fp16.tflite para el algoritmo de vision artificial entrenado anteriormente. Ademas,
se realiz6 el post procesamiento para obtener los parametros de los puntos medios del

objetivo y de la pantalla como se presenta en el (Algoritmo 2).

Algoritmo 2  Determinacién de puntos medios

if result # null then
for resultado in result do
BoundingBox = resultado
arriba = BoundingBox.arriba
abajo = BoundingBox.abajo
izquierda = BoundingBox.izquierda
derecha = BoundingBox.derecha
x = derecha-izquierda

y = arriba-abajo
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AreaCuadro = x*y
end for

end if

La clase CameraFragmet realiza la conversion de la imagen transmitirla hacia el
web server, mientras que la clase socketConnetion desarrolla la comunicacién entre la
aplicacion y el controlador. Estas clases se profundizaran a detalle en el apartado de

comunicaciones.

Realizar zoom. El zoom es el tercer eje del sistema implementado mediante
software, se lo efectud en la clase camera Fragment. Para realizar el zoom se analizara
el area delimitada por el rectangulo dibujado al detectar al objetivo, ademas,
dependiendo del tamafio del area se hara zoom. La camara del celular realizar un zoom
entre 0 a 1 por lo que se opt6é que cada cierta area se aumente un zoom de 0.2 hasta
llegar al maximo.

En la programacién en Android se desarrollaron las funciones zoom y nozoom
manejadas a través de la variable linearZoom. Con el objetivo de determinar cierta area,
la variable linearZoom se actualiza haciendo un zoom en dos niveles diferentes, cuando
el objetivo ya no es detectado el zoom vuelve a su valor preestablecido., el cédigo de la

funcién mencionada se evidencia en el (Algoritmo 3).

Algoritmo 3 Funciéon Zoom

if area < 23000 & MilitarDetectado == verdadero then
if ContadorZoom1 > 20 then
Zoomlineal = ZoomlLineal +0.2
SetCamara(ZoomLineal)

ContadorZoom1=0
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end if
if area < 81000 & MilitarDetectado == verdadero then
if ContadorZoom1 > 20 then
Zoomlineal = ZoomlLineal +0.2
if ZoomLineal < 0.0 then
ZoomlLineal =0.0
end if
SetCamara(ZoomlLineal)
ContadorZoom1=0
end if

end if

En un principio, el zoom se ejecuté en 5 niveles y funcionaba correctamente,
ademas, cuando la camara se encontraba de manera estatica al realizar el seguimiento,
se generaban movimientos pronunciados produciendo pérdida de imagen. Por este
motivo se implementé solo dos niveles de zoom, admitiendo ampliar el rango de
distancia y poder realizar un seguimiento. La ejecucion de las pruebas se evidencia en

la (Figura 72).
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Figura 72

Pruebas zoom

militar U.96

Nota: El zoom automatico permite una visualizacion lejana del objetivo

Comunicacion

La comunicacion se la realizara en dos etapas como se observa en la (figura 73),
la primera etapa consiste en una comunicaciéon mediante socket para enviar los datos
desde el teléfono hasta el controlador, también se envian los pardmetros de video, GPS,
valor de certeza al servidor web. La segunda etapa consiste en un servidor web para

crear una pagina web y abrirla en la estacion en tierra mediante el puerto 80.

Figura 73

Diagrama de comunicacion

Gimbal

Raspberry Pi

Tl

Controlador

Web Server }:---- e

\4
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| | Acces Point
I
|
|
|
|

Navegador Web

Nota: El diagrama de funcionamiento de la comunicacion se puede representar de

manera esquematica
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Comunicacion socket. Un socket realiza la comunicacién entre un programa de
cliente y uno de servidor a través de una red (Ardila, 2011). Por tanto, la arquitectura
utilizada es cliente servidor (Figura 74). El servidor se encuentra a la espera de la
solicitud de una conexion mientras que el cliente realiza la solicitud de conexion. Existen
tres aspectos importantes para un correcto funcionamiento del socket, el primero la
direccion ip que debe encontrarse dentro de una red, como segundo aspecto tenemos
el puerto el cual no debe de ser los mas utilizados para evitar ataques y el tercero
protocolo que se implementara TCP o UDP (Guaraca, 2012).

Figura 74:

Arquitectura cliente-servidor

Servidor

F Sockets

Nota: Gracias a la arquitectura cliente-servidor, permite la visualizacién de datos a
través de varios clientes. Tomado de Uso de sockets en la informética: Una Revision

Sistematica de la literatura(p.2012), por Guaraca, Margoth, 2015

Para la aplicacion el servidor se implementa en la raspberry. Se coloco el
protocolo UDP ya que envia datos de duplex en una sola direccion permitiendo que la
informacion llegue rapidamente, estd compuesto por una cabecera de 8 bytes seguido
de los datos, se considera un protocolo tipo maximo esfuerzo puesto que envia los
datos, pero no garantiza que llegue la informacién (Molina, 2016). El cliente para el
sistema serd el teléfono movil que enviara al controlador los datos del punto medio de

la camara y el punto medio del objetivo del objetivo.

La implementacion puede darse de dos formas: La primera es orientada a la

conexion produciendo una comunicacion fiable, sin pérdida de informacién y se recepta
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en el mismo orden que se envia, por otro lado, la conexion orientada a no conexion
envia datagramas de tamafios fijos, no es fiable y puede existir perdidas de informacion.
Para la presente investigacion se implementdé una orientada a la no conexién, se
sacrifica un leve porcentaje de fiabilidad, pero el control podréa reaccionar rapidamente

(Gémez & Machado, 2017).

Servidor. Para poder definir un socket es necesario tres componentes: una
direccion IP, un protocolo y un numero de puerto. Un servidor comienza a escuchar en
el puerto asignado, el cliente que conoce la ip o el dominio solicita una conexién con el
servidor, el servidor acepta la conexion y se puede decir que se encuentran conectados
(Hernandez U. , 2015). Para la creacion del servidor se implementd en la tarjeta
controladora raspberry, se utilizé la comunicaciéon TCP/IP mediante el puerto 4000, se
defini6 una IP virtual como 127.0.0.1; mediante estos parametros se programé el
servidor.

Figura 75

Caddigo implementacion servidor raspberry

Nota: Las librerias se encuentran en repositorios en linea

En la (Figura 75) se muestran los comandos principales para implementar el

servidor, entre ellos se encuentran:

e import socket: importa la libreria socket para realizar la comunicacion
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server_socket _app = socket(socket. AF_INET, socket. SOCK_STREAM): crea el
objeto tipo socket para desarrollar la comunicacion, entre los paréntesis se debe

indicar el dominio, el tipo y el protocolo utilizados.

server_socket_app.bind((", port_app)): se debe especificar la IP en la cual se
implementara el servidor. En este proyecto seria la IP de la raspberry y el puerto

mediante el cual se comunicaran.

server_socket _app.listen(5): coloca al servidor escuchando alguna peticién de
los clientes. Para la implementacion del codigo de comunicacién se puede

observar el (Algoritmo 4).

Algoritmo 4 Servidor en Raspberry

tamano_buffer = 104
puerto = 4000
URL = http: //127.0.0.1:80/controler
while verdadero do
Imprimir("puerto" + nimero de puerto)
if dato es verdadero then
while verdadero do
dato=""'
dato ="' dato desde buffer'
end while
else if dato == falso then
break
end if

end while
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Cliente Android. Después de realizar el servidor sigue la creacion del cliente, el
cual se desarrollar4 en AndroidStudio para ser implementado en la misma apk de vision
artificial. Android tiene muchas ventajas como apertura, sin limite de aplicaciones, rapida
modificacion entre otras, lo cual lo convierte en una buena opcién para la
implementacién de la arquitectura (Pang & Jiang, 2010).

Figura 76

Implementacion cliente AndroidStudio

class socketConnection

var isConnected=false
var host = "192.168.1.13

var port = 4868

public final var mSocket= Socket

val inetAddress: InetAddress = Inetlddress.g

yName (host
val socketAddress: SocketAddress = InetSocketAddress(inetAddress, port

Nota: La implementacion de cliente es posible gracias a la escritura de una ip fija

El envio de datos se realizara siempre y cuando la aplicacion detecte la conexion
del teléfono (Figura 76). Luego de verificar la direccién, se envian los datos de los puntos
medios en las coordenadas en X y Y de la pantalla y del objetivo como lo indica el
(Algoritmo 5), estos datos sirven para realizar el controlador. El proceso de
comunicacion del cliente consiste en los siguientes pasos, abrimos el socket, creamos
las entradas y salidas para la comunicacién, realizamos la comunicacion y cerramos el

socket (Joby, 2016)

Algoritmo 5 Envio de datos al servidor

if SocketEstaConectado then
Mensaje = MidX+","+MidY+","+Ancho+","

+Alto+","+Score+",
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+Coordlzg+"',"+CoordDer+","+
CoordArriba+","+CoordAbajo+","
Socket.Enviar(Mensaje)
Conectado = verdadero
else if then
Socket.Conectar

Conectado = falso

end if

Cliente HMI .Para la comunicacion con el HMI que se encuentra en la estacion
en tierra se realizan dos procesos: En el primero, el teléfono enviaré los datos mediate
socket directo al web server, para lo cual se configurara una IP y el reenvié de puertos
lo cual permitira un acceso desde otro punto el cual debera estar conectado a la red
(Runia, 2015), para poder enviar los datos desde el teléfono hasta el web server se debe
transformar los datos a base 64 (Figura 77). Dicha variable se obtiene con el mapa de
bits y se convierte en un arreglo de bites, posteriormente se convierte el arreglo en base
64 (Borrayo, 2017).

Figura 77

Conversion de imagen a base 64

Filename: LOGO-MCT.png x
Filesize: 24763 KB

Encoded: 330.17 KB

Width: 352 px

Height: 392 px

¥ toggle backgreund
For use in <img> elements: = selectall || &) copy to clipboard

data.image/png;base64,iVBORWOKGGoAAAAN SUREUGAAAWAAAAGICAYAAABIIQAAAI
»

For use as CSS background: =selectall | & copy to clipboard

uri('dataiimage/png:base64,IVBORWOKGgoAAAANSUNEUGAAAWAAAAGICAYAAAB/T|gIA
»

Nota: La conversion de imagen ayuda a una visualizacion fluida de los datos en tierra
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Los datos en base 64 se enviaran al servidor mediante un socket cada 10 frames,
este proceso se ejecuta cierto tiempo para no saturar a la aplicacion. Una de las
caracteristicas que se intenta reducir al maximo es la latencia la cual indica el tiempo
desde que se realizé la peticion y el tiempo que se comienzan a visualizar los resultados
(Murillo , 2010).Para realizar él envio al servidor se utiliza el comando sendhttp, los datos
son emitidos en formato JSON (string de bajo peso para la transmision de datos) el cual
es un formato ligero para el intercambio de datos de facil lectura y escritura para los
seres humanos (Changi, 2011) . Finalmente, se envia el nombre y el valor. La ventaja
es que se pueden enviar diferentes tipos de datos en un JSON (Figura 78), dentro del
formato se despacharan los datos de la imagen en base 64, los datos de latitud, longitud

y valor de certeza.

Figura 78

Formato JSON

"{"name":"John", "age":3@8, "car":null}’

Nota: El formato JSON permite tener una estructura de libreria aplicable a Python

Para la implementacién del web server se utilizé la libreria Flask la cual nos
permite crear un entorno de web estructurado en Python, ofreciendo un sistema de
manejo de sesiones, enrutamiento y conexiones a diferentes bases de datos (Castillo,
2020). Se uso esta libreria para lanzar una pagina web que se requiere de un dominio y
host, es decir, la libreria simula un servidor en la nube permitiendo la comunicacién
mediante HTTP. Para poder realizar el ingreso de datos se utiliza el comando POST

mientras que para extraer los datos el comando GET (Figura 79)
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Figura 79

Métodos HTTP

response = {'message’: "success

reg=request.json

global data_from_phone

if(req[ "data’]!="NODATA"
ata_from_phone=req| "data

print(‘data_fp:",data_from_phone

return jsonify(response

*fdetector’ ,methods=[ "GE

response = data_from_phone

#print(json

return jsonify(response

Nota: Los métodos HTTP permite encapsular datos y poder enviar mediante sockets

Disefio del controlador

Para el disefio del controlador, al ser un sensor 6ptico, es necesario obtener los
datos que el prototipo genera, es decir, generar movimiento en los servomotores que
formaran una tasa de cambio de pixeles con relacion al centroide de la imagen del
objetivo detectado y calculado previamente. Para estos calculos se hace uso del

Software Matlab, y de su herramienta System ldentification Tool.

La identificacién del sistema es un término para un problema de estimacion del
modelo para sistemas dindmicas en la comunidad del control. Dos grandes avenidas

pueden ser vistas para el desarrollo de la teoria y la metodologia (Gevers, 1993)

Una caracteristica principal de los sistemas dinamicos es que el futuro depende
del pasado. Tomando una prediccion de la salida y(t) al tiempo, ambos siendo
construidos por razonamiento o cuidadosamente calculado en un marco estocastico,
depende de todos o de algunas entradas medidas previas y salidas. (Ljung, 2008). La

toma de datos lo podemos observar en la (Figura 80).
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Figura 80

Toma de datos de comportamiento de planta

Input and output signals

1000 T

Time

Nota: Los datos de entrada y salida pueden ser leidos por un DAQ para la

interpretacion de un software de identificacion de planta

En la figura 81 se observa el movimiento de los servomotores de izquierda a
derecha, ademas de generar una velocidad mas rapida en cada uno de los movimientos.

Se muestran asi 3 niveles de velocidad.

Figura 81

Movimiento de servomotores

B L [ ]

— L T L

Time

25

Nota: Los servomotores describen un movimiento de izquierda a derecha con un

alza o baja en la velocidad
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En la salida se tiene la tasa de cambio de pixeles, es decir un dato de delta-
pixeles, (Apixel). Estos representan el comportamiento al variar los nimeros de pixeles
en cada una de las iteraciones obtenidas, medidas desde el centroide de la imagen

detectada. EI comportamiento lo podemos observar en la(Figura 82).

Figura 82

Comportamiento de pixeles

[ s
1000 Input and output signals

Nota: El comportamiento de los pixeles es el esperado con respecto al movimiento

de los servomotores

Una vez obtenido el comportamiento de la planta, se procede a identificar la

planta, obteniendo, con la ayuda de software
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Figura 83

Estimacién numérica de la planta

00
BuaFis

100

s

Continucus-time transfer function.

Nota: La estimacién matematica ayuda a la manipulacién de la planta para el

desarrollo de controladores

_ 230.2
s +0.7484
Segun la (Figura 83), el comportamiento de la planta es modelado con la
ecuacion mostrada, con un 76.11% de precisién. A partir de este punto se procede a
realizar el disefio del controlador PID por parte del Software de Matlab con la aplicacion
de PID Tunning (Figura 83). Con la ayuda de un controlador PID provee un grado
suficiente de estabilidad para la variacion de cambio de los pixeles. La simulacion es
realizada usando la aplicacion de Matlab (Figura 84) y para la realizacion de la

simulacion es necesario usar una entrada del tipo step. (Aruna & S, 2020).
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Figura 84

Disefio de controlador

Controller Parameters Step Plot: Reference tracking

Tuned

Performance and Robustness

Nota: El controlador PI resulta ser de buen comportamiento por el tiempo de muestreo

Se obtuvo un controlador que permita movimientos suaves. De acuerdo al disefio
se observa que los valores son muy pequefios, destacando que no existe un valor de
constante derivativa, por lo tanto, el controlador constaria de solo dos partes:
Proporcional e Integral, lo que convierte a un controlador Pl con las siguientes

constantes:

kp = 0.018068
ki = 0.014594
kd =0

Una vez obtenido el controlador, se procede a realizar una limpieza de datos

mediante un filtro de Kalman.

Filtro de Kalman. El filtro de Kalman es un grupo de ecuaciones mateméaticas
que proveen una solucion computacional (recursiva) eficiente (Aguilar & Angulo, Real-

Time Model-Based Video Stabilization for Microaerial Vehicles, 2016). El filtro es muy



130

poderoso en varios aspectos; soporta estimaciones del pasado, presente, incluso de

estados del futuro. (Welch, An Introduction to the Kalman Filter, 1997).

Este filtro predice un proceso usando una forma de realimentacion y control: el
filtro estima el estado del proceso en un tiempo y después obtiene la realimentacién en
forma de mediciones ruidosas (Grijalva & Aguilar, Landmark-Based Virtual Path
Estimation for Assisted UAV FPV Tele-Operation with Augmented Reality, 2019). Las
ecuaciones del filtro de Kalman caen en dos grupos: i) ecuaciones de actualizacion de

tiempo y ii) ecuaciones de actualizacién de mediciones. (Welch & Bishop, 2019)

Las primeras, tienen como objetivo la proyeccion en futuro del estado actual y
estimar los errores y covarianza para obtener estimaciones en el tiempo (Aguilar,
Merizalde, Calderdn, & Carrera, 2020). Mientras que las ecuaciones de actualizacién de
medida pueden ser vistas como ecuaciones correctoras. De hecho, el algoritmo final de
estimacién reune los algoritmos de prediccion-correccion para la resolucion de

problemas numéricos (Cardenas, Arias, & Bravo, 2008).

Ahora teniendo estos criterios, se procede a limpiar la sefial mediante la siguiente

ecuacion:

1
Xnn = Xnn-1+ n (Zn — Xpn — 1)
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Figura 85

Estructura del filtro de Kalman

Estimacidn e
Prediccién del . Prediccion del
del estado = + Factor X Medicién -
actual estado actual estado actual

Nota: El filtro de Kalman ayuda a predecir un estado futuro, lo cual es una ventaja para

lograr un control mas suave

El papel de este filtro en la entrada del controlador es muy importante ya que
evita que los valores “basura” que se quedan en el buffer de la transmisién interfieran
en la escritura de los angulos en los servomotores. En la (Figura 85) se muestra el

comportamiento del filtrado en la escritura de los servomotores.

Figura 86

Comportamiento de Filtro de Kalman

WE 3D 169340.00

370.0

360.0

350.0

340.0

330.0

320.0 + + + + t t
254306 254389 254472 254555 254638 254721 254804

Nota: La visualizacion del filtro de Kalman ayuda a entender el comportamiento del

mismo

Como se observa en la (Figura 86), al tener varios picos, gracias al Filtro de
Kalman se obtiene una sefial mas limpia que permite un control mas estable de cada

uno de los servomotores.
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Disefio del HMI de estacion en tierra
Como se menciono anteriormente el HMI se implementard en un pc portétil en
una pagina web. La comunicacion se realizé6 mediante la implementacion de un cliente

como se describié en comunicacién mediante socket.

El HMI se distribuyd de la siguiente manera: en la parte superior colocaron los
logos junto con el nombre de la universidad, en la parte izquierda se encuentra un
recuadro que transmitira el video del celular, en la parte derecha estan los datos de la

precision, asi como los datos de longitud y latitud. Esto se evidencia en la (Figura 87)

Figura 87

Disefio HMI

Logo Logo Espe Logo CIDFAE

Mecatronico

Imégenes del gimbal Precision

Latencia

Longitud

latitud

Nota: El disefio del HMI debe ser amigable con el usuario en tierra

La pagina web consta de tres partes Figura 88: La primera parte es el HTML,
una estructura que toda pagina web debe tener, la segunda parte es JavaScript que
ayuda al funcionamiento de la pagina, es decir, contiene botones acciones y demas, la
tercera parte es CSS que corresponde al estilo o formato de la pagina y aqui se

configuran parametros como color, espacios, etc.



133

Figura 88

Disefio HTML

Nota: La estructura simplificada de paginas web permiten el entendimiento del mismo

Para realizar la estructura HTML se descarga una plantilla para modificar el
funcionamiento y la parte grafica, la estructura se muestra en la (Figura 89) parte
izquierda, mientras que en la parte derecha se observa el estilo de cada botén y color

de fondo.

Figura 89

Programacién pagina web

Nota: Cada una de las clases presentadas en una pagina web tienen varias variables

gue tienen una funcionalidad diferente
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Después de realizar la programacion se debe contactar a la misma red creada
con la raspberry, se abre cualquier navegador y se coloca la IP del servidor que es
192.168.4.1. Esto permite abrir la pagina web de la (Figura 90). Al ser una pagina web
puede visualizarse en diferentes dispositivos, se probo en un teléfono movil (Figura 91)
y se realizé las configuraciones respectivas para que no se sobre monte los elementos

al momento de abrir.

Figura 90

HMI implementada en computadora

Detaccién de Miltar
81.23%
|

GPS del Detector

Latitud: 0.0
Longitud: 0.0

Nota: Para cada dispositivo, se puede observar un comportamiento del envio de datos

en manera real
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Figura 91

HMI implementado en teléfono movil

Y A 19216841 4+ @

ESPE

o nmuuuwnm
= awancie pre s

Detecclidn de Militar
90.22 %

GPS del Deteclor

Latitud: -76.4459805
Longitud: 0.312063

Nota: La visualizacion de daos sirve tanto como en formato vertical como en

horizontal

Después de realizar el disefio de subsistema de control podemos observar en la
(Figura 92) el diagrama de flujo del funcionamiento, el cual comienza con la adquisicién
de imagen, dentro de la misma se obtienen los puntos medios lo cual serd enviado
mediante comunicacion socket a la raspberry, la cual actuard como servidor y enviar los

datos a la pagina web para ser visualizada en la estacion en tierra.



Figura 92:

Comportamiento de flujo de informacién

Subsistema de
control

Adquisicion de la imagen

l

Procesamiento del
algoritmo de vision

l

Obtencion de puntos
medios del objetivo

Procesamiento de los
datos

l

Codificar a base 64

l

Obtencion de puntos
medios de la camara

l

Envid de datos mediante
socket

l

Envio de datos mediante
web server

Raspberry
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Recepcion de datos

l

Mostrar los datos en HMI

Estacion en tierra

Nota: El flujo de informacién permite tener un entendimiento del comportamiento del

sistema interno
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Capitulo IV

Pruebas y resultados

En el presente capitulo se detallan los resultados de la integracion de los
sistemas mecanicos, electronicos y de control. Se realizaron diferentes pruebas para
medir el alcance del gimbal en aspectos como: comunicacion, precisién, distancias entre
otros pardmetros. Los datos mas relevantes como longitudes, latitudes se podran

observar en una estacion en tierra.

Sistema mecénico

El gimbal se construy6 con una estructura de acrilico, sus movimientos en los
ejes roll y pitch se realizaron mediante servomotores, mientras que el eje zoom se
realiz6 mediante software implementa la disposicion PTZ, esto se evidencia en la (Figura

93)

Figura 93

Disefio CAD en SolidWorks

Nota: Las diferentes vistas permiten el entendimiento del prototipo

La estructura final (Figura 94) consta de varias placas de acrilico negro de 4 mm para

los soportes principales, esto sirvid para tener mayor resistencia en la estructura. Los
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soportes estan unidos hacia los acoples en los ejes de los servomotores mediante
tornillos M3. Se implementd acrilico de 3 mm en las bases pegadas al dron para no

realizar excesivo esfuerzo mecénico.

Figura 94

Prototipo final gimbal

Nota: La visualizacion en fisico del prototipo ayuda a la toma de decisiones con respecto

a cambios a realizarse

Para el ensamblaje de la estructura se realizaron diferentes muescas con el fin
de tener una guia para el ensamble, para dirigir las piezas se utiliz6 soldadura en frio
generando rigidez. Una de las desventajas fue la presencia de una pequefia mancha,
pero poseer una lamina de plastico protectora en el acrilico se eliminaron las huellas de

la soldadura.

Al momento de ensamblar los servomotores es importante colocarlos en una
posicion de inicio de 0 grados o 90 grados con el fin de delimitar el espacio de trabajo.
Mediante el disefio CAD se identificaron los angulos que se puede mover el gimbal sin
interferir con su estructura. Estas limitaciones en los angulos fueron controladas
mediante software. En la (Figura 95) se observa una comparacion entre el disefio CAD

y el prototipo fisico.
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Figura 95

Comparacion del disefio CAD y el prototipo fisico.

Nota: La comparacion del sistema en AD como el prototipo fisico ayuda a la correccion

A continuacion, se podra observar una comparativa del modelo fisico creado,

con un modelo de Gimbal Comercial

Tabla 17

Comparacién de prototipo con gimbal comercial

Prototipo Creado Gimbal Comercial

Peso: 374.45 gr Peso: 101.19

Nota: La comparacion del peso ayuda a verificar los cambios del prototipo a futuro

gue se puedan realizar
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Como se puede observar en la Tabla 17 el peso del prototipo supera 3.7 veces
el peso del Gimbal Comercial, sin embargo, es importante destacar que el Gimbal
Comercial no cuenta con las prestaciones del prototipo creado, de entre los cuales son
destacables: transmisibn de imagen, manejo manual de motores, servidor web,
deteccidn de objetivos, seguimiento; mientas que el Gimbal comercial solo se cuenta
con un sistema de estabilizacion de imagen para un solo modelo de cAmara (GoPro3),
sin tener en cuenta que solo se puede acceder a la modificacion de sus parametros, si
el mismo se encuentra conectado via USB a una computadora con un software dedicado
a la placa controladora, mientras que el prototipo cuenta con una conexién inalambrica
via Wi-Fi gue permite la modificacién de sus parametros tales como: velocidad, redisefio
de servidor web, control manual, etc., desde una computadora que permita comunicarse

con la tarjeta microcontroladora.

Para poder realizar las pruebas necesarias del proyecto, el sistema se encuentra
provisto mediante una bateria lipo de capacidad 1500 mAh. Con el fin de tener un tiempo
estimado aproximado de funcionamiento, se realiz6 la prueba de cargar al 100% la
bateria y medir el intervalo de funcionamiento. Los resultados de las mediciones se

visualizan en la (Tabla 18).



141

Tabla 18

Pruebas de funcionamiento

Prueba Tiempo de Funcionamiento [min]

1 212
2 230
3 245
4 210
Promedio 897

Nota: Gracias a las diferentes pruebas realizadas se puede obtener un valor medio

de funcionamiento del prototipo.

De acuerdo al andlisis, se tiene un tiempo de funcionamiento 3 horas con 44 min.
El valor de dato encontrado depende de la capacidad del dron, ya que el objetivo es que

el gimbal tenga igual o mayor tiempo de autonomia.

Pruebas de comunicacion

Para poder determinar el alcance méaximo de transmisién se realizaron pruebas
en un espacio abierto sin interferencia de sefial. La primera prueba ejecuté solo con el
alcance de la red de la Raspberry (Tabla 19). Se comenz6 con una distancia de 1 m
hasta 5 m en cada iteracion. Finalmente, los resultados muestran que el alcance de la

Raspberry es de 25 m.
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Tabla 19

Distancia de transmision sin repetidor

Distancia(m) Transmisién
5 Si
10 Si
15 Si
20 Si
25 Si
30 no

Nota: La implementacién de un repetidor puede mejorar la transmisién de datos a

larga distancia

Se realizé un segundo experimento colocando un repetidor para ampliar el
alcance de la red, se repitié el experimento al igual que en el apartado anterior y los
resultados se presentan en la (Tabla 20). Se determiné que el alcance era grande motivo

por el cual se tomaron datos cada 20 m.
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Tabla 20

Distancia de transmision con repetidor

Distancia (m) Transmisién
20 Si
40 Si
60 si
80 Si
100 Si
120 Si
140 no

Nota: La implementacién de un repetidor ayudé a la mejora con respecto a la

distancia sin obstaculo de recepcién de datos

Al tener un repetidor que maximiza el rango se pudo alcanzar una distancia de
120 m en lugares abiertos, cabe recalcar que la red no requiere de internet por lo cual

esto se puede implementar en misiones de lugares abiertos.

Prueba de Red Neuronal

Para las pruebas de deteccion de objetivos, en esta investigacion, con una
persona con uniforme militar, se probé en diferentes imagenes y escenarios, ubicados
a varias distancias, asi como con imagenes que no se encuentran en el set de datos de
entrenamiento. Durante la prueba de la red neuronal se encontré que detectaba falsos

positivos, para esto, la solucion fue aumentar el nimero de imagenes de entrenamiento.
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Figura 96

Reconaocimiento-pruebas de funcionamiento

Nota: La deteccion de falsos positivos se debe mejorar mediante el entrenamiento con

mas imagenes

De acuerdo a la (Figura 96), se tiene falsos positivos, por tanto, se hizo un
reentrenamiento con mas imagenes para mejorar el algoritmo hasta que ya no detecte

personas con ropa civil.

Para poder realizar una prueba experimental del prototipo y tener en
consideracion el alcance que el mismo va a poseer, se procedié a correr un disefio
experimental de Taguchi, el cual se basa en arreglo ortogonales enfatizando el disefio
robusto en la busqueda de condiciones para lograr un comportamiento optimo (Barrera

, 2002).

En el disefio de Taguchi se busca las combinaciones 6ptimas de las variables de
entrada dando lugar al disefio experimental, el cual consiste en un conjunto de pruebas
durante la cual se realizan cambios sistematicos y controlados a las variables de entrada

para medir el efecto sobre la variable de salida (Yacuzzi & Martin, 2004). Dentro del
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disefio se tienen variables independientes cuya variacidén de valores, afecta a la variable
dependiente. Las variables independientes son llamadas factores. En la (Tabla 21) se
muestra el uso de 3 factores y las variaciones de cada factor (niveles). En este disefio

se consideraron 3 factores de la siguiente manera.

¢ Distancia: variaciones mediante el desplazamiento del objetivo

e Luminosidad: se realiz6 acorde a las horas del dia, en la mafiana a medio dia y

en al atardecer

e Altura; variaciones con el dron

Tabla 21

Disefio experimental de Taguchi

FACTORES NIVELES
1 2 3
A Distancia
B Luminosidad
C Altura

Nota: Los datos de experimentacion ayudan a la determinacién de condiciones de

funcionamiento optimas

Las salidas las consideramos dos, el primero es el nivel de certeza el cual nos
indica cual es el porcentaje que la aplicacion considera que es un militar, dicho dato nos
envia de manera automatica la aplicacion. El segundo factor que se considero es la
sensibilidad de la red, para lo cual se considera los falsos positivos los falsos negativos

y se realizo el andlisis correspondiente. En la (Figura 97) observamos que se utilizo el
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experimento completo en el cual se corre 27 veces obteniendo en total 27 corridas al

realizar 3 repeticiones, cada repeticion en escenarios diferentes.

Figura 97

Disefio experimental de Taguchi minitab

Taguchi Design

Type of Design

" 24 evel Design
* 3-Level Design
" 44 evel Design
" 54 evel Design

" Mixed Level Design

Display Available Designs. ..
Mumber of factors: | 4 -

(2 to 31 factors)
(2 to 13 factors)
(2 to 5 factors)
(2 to 6 factors)
(2 to 26 factors)

Designs... Factors...
Options. ..

Nota: La determinacion de los niveles de Taguchi pueden tener repercusion en el

modelo

Taguchi nos indica que las pérdidas son funcidon de la variacion entre las

caracteristicas de calidad del producto respecto a su valor nominal. Taguchi desarrolla

una funcién de pérdida de calidad la cual se representa con una funcion cuadratica con

vértice en el valor nominal m, cuando los valores se alejan m la calidad decae y las

perdidas aumentan (Hernandez & Garcia , 2014). Esto se evidencia en la (Figura 98)
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Figura 98

Criterio de calidad segun Taguchi

quiar Bueno m
optim

Malo Regul Bueno Regular Malo  y

no

Nota: La realizacion de la calidad tiene como finalidad la mejora de un sistema
creado. Tomado de la metodologia de Taguchi en el control estadistico de la

calidad(p.129), por Hernandez, Alicia & Garcia , Liliana, 2014

El objetivo se centra en obtener la perdida promedio por unidad como indicador
de desempefio. Para analizar la perdida promedio por unidad se debe distinguir tres

casos segun las caracteristicas de la calidad (Hernandez & Garcia , 2014)
e Debe alcanzar un valor nominal (Caso: Nominal es el mejor)
e Debe alcanzar el menor valor posible (Caso: Menor es el mejor)
e Debe alcanzar el mayor valor posible (Caso: Mayor es el mejor)
La pérdida por unidad por cada caso lo podemos evidenciar en la (Figura 99)

Figura 99

Perdida por unidad disefio de Taguchi

L=Kx [0°+ (M—m)?] =K x 0?+x K(p—=m)? (Nominal es el
mejor)
L =K x(0%+ p?) (Menores el mejor)

L= (%) X [1 + %] (Mayor es el mejor)

Nota: Tomado de Disefio y desarrollo de productos (p.55), por Ulrich, K, 2013
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Para el sistema se selecciond dos casos para el analisis del valor de certeza se
seleccion6 mas grande es mejor puesto que nuestro objetivo con el primer andlisis
consiste en obtener el valor de cereza mas alto, mientras que para la sensibilidad se
selecciond de igual manera mas alto es mejor puesto que mientras mas sensible sea

nuestra red significa que el numero de falsos positivo o falsos negativos es minimo.

A continuacion, se detalla la ejecucion de las variaciones de cada factor. Para
poder determinar los rangos de distancia para el experimento, se utilizé el dron fijo en
una terraza, se comenzo0 a realizar mediciones desde 1 m inicialmente incrementando

de forma gradual para medir el nivel de certeza del algoritmo (Tabla 22).

Tabla 22

Valores de certeza variando distancia

Distancia (m) Valor de certeza (%)

2 98-100
4 95-98
6 94-97
8 85-90
10 71-85
12 62-69
14 50-60
16 -

Nota: Vemos que concorde a la distancia, el valor de certeza se reduce

considerablemente.
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De acuerdo a los resultados, el objetivo se aleja y el valor de certeza disminuye,
esto se debe al uso de una red que convierte la imagen a una resolucion de 320x320;
por tanto, cuando el objetivo es distante ya no se diferencian claramente los pixeles

caracteristicos del militar.

Se logré aumentar el rango de distancia al realizar zoom, sin embargo, el
seguimiento se limita, pues los movimientos son mas pronunciados. Es decir, mientras
el objetivo esta cerca la certeza es alta, se ha determinado el primer nivel a 5 m. El nivel
maximo (inicio de problemas de deteccién) es a 15 m, este fue considerado como el
nivel 3. Finalmente, el nivel dos sera el intermedio es decir 10 m. Las pruebas de estos

experimentos se evidencian en la (Figura 100).

Figura 100

Pruebas de distancia

Nota: Obtenido de los investigadores

Las pruebas de luminosidad se realizaron a diferentes horas del dia. Se
determinaron horas donde la variacién de luz sea minima, como el los horarios de medio
diay atardecer. Los limenes se midieron mediante una aplicacion de Android. Los datos

obtenidos de luminosidad se presentan en la (Tabla 23).
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Tabla 23

Valor de certeza variando la luminosidad

Luminosidad (lux)  Valor de certeza (%)

25000 98-99
15000 95-98
10000 95-98
5000 92-96
1000 85-90
500 80-85
100 70-80

Nota: El valor de la luminosidad influye en el valor de certeza del sistema de vision

Realizando el analisis de la luminosidad se concluyé que cuando a gran cantidad
de Iimenes, el algoritmo tiene un porcentaje de certeza alto, esto sucede de igual
manera con la luminosidad media. Por otro lado, a luminosidad baja, la aplicacién ya no
podia distinguir correctamente los colores del militar, dando asi un valor de certeza muy

bajo o en ocasiones sin poder detectarlo.

Por consiguiente, se establecié una luminosidad alta a medio dia, luminosidad
media a las 6 de la tarde y luminosidad baja a las 6:45. En el transcurso entre las 12 y
las 6 la variacion es minima, por lo que a partir de esa hora comenzaron a bajar los
limenes de manera pronunciada. Las pruebas en base a esta variable se presentan en

la (Figural01)
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Figura 101

Pruebas de luminosidad

Nota: Obtenido de los investigadores

Para las pruebas de variacién de altura, el objetivo se coloc6 en un punto fijo
mientras que el dron se desplazé en altura. Se inici6 con la altura de 1 m y se aumenté

1 m en cada prueba, las mediciones realizadas se presentan en la (Tabla 24).

Tabla 24

Valor de certeza variando la altura

Altura (m) Valor de certeza (%)
1 95-99
2 93-98
3 90-96
4 85-91
5 70-85

Nota: Conforme la altura aumenta, el valor de certeza del modelo se ve disminuido
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Después de analizar los resultados se determiné que a una altura entre 1-5 m la
aplicacion mantiene un alto nivel de certeza. Sin embargo, al sobrepasar los valores
mencionados, la certeza disminuye. Esto se debe al zoom que dificulta minimamente el
seguimiento. La disminucion del porcentaje de certeza se evidencia en la (Figura 102).
En base a lo concluido, se establecio el primer nivel en 1 m, el segundo nivel en 3 my

el tercer nivel en 5 m.

Figura 102

Pruebas de altura

Nota: Obtenido de los investigadores

Se realizé otra variacion en el experimento que consisti6 en aumentar mas
personas en la escena para que la aplicacion diferencie y siga solo al objetivo. Se inici6
con solo una persona con uniforme de militar y posteriormente se aumentaron civiles.

Los resultados se presentan en la (Tabla 25).
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Tabla 25:

Valor de certeza variando la cantidad de personas

Personas (cantidad) Valor de certeza (%)

0 95-99
1 90-95
2 80-90
3 60-80

Nota: Obtenido de los investigadores

Los valores obtenidos muestran que al mantener en escena solo al militar se el
valor de certeza es alto, sin embargo, al intervenir mas personas en la escena se
generan dos circunstancias: i) Cuando las personas se colocan cerca o tapando
parcialmente al militar el valor de certeza disminuye mientras que, ii) al momento que
las personas se encuentran distantes del militar el valor de certeza incrementa. Las
pruebas de los ensayos se exponen en la (Figura 103). Aunque el factor no intervenga
en el disefio experimental se consider6 importante realizar pruebas del funcionamiento
en estas circunstancias para poder determinar la existencia de falsos positivos o falsos

negativos.
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Figura 103

Pruebas realizadas variando cantidad de personas

Nota: La realizacion de pruebas con varias personas ayudan a la veracidad del

sistema.

Con los rangos obtenidos se determinaron los tres a realizar los experimentos
de la Tabla 26. Después del andlisis, se obtuvo que al incrementar varias personas los
resultados no variaban significativamente, por lo que se decidi6 colocar los tres factores

mas demostrativos.

Tabla 26

Disefio de Taguchi 3 factores con 3 niveles

FACTORES NIVELES
1 2 3
A Distancia (m) 4 8 12
B Luminosidad Alta Media Baja
C Altura (m) 1 2 3

Nota: Se describe los factores y niveles que se utilizaran para el disefio en minitab
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El disefio experimental (Figura 104) se ejecutd en el programa minitab. El
modelo completo consta de 27 experimentos, se analizo los frames durante 5 segundos
de video para obtener los datos realizando de esta manera el promedio para el posterior
analisis.

Figura 104

Disefio experimental en minitab

> G 3T + ci c2 c3-T
| Distancial Altura | Luminosidad | LEERED ,I e
1 5' 1 Alta 13 10 3 Baja
2 z 1 Alta 14 10 3 Baja
3 5 1 Alta 15 10 3 Baja
4 < 2| Media 16 10 5 Alta
s - 3 Media 17 10 5 Alta
- i 18 10 5 Alta
6 & 3 M?dla 19 15 1 Baja
7 3 > Eaj_a 20 15 1 Baja
8 3 3 Baja 21 15 1 Baja
9 5 3 Baja 22 15 3 Alta
10 0 1 Media 23 15 3 Alta
1 10 1 Media 24 15 3 Alta
12 10 1 Media 25 15 5 Media
13 10 3 Baja 26 15 5 Media
14 10 3 Baja 27 15 5 Media

Nota: Se indica la manera en la que se debe de realziar las conbinaciones

El disefio experimental se ejecutd en una zona abierta, se realizaron diferentes
marcas en los niveles para facilitar su desarrollo. Después de correr todos los
experimentos se generaron los valores, con la fila Certeza y sensibilidad pasamos los

datos al programa minitab en el cual se realiz6 el andlisis estadistico.

Para el analisis del comportamiento de la red neuronal se realiza mediante la
matriz de confusion, esta permite comparar los valores predichos por el modelo de
aprendizaje, con los valores reales. Esto se realiza mediante el siguiente modelo

descrito en la Figura 105
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Figura 105

Modelo de matriz de confusién

ACTUAL VALUES

POSITIVE  NEGATIVE

TP  FP

POSITIVE

FN TN

PREDICTED
VALUES

MNEGATIVE

Nota: La matriz de confusién nos ayuda a determinar la veracidad del mismo modelo

De las cuales, se definen los siguientes valores de la matriz de confusion:

Verdadero positivo (TP)

e Elvalor predicho coincide con el valor real

e El valor real fue positivo y el modelo predijo un valor positivo

Verdadero Negativo (TN)

e El valor predicho coincide con el valor real

e El valor real fue negativo y el modelo predijo un valor negativo

Falso positivo (FP): error tipo 1

e Elvalor predicho fue predicho falsamente

e El valor real fue negativo pero el modelo predijo un valor positivo

Falso negativo (FN): error de tipo 2

e El valor predicho fue predicho falsamente
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e El valor real fue positivo pero el modelo predijo un valor negativo

Sin embargo, estos valores funcionan siempre y cuando se pueda cuantificar los

siguientes valores con su respectiva ecuacion:

e Recall: De todas las clases positivas cuantas se predijo correctamente

vp

Re =N+ FN

e Precision: De todas las positivas que se han predicho correctamente cuantas
son realmente positivas

VP

Pr=vprTrp

e Sensibilidad: De todas las clases, cuantas se predijeron correctamente

VP +VN

Acc =
cc Total

A continuacion, se definen los ejemplos de cada uno de los valores en la matriz

que se tomd en cuenta en cada prueba, como lo podemas observar en la (Tabla 27)
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Tabla 27

Ejemplo de los diferentes casos matriz de confusion

Verdadero positivo Falso positivo

1S

B Militar 0.96|
— rai— -]

Falso Negativo Verdadero negativo

Nota: Podemos observar que en las pruebas encontramos todos los casos, pero la

deteccion se lo realizo al analizar fotograma mediante la ayuda de un programa de video

En analisis de los resultados se lo presentara en tres tablas en las cuales se
mantendran los parametros de luminosidad podremos apreciar de una manera mas
clara las variaciones que se realizaron. En la (Tabla 28) se mantuvo una luminosidad
altay se realiz6 las variaciones y combinaciones de los parametros de distancia y altura.
En la (Tabla 29) se realiz6 el mismo disefio, pero se vari6 la luminosidad a media,

mientras que en la (Tabla 30) la luminosidad se mantuvo en baja.
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Tabla 28

Disefio de Taguchi con Luminosidad Alta

Distancia 5(m) 10(m) 15(m)
Salida Certeza Sensibilidad Certeza Sensibilidad Certeza Sensibilidad
Altura 1(m) 96 0.85 92 0.82 87 0.81
3(m) 92 0.82 89 0.82 88 0.8
5(m) 94 0.83 85 0.81 76 0.8

Nota: Datos obtenidos con una luminosidad alta

Tabla 29

Disefio de Taguchi con Luminosidad Media

Distancia 5(m) 10(m) 15(m)
Salida Certeza Sensibilidad Certeza Sensibilidad Certeza Sensibilidad
Altura  1(m) 92 0.85 91 0.81 85 0.81
3(m) 93 0.83 90 0.8 86 0.8
5(m) 92 0.83 83 0.8 84 0.79

Nota: Datos obtenidos con una luminosidad media
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Disefio de Taguchi con Luminosidad Baja
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Distancia 5(m) 10(m)
Salida Certeza Sensibilidad Certeza Sensibilidad Certeza Sensibilidad
Altura 1(m) 74 0.77 60 0.7 52 0.7
3(m) 72 0.7 53 0.68 49 0.67
5(m) 61 0.7 52 0.65 50 0.69

Nota: Datos obtenidos con una luminosidad baja

Analisis nivel de certeza

Figura 106

Gréfico de efectos principales para medias

Main Effects Plot for Means
Data Means

Distancia Altura Luminosidad
20

80

Mean of Means

60

50

Nota: Se puede analizar que la luminosidad es el factor que mas afecta a la salida
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Figura 107

Gréficos de residuos para medias

Residual Plots for Means

Mormal Probability Plot Wersus Fits
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Nota: Graficas residuales que nos indican la dispersion de los datos

Figura 108

Ejemplos de la realizacion del disefio experimental

Nota: Ejemplos gréficos de algunas corridas del disefio experimental
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Se realizo el andlisis del nivel de certeza y como la variacion de los factores
afectan a nuestra salida, de acuerdo a la (Figura 108). El analisis de las medias indica
el grado de afectacién a la respuesta. Como primer factor se encuentra la luminosidad,
que, al tener un nivel bajo, dificulta la distincion de los colores y los patrones

caracteristicos disminuyendo considerablemente el nivel de certeza.

El segundo factor es la distancia, el zoom permite aumentar este factor, pero a
la vez, reduce la precision en el seguimiento; es decir, tener una mayor distancia dificulta
encontrar al objetivo. el tercer factor es la altura, que al igual que la distancia, tiende a

bajar el nivel de certeza al aplicar el zoom.

Figura 109

Respuesta para medias

Response Table for Signal to Noise Ratios

Larger is better
Level Distancia Altura Luminosidad

1 37.86 37.16 38.79
2 37.86 3733 38.38
3 35.79 a7.02 34.34
Delta 2.07 0.31 4.45
Fank 2 3 1

Nota: Se muestra el orden de los factores que mas afectan a la respuesta

Se determiné que el factor que influye en su mayoria a la aplicacion es la
luminosidad baja, ya que los colores y los rasgos caracteristicos no se distinguen bien
en estas condiciones (Figura 109). Otro de los factores que perturba es la distancia,
pues a mayor distancia el algoritmo tiende a fallar y se dificulta el seguimiento, por

consiguiente, existe una disminucién en la certeza.
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Dentro del analisis se concluyé que la los parametros 6ptimos para un mejor

desempefio sera a una corta distancia, con una altura de 1 metro y luminosidad media.

Sin embargo, en las condiciones que generan un bajo nivel de certeza la base de datos

puede ser entrenada a mayor profundidad.

Analisis de sensibilidad

Figura 110

Andlisis de Sensibilidad realizado en minitab

Main Effects Plot for SN ratios

Data Means
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Signal-te-notse: Larger is better

Luminosidad

Al Media Baja

Nota: Como podemos analizar el factor que mas influye es la luminosidad

Una vez obtenidos la (Figurall0) del comportamiento podemos concluir que,

para lograr una deteccion constante, con valores por encima del promedio, las

condiciones de luminosidad deben permanecer en un nivel alto y medio, esto debido

que, si la luminosidad se encuentra en un nivel bajo, la red va a empezar a tener bajos

niveles de certeza, esto debido a que, la arquitectura del modelo reescala las imagenes

de entrenamiento, validacion y pruebas a una resolucion méxima de 320x320 pixeles,
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lo que realiza una pérdida de caracteristicas en su entrenamiento, pero a su vez impide

la realizacion de una inferencia que mantenga todas las caracteristicas de las imagenes.
Figura 111

Gréficas residuales realizadas en minitab

Residual Plots for Means

Normal Probability Plot Versus Fits
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Nota: Analisis del tipo de dispersién obtenidos en minitab

A través de la (Figura 111) podemos concluir que los datos recolectados
muestran una dispersion normal, lo que nos indica la aleatoriedad de los mismos y

realizar un andlisis e interpretacion de los datos.

Pruebas de seguimiento
Para el seguimiento del objetivo, se implementdé un “tracker” que permite el
movimiento de los servomotores habilitando el enfoque y encuadre del mismo dentro de

la imagen.

Este “tracker” se realizé de la forma mencionada ya que no existen de momento,
librerias que permitan la transferencia de funciones desde OpenCv hasta Android, pues

Android no brinda soporte a estas librerias. De ser asi se puede usar librerias de
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medianflow para el uso de algoritmos de flujo éptico y poder implementarlo en el

seguimiento del objetivo.

La solucidn al problema es que, para seguir al objetivo se debe definir el cuadro
(bounding box). Para saber el centro de la imagen se tiene el punto medio de la pantalla,

lo que permite aplicar el controlador implementado anteriormente.

Figura 112

Célculo de error en imagen

Nota: El punto medio de la imagen nos ayuda para realizar el control

En base a la (Figura 112) se tiene en el centro de la pantalla el punto de color
rosa, mientras el punto de color verde es el punto medio del cuadro detector. Mediante
la obtencién de coordenadas, se puede aplicar el controlador implementado en la tarjeta

controladora.



166

Figura 113

Seguimiento de objetivo militar

Nota: las imagenes representar el seguimiento que se hizo al objetivo

Se presenta en la (Figura 113) que el seguimiento contina conforme el objetivo
se acerque a la camara, ademas, ambos puntos que marcan el centroide de la pantalla
como del bounding box, tratan de juntarse, y lograr que la imagen permanezca centrada
y que se pueda enfocar de la mejor manera posible. Este control permite un movimiento
limitado de la imagen, sin embargo, admite un rango de vision apto para realizar el

seguimiento en varios ambientes.
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Capitulo V

Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

Para el disefio de las piezas que conformaran el prototipo, es necesario el uso
de materiales resistentes y de bajo peso, con el objetivo de evitar afectar el

torque de los servomotores, piezas fundamentales del movimiento.

Se concluye que el uso de la manufactura aditiva con PLA es una de las mejores
opciones para probar varios disefios a fin de que éste sea personalizado, sin
embargo, el tiempo de manufactura de las piezas es un factor a considerar si se

requiere realizar varios modelos y comprobar su funcionamiento y/o rendimiento.

Para mantener un modelo fisico estable y hecho con manufactura aditiva
(impresion 3D) con PLA, es preciso mantener un relleno de no menos del 80%
para no sufrir un torque innecesario y que las fibras se disuelvan en el

funcionamiento.

Se concluye que el disefio tipo “rompecabezas” disminuye considerablemente el
tiempo de ensamblaje del prototipo, ademas de reducir el uso de piezas de

fijacion como tornillos y pernos.

El disefio generativo ayuda a reducir el peso de las piezas mecanicas
manteniendo el comportamiento estatico de cada una, sin embargo, al ser piezas
que no superan los 20 cm de largo y 15 cm de ancho, resulta complicado para

el software encontrar la manera de reducir aiin mas el peso de cada pieza.

Se concluye que la comunicaciébn mediante socket permite una velocidad de
transmision entre el teléfono mévil y la raspberry de 70-90 ms, es decir, un rango
entre 11-14 fps. Al tener una comunicacion mediante cable se obtiene una

velocidad estandar entre 25-30 fps, por lo que, al obtener alrededor de la mitad
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del estandar mediante comunicacion inaldmbrica se considera Optimo para

deteccion en tiempo real.

El rango de alcance de la comunicacién entre el gimbal y la estacion en tierra
mediante web server es de 25m, sin embargo, la aplicacién de un repetidor de
sefal cerca de la estacidén en tierra, aumenta el rango hasta 120m en zonas
abiertas. Este valor se puede ampliar mas al incrementar los repetidores de sefial

Yy NO es necesario una conexion a internet.

Se concluye que el algoritmo de vision artificial detecta con una alta certeza a
militaras que se encuentran caminando, mas aun tiene inconvenientes con
militares sentados o acostados. Esto se debe a la base de datos no posee

suficientes imagenes con esas caracteristicas.

El factor que influye principalmente en el algoritmo de vision artificial es la
luminosidad debido a los colores y rasgos caracteristicos poco distinguibles. Sin

embargo, lugares con mas luminosidad presentan el nivel de certeza elevado.

Se puede concluir que mediante al zoom se amplia el rango de distancia de
deteccion, pero al extender con el zoom completo, se complica el seguimiento.

El incremento maximo y optimo corresponde a rango de 12 m.

El sensor Optico entrega una sefial un poco ruidosa, permitiendo que el
controlador presente pequefios saltos. Estas variaciones fueron corregidas con

un filtro de Kalman sin sacrificar el tiempo de procesamiento.
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Recomendaciones

e Se recomienda la exploracion de ensamblaje mediante piezas realizadas en 2D
para reducir el tiempo de elaboracién de cada una, asi como la reduccién de

elementos de fijacibn como piezas angulares, tornillos, pernos, etc.

o El uso indirecto de los servomotores es una alternativa mejorable, es decir,
realizar un sistema de transmision de movimiento mediante poleas o engranajes,

esto con el fin de reducir el “cabeceo” del movimiento.

e Se recomienda realizar el disefio generativo con un software que ejecute el
andlisis/calculo en la nube (como por ejemplo Fusion360), esto con el fin de
reducir el uso de recursos de la computadora local, y acelerar el proceso de

célculo.

e Para mejorar la velocidad de transmisién, se recomienda ocupar la aplicacién en
teléfonos con procesadores mas potentes como el pixel 4 de Google, que es
altamente recomendado en la mayoria de ejemplos para el desarrollo de visién

artificial.

e Se recomienda realizar pruebas de alcance con mas repetidores para poder
amplia el rango de transmisién, de igual manera se recomienda no utilizarlo en
zonas con interferencia como arboles o edificios para evitar la disminucion del

rango.

e Se recomienda ampliar la base de datos de entrenamiento con militares en
distintas posiciones y diferentes escenarios, esto ayudara a que la aplicacion sea

mucho mas robusta.

e La incorporacion de una camara de vision nocturna es una alternativa para la

deteccion de militares en ambientes oscuros, cabe recalcar que para la vision
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nocturna se necesitan una base de datos con ese tipo de caracteristicas para el

entrenamiento.

Se recomienda el uso de dos niveles de zoom, ya que al aumentar los niveles

se generan cambios bruscos al controlador y en ocasiones se pierde el objetivo.

Por dltimo, se recomienda la implementacién de filtros de Kalman para evitar

sefales de ruido y no confundir al controlador.
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