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Resumen
El presente trabajo se enfoca en el problema de reconocimiento y seguimiento autbnomo de
objetos con un VANT (Vehiculo Aéreo no Tripulado) y en tiempo real. Se centra en el uso de
RNAs (Redes Neuronales Artificiales) convolucionales y la implementacién de YOLO como
algoritmo de deteccion de objetos. Para este sistema se desarrollaron tres etapas principales.
La primera etapa consiste en la instalacion y el acondicionamiento de un driver que permita
enviar comandos de vuelo y recibir fotogramas en tiempo real a través del VANT, haciendo uso
de un procesador que permita procesar estos datos y con base en estos, ejecutar un algoritmo
de vuelo autbnomo. La segunda etapa es la toma de datos de objetivos para el entrenamiento,
se elabor6 un algoritmo mediante técnicas clasicas de vision artificial para facilitar la captura 'y
el etiguetado de las imagenes, para esto se utilizan técnicas como emparejamiento de
plantillas, seguimiento mediante flujo éptico, histogramas, entre otras. La Ultima etapa involucra
el seguimiento autbnomo del VANT haciendo uso de las coordenadas obtenidas mediante
YOLO y el algoritmo de vuelo. Se consiguié un seguimiento 6ptimo en todos los casos,
considerando siempre un entrenamiento de la red neuronal con por lo minimo 500 imagenes y

con una cantidad de épocas mayor o igual a 700.

Palabras clave: vehiculo aéreo no tripulado, seguimientos de objetos, YOLO, visién

artificial, vuelo auténomo.
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Abstract
The present work focuses on the problem of autonomous object recognition and tracking with a
UAV (Unmanned Aerial Vehicle) and in real time. It focuses on the use of convolutional ANNs
(Artificial Neural Networks) and the implementation of YOLO as object detection algorithm.
Three main stages were developed for this system. The first stage consists of the installation
and conditioning of a driver that allows sending flight commands and receiving frames in real
time through the UAV, making use of a processor that allows processing this data and, based
on this data, executing an autonomous flight algorithm. The second stage is the acquisition of
target data for training, an algorithm was developed using classical computer vision techniques
to facilitate the capture and labeling of images, using techniques such as template matching,
optical flow tracking, histograms, among others. The last stage involves the autonomous
tracking of the UAV using the coordinates obtained by YOLO and the flight algorithm. Optimal
tracking was achieved in all cases, always considering a training of the neural network with at

least 500 images and with a number of epochs greater than or equal to 700.

Keywords: unmanned aerial vehicle, object tracking, YOLO, artificial vision, autonomous

flight.
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Capitulo 1.
Aspectos Generales
Planteamiento del Problema

La seguridad es un término bastante discutido en todo ambito, tanto puablico como
privado, la necesidad de seguridad ha llevado a varios desarrollos tecnoldgicos, como lo son
los sistemas de vigilancia y simuladores con realidad virtual, los mismos que se aplican a las
practicas del &mbito industrial, asi como también simuladores de momentos de crisis, entre
otros.

La incorporacion de cuadricépteros a este tema ha aumentado las posibilidades, debido
a que estos elementos, pueden movilizarse a distintas zonas, sin tener un tripulante en el
mismo. Con la incorporacién de camaras y sistemas de conexion a servidores, se puede tener
un sistema de seguridad movil, aumentando asi, las oportunidades de objetivos con acciones
indebidas, intrusiones, entre otros.

Aunque las soluciones existen, el procedimiento de los mismos incluye un operario, el
cual, por medio de operaciones dirige el dron a distancia. En esto se ve una dependencia del
dispositivo por el operario, dejando marcada una necesidad para que este sea completamente
autobnomo. Existen varios trabajos relacionados los cuales permiten, solamente la deteccion de
objetos con algoritmos de visién artificial, sin incorporar algoritmos de seguimiento. Agregando
a la problematica, estos algoritmos son dependientes de terceros, es decir, es necesario
contratar con los propietarios para poder tener acceso a los mismos. La tesis busca
precisamente crear un algoritmo propio el cual puede ser implementado en cualquier dron que
cumpla caracteristicas dadas por los autores. Existen varios ejemplos de adquisiciones de
drones por parte de empresas actualmente, y por lo general, estos se buscan por temas de
seguridad precisamente.

Tal es el caso del ECU911, el cual cuenta con 2 aeronaves no tripuladas, “Drones”,

utilizadas para la seguridad publica. Los cuales funcionan como sistemas de seguridad méviles,
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llegando a zonas donde el ser humano no puede acceder. El cual en 2016 brindé apoyo visual
en la implosion realizada en un centro comercial en Portoviejo.

Al igual que EMASESA, la cual incorpora drones para gestionar la seguridad de su
infraestructura, la empresa menciona que los drones se encargan de la recepcion y
monitorizacion de las alarmas, ampliando la vision y el control de los perimetros y los tiempos
de respuesta ante posibles intrusiones.

Los problemas planteados vieron una solucion tecnoldgica en la aplicacion de drones,
debido a que las condiciones de ubicacion, control o vigilancia se vuelven inaccesible para el
ser humano. Estos drones se suelen adquirir con la capacidad de deteccién, pero no de
seguimiento, por lo que con anterioridad se menciond y se pueden comentar en los ejemplos,
necesitan de un operador con experiencia y habilidad en estos dispositivos. Con la utilizacién
de redes neuronales y vision artificial se pueden mejorar los sistemas ya sean de seguimiento o
deteccién, mejorando y ampliando de esta manera las posibilidades de su utilizacion y
desarrollo, ya que actualmente no existen desarrollos nacionales que se acoplen a las
necesidades locales.

Antecedentes

Las primeras técnicas robustas de reconocimiento y ubicacion de objetos sobre una
imagen mediante vision por computadora, surgen a partir de las investigaciones de David G.
Lowe, quien en 2004 presenta su paper “Distinctive Image Features from Scale-Invariant
Keypoints”, en el cual expone:

Este articulo presenta un método para extraer caracteristicas invariantes distintivas de

las imagenes que pueden utilizarse para realizar una correspondencia fiable entre

diferentes vistas de un objeto 0 escena. Las caracteristicas son invariantes a la escala y

la rotacion de la imagen, y se demuestra que proporcionan una coincidencia robusta a

través de una gama sustancial de distorsion afin, el cambio en el punto de vista 3D, la

adicion de ruido, y el cambio en la iluminacion. (G. Lowe, 2004, pag. 1)



21

Luego, con el desarrollo de la vision artificial impulsada por las RNAs (Redes
Neuronales Artificiales), se han conseguido muchos avances en el reconocimiento de objetos
mediante una cdmara. En la actualidad existen varios dispositivos comerciales capaces de
realizar este tipo de reconocimientos, el mas comun y accesible es un teléfono celular
moderno. Con la inmersion de aplicaciones moviles potenciadas por inteligencia artificial IA, los
celulares actuales pueden conectarse a una RNA en la nube y reconocer objetos particulares
en su entorno. Sin embargo, existen también dispositivos actuales mas relacionados al tema
del presente trabajo.

Los Vehiculos Aéreos no Tripulados (VANTS), suelen incorporar algoritmos de
inteligencia artificial para realizar tareas de busqueda, reconocimiento del entorno y ejecutar
maniobras auténomas de acuerdo a este entorno. Esta necesidad surge tanto en aplicaciones
comerciales tales como hacer tomas de videos con manos libres, andlisis e inspeccién de
terrenos y estructuras, etc., como en aplicaciones militares, analizando areas con objetivos
altamente peligrosos. Aunque este tipo de equipos son algo escasos de encontrar en el
mercado por su precio. Dentro de la academia también se han desarrollado proyectos
similares, tal como se plantea en el trabajo de fin de grado del sefior (Fernandez, 2017), en el
cual se describe “el proceso llevado a cabo para disefiar y construir un Dron cuatrirrotor ligero
robotizado y la electrénica asociada para que siga objetos mediante vision artificial”. El autor en
este proyecto se apoya de las bibliotecas de OpenCV en un entorno Linux, todo Open Source.

De manera analoga, en la ESPE Latacunga se desarroll6 un proyecto de titulacion
similar, en el cual los autores automatizaron el seguimiento de personas dentro de un area
especifica mediante el uso de un drone y vision artificial implementada, (Morales y Paucar,
2017) explican que “Esto se realiza por medio del uso software libre y un sistema operativo
dedicado explicitamente al control y comunicacion de robots. Por medio de vision artificial se

consigue la deteccion de personas que es el objetivo principal de este proyecto.”
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Las aplicaciones en seguridad para los VANT no pasan desapercibidas en la realidad
local, siendo asi que, en noviembre del 2020, cuatro drones fueron adquiridos por el Municipio
de Latacunga, segun lo reporta el portal La Gaceta (Gaceta, 2020). Esta inversién en seguridad
se enfatiza en el control de personas en espacios publicos y se ha seguido utilizando hasta la
fecha actual. Sin embargo; existen algunas limitaciones para obtener un mayor rendimiento
utilizando este tipo de sistemas. La utilizacion de un producto comercial siempre esta sujeta a
las especificaciones del fabricante, ya que el disefio del producto posee un enfoque
determinado y muchas veces no tiene la flexibilidad suficiente para adaptarse a nuevas o
diferentes tecnologias. Los drones adquiridos por el municipio, son pilotados de manera manual
por las calles de Latacunga y su éxito en el seguimiento de personas sospechosas o de
cualquier objetivo, dependen directamente de la habilidad del piloto.

El punto fuerte del presente trabajo, es disefiar un sistema que permita flexibilidad en la
comunicacion y sea susceptible a mejoras de software. Desarrollando en primera instancia un
algoritmo que sea capaz de seguir una referencia dada y que esta referencia pueda cambiar sin
necesidad de un retorno del vehiculo.

Justificacion e Importancia

El presente proyecto pretende encontrar una alternativa de solucion a la vigilancia de un
area protegida frente al acceso de elementos méviles no autorizados. Soluciones actuales a
este problema requiere personal dentro de la zona y/o un sistema de monitorizacion fijo
extendido por todo el terreno. La apuesta por la presente alternativa se centra en utilizar menos
recursos para realizar el mismo trabajo. Se busca solucién a esta problematica ya que la
seguridad de un area es especialmente importante para la propiedad privada y mucho mas si
se trata en ambientes militares y/o educativos.

En pocas ocasiones la ciudadania reporta casos relacionados a la inseguridad social, ya
gue la mayoria trata de pasarlos por desapercibidos debido a intimidaciones o miedo a

represalias. Por estas razones nace el proyecto de implementar un VANT con vision artificial
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integrada, con el fin de vigilar de manera autbnoma y eficiente. Al ser un dispositivo aéreo, este

puede permanecer vigilando las zonas en pleno vuelo, con la implementacion de
reconocimiento y seguimiento se puede detectar intrusos, asi como, seguir la pista de los
mismos. El desarrollo del presente, sera de autoria, evitando dependencia de terceros,
pensado para ser implementado en drones con especificaciones dadas por los autores.
Objetivos
Objetivo General

Investigar e implementar un sistema de aprendizaje sobrevuelo y seguimiento de

objetos para mejorar la seguridad en ambientes externos mediante la utilizacién de IA en

combinacion con un dron, para la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE sede Latacunga.

Objetivos Especificos

e Investigar y recopilar informacion acerca de proyectos relacionados ejecutados con
anterioridad para obtener informacion de procedimientos previos.

e Obtener conocimientos acerca del funcionamiento, mantenimiento, programacion y
configuracién del procesador del Dron Bebop 2.

¢ Investigar y desarrollar los métodos y algoritmos que se pretenden utilizar en la captura,
analisis, aprendizaje, deteccion y seguimiento de objetivos.

e Optimizar algoritmo para su proxima implementacion

¢ Disefiar e implementar el Interfaz humano maquina (HMI) y la comunicacién del sistema
necesaria para el funcionamiento.

e Realizar pruebas y simulaciones del sistema previo a la implementacion.

o Implementar algoritmo de reconocimiento y aprendizaje por fases.

e Realizar pruebas en conjunto para verificar y corregir errores.
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Hipotesis

¢Un sistema de aprendizaje sobrevuelo en combinacién con un dron ayudara a realizar
un seguimiento de objetos de forma éptima a manera de mejorar la seguridad en ambientes
externos para la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE sede Latacunga?
Variables de la investigacion
Variable independiente

Sistema de aprendizaje sobrevuelo utilizando un VANT.
Variable dependiente

Seguimiento de objetivos de forma 6ptima a manera de mejorar la seguridad en

ambientes externos para la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE sede Latacunga.
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Capitulo .
Marco Teorico
Vision Artificial

Se trata de una disciplina que integra varias técnicas de otros campos de estudio como
las mateméticas, informética, algebra lineal, IA, etc., con el objetivo de procesar imagenes
digitales para obtener informacién de interés, analizarla y tomar decisiones en base a este
andlisis.

En general, una de las herramientas mas (tiles de la vision artificial, es el uso de
técnicas de IA como las RNA. Las RNA juegan un importante rol al momento de realizar el
andlisis de la imagen digital, ayudandose siempre de una etapa anterior de procesamiento en
gue se utilizan técnicas clasicas de visién por computadora como segmentacién de color,
deteccion de bordes, deteccion de lineas verticales y horizontales, etc.

El avance de las técnicas de vision artificial y de las unidades de procesamiento
digitales, permite actualmente realizar el analisis de fotografias digitales practicamente en
tiempo real, con un nivel de precision aceptable. Existen diferentes algoritmos y bibliotecas de
cbdigo abierto que ayudan a los usuarios a utilizar estas herramientas sin necesidad de ser un
especialista y de esta manera, se sustenta una comunidad en la que se mejoran estos
procesos continuamente.

Redes Neuronales Artificiales

Las RNA, estan inspiradas en las redes neuronales bioldgicas del cerebro humano.
Estan constituidas por elementos que se comportan de forma similar a la neurona biolégica en
sus funciones mas comunes. Estos elementos estan organizados de una forma parecida a la
gue presenta el cerebro humano. Las RNA al margen de “parecerse” al cerebro presentan una
serie de caracteristicas propias del cerebro. Por ejemplo, las RNA aprenden de la experiencia,
generalizan de ejemplos previos a ejemplos nuevos y abstraen las caracteristicas principales

de una serie de datos.
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La estructura general de una RNA, esta organizada por nodos y flujos de informacién
gue se interconectan entre si para llegar a un resultado. En sus distintas capas (Figura 1) se
inicia un proceso diferente y cada capa tiene un obijetivo:

e Capa de entrada: Adquiere las sefales de entrada, donde la informacion se

encripta para la red neuronal para proximamente procesarla.

e Capas ocultas: Se obtienen las caracteristicas abstractas de la respuesta de la

capa de entrada y genera descripciones para poder generar predicciones.

e Capade salida: En esta capa se adquieren los resultados, donde existe una

clasificacion, interpretacion y deteccién de lo obtenido en la sefial de entrada.
Figura 1

Elementos basicos de una red neuronal artificial
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Nota. Imagen obtenida de (Matich, 2001, pag. 12)
Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal artificial convolucional (RNAC) es un tipo de RNA especializada para
trabajar con imagenes en el campo de la vision artificial. Para poder reconocer objetos, la RNA
convolucional aplica una serie de filtros mediante la convolucion de un kernel sobre la imagen,
de manera consecutiva e independiente. Los valores de cada kernel utilizado se obtienen a
través del entrenamiento de la RNA. Segun (Barrios Arce, 2020) Las RNACs, consisten en

multiples capas de filtros convolucionales de una o méas dimensiones. Después de cada capa,
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por lo general se afiade una funcion para realizar un mapeo causal no-lineal. Como cualquier
red empleada para clasificacion, al principio estas redes tienen una fase de extraccion de
caracteristicas, compuesta de neuronas convolucionales, luego hay una reduccién por
muestreo y al final tendremos neuronas de perceptron mas sencillas para realizar la
clasificacion final sobre las caracteristicas extraidas, tal como se ilustra en la Figura 2.
Figura 2

Arquitectura de una RNA convolucional
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Nota. Imagen extraida de (Barrios Arce, 2020)
Aprendizaje y Entrenamiento de una RNAC

El entrenamiento de una RNA corresponde al proceso mediante el cual se definen
autométicamente los valores al utilizar en los kernels, con ayuda de ejemplos predefinidos. Es
decir, se necesita un banco de ejemplos de cada clase para ingresar a la RNAC vy,
posteriormente, poder usar la red para que clasifigue imagenes que no se le han mostrado
antes. La regla general es que entre mas amplio sea el banco de imagenes para su
entrenamiento, tendra una mayor probabilidad de acierto la prediccion de la RNA. El
entrenamiento se inicia con valores aleatorios, el cual, a través de diferentes técnicas, busca

resultados cercanos o similares a los esperados. El proceso se puede explicar como una
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funcién en 3 dimensiones, con un punto posicionado en el plano de manera aleatoria, donde al
acercarse al punto de mayor depresion, se estableceria en un entrenamiento 6ptimo.
Aprendizaje en Marcha

Para que una RNA pueda aprender mientras el sistema se encuentra en marcha, es
necesario trabajar con programacion concurrente, que permita ejecutar procesos en paralelo
para que no existan conflictos o0 demoras en el funcionamiento del sistema.

Una técnica popular para el aprendizaje en marcha, es utilizar los denominados
Checkpoints, que son una técnica de tolerancia a fallos para procesos de larga duracion. El
sistema retorna a un punto donde su aprendizaje fue el mejor, por lo que en el entrenamiento
pueden afiadirse otros ejemplos para reentrenar la red debido a que sus pesos son guardados
en su mejor estado, los mismos que pueden ser utilizados para verificar otros ejemplos o ser
reentrenados.

You Only Look Once (YOLO)

YOLO es un algoritmo de deteccion de objetos en tiempo real que utiliza un método que
divide las imagenes en un sistema de cuadriculas y cada celda es responsable de detectar
objetos dentro de si misma (Ultralytics, 2020). Se basa principalmente en la idea de
correspondencia entre las regiones de la imagen de entrada en una RNAC y las regiones en la
salida de la misma. YOLO utiliza una RNA multicapa basada en “Darknet” y en la actualidad se
presenta en su version v5.

El algoritmo de YOLO fue presentado por primera vez en 2015 y significé un gran
cambio en la deteccidn de objetos en tiempo real, ya que hasta entonces los algoritmos
existentes dedicados a esta tarea no resultaban éptimos en la practica. Cabe mencionar que
YOLO, al ser un algoritmo de deteccion, podria acoplarse incluso a cualquier otra RNAC fuera
de Darknet. Asi como también es posible entrenar la RNAC con cualquier objeto definido por el

usuario.
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Darknet

Se trata de un framework para RNAs, escrito en C y CUDA (Compute Unified Device
Architecture), admite calculo de GPU (Unidad de procesamiento grafico) y de CPU (Unidad de
procesamiento central). Darknet esta inspirada en GoogleNet y se estructura de 24 capas
convolucionales con funciones de activacion LeakyReLu.

Es importante aclarar que Darknet ofrece un sistema de clasificacion de objetos por
imagen, pero no brinda posicion ni tamafio de los objetos detectados. Con esta RNA se obtuvo
buenos resultados en la deteccién y clasificacion de objetivos en la escena; pero un punto
importante y por el que se lo descarto, es que su tiempo de entrenamiento también es muy alto
para la aplicacion, tardando de entre 1 a 3 horas para realizar entrenamiento para una
deteccién aceptable.

Programacion Concurrente

La programacion concurrente atiende a la necesidad de ejecutar un proceso o conjunto
de procesos en tiempo real. Un sistema de tiempo real se define como “cualquier sistema en el
gue el tiempo en el que se produce la salida es significativo. Esto generalmente es porgue la
entrada corresponde a algin movimiento en el mundo fisico, y la salida esta relacionada con
dicho movimiento. El intervalo entre el tiempo de entrada y el de salida debe ser lo
suficientemente pequeno para una temporalidad aceptable”. (Daintith & Wright, 2008)

Existen diferentes técnicas para ejecutar una programacion concurrente y sus
definiciones varian ligeramente segun el lenguaje de programacion; sin embargo, el concepto
es el mismo. Las técnicas mas populares son la programacién multihilo y el
multiprocesamiento. El primero suele dividir el tiempo de procesamiento de un nucleo del
procesador para que diferentes procesos se ejecuten de manera intermitente. Debido a que los
intervalos de tiempos son muy pequefios, se tiene la percepcion de que se estan ejecutando

los procesos en paralelo. La programacion multiprocesos, hace uso de los nucleos del
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procesador para poder ejecutar procesos en paralelo verdaderamente, esto esta limitado
estrictamente por el hardware del sistema.
Lenguaje de programacién Python
Python es un lenguaje de programacion relativamente joven, de alto nivel y de mucha
demanda en la actualidad debido a su flexibilidad y facil aprendizaje. Este lenguaje fue creado
por Guido van Rossum a principios de los 90’s y se desarrolla bajo una licencia Open Source
avalada por OSI (modelo de interconexién de sistemas abiertos), por lo que existe una gran
comunidad apoyando en su evolucién, compartiendo conocimiento, experiencias y ayudando a
todos los que desean iniciar en el aprendizaje de Python.
Python es utilizado activamente para diversos fines, entre los que se encuentran:
e Desarrollo web
e Desarrollo de escritorio
¢ Interfaz grafica de usuario (GUI)
e Comunicacion con bases de datos
e Analisis de datos
¢ Inteligencia artificial
e Cientifico y numérico
e Educacional
Sin duda alguna, el punto mas fuerte de Python es la comunidad que lo respalda, ya
gue debido a esto se cuenta con gran informacion en la red, proyectos, bibliotecas, foros,
recomendaciones, etc. Todo esto convierte a Python en un lenguaje 6ptimo y poderoso para
trabajar en cualquiera de sus aplicaciones ya mencionadas.
Bibliotecas en Python
Una de las mayores ventajas de trabajar con Python, es la gran cantidad de bibliotecas

disponibles, tanto propias de Python como de terceros. Para el caso concerniente, se estan
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utilizando bibliotecas correspondientes al campo de la inteligencia artificial, a la programacion
concurrente, GUI y al driver para controlar al VANT. Estas bibliotecas de programacion serviran
como pilares para el sistema que se pretende desarrollar. A continuacion, se presentan
brevemente algunas de las mas importantes.
OpenCV

Contiene diversas funciones para el procesamiento digital de imagen y la vision artificial,
permitiendo realizar operaciones a los mapas de bits ingresados y obtener informacion de
interés (OpenCV, 2022).
PyQt5

Es un set de enlaces de Python para Qt v5. Permite que Python se use como un
lenguaje de desarrollo de aplicaciones alternativo a C++ en todas las plataformas compatibles.
Se utiliza para el desarrollo de la GUI y la programacién multihilo. (Riverbank Computing, 2020)
Scikit-Image

Se trata de una biblioteca de codigo abierto para el libre uso de algoritmos de
procesamiento de imagenes digitales, desarrollada por una comunidad de voluntarios.
Google Colaboratory

Google Colaboratory es un producto de Google Research que permite cualquier usuario
con una cuenta de Google, ejecutar cédigo Python a manera de un cuaderno Jupyter. Esto es
posible gracias a que Google asigna una maquina virtual al usuario de forma dinamica para que
el cédigo ejecutado cuente con suficiente poder de procesamiento. Google asigna recursos de
GPU o TPU (unidad de procesamiento tensorial) de manera automética y totalmente gratis,
siendo una excelente herramienta para aprendizaje automatico, andlisis de datos y educacion.
Vehiculo Aéreo No Tripulado (VANT)

Son aquellos vehiculos aéreos que no requieren de una persona a bordo para ser
pilotados. También suelen ser llamados UAV o drones en el &mbito militar. Se utiliza el

acronimo RPA (Remotely Piloted Aircraft) en el ambito civil. Todos estos nombres tienen sus
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marcadas o sutiles diferencias, pero comparten su idea fundamental. En el presente trabajo se
utilizara de manera general el acronimo VANT para referirse a este tipo de vehiculos y/o
sistemas.

Los VANTSs se pueden dividir inicialmente en dos grandes grupos: VANT de ala fija y
VANT de ala rotatoria.
VANT de ala fija

La caracteristica principal de estos VANTS, es que poseen un perfil alar que hace
posible la sustentacion del vehiculo en el aire, tienen una arquitectura similar al de los aviones
(Figura 3). Su mayor ventaja es la autonomia de vuelo, ya que su disefio aerodinamico les
permite sustentarse en el aire por horas. Para su despegue y aterrizaje se necesita de una
pista, analoga a las pistas de aviones. No es posible realizar vuelo estacionario con ellos, por lo
gue sus aplicaciones entran mas en el reconocimiento de grandes areas, fumigaciones, vuelos
de larga distancia, etc.
Figura 3

VANT de ala fija de la empresa Embention, modelo F350G

Nota. Imagen tomada de (Embention, 2022)
VANT de ala rotatoria

Estos vehiculos mantienen su vuelo gracias a la velocidad y fuerza en sus rotores, que
hacen mover unas hélices que le permiten sustentarse en el aire. Su arquitectura se parece
mas a la de los helicépteros, aunque su principal diferencia con ellos, es que los VANT de ala

rotatoria suelen tener entre 4, 6 u 8 rotores.
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Son los VANT mas extendidos comercialmente, dedicados a las tareas de vigilancia,
reconocimiento, seguimiento y cualquier aplicacién que requiera un control de vuelo
estacionario y versatil. Su principal inconveniente es su baja autonomia, ya que debe alimentar
a multiples rotores para realizar su vuelo. Suele acompafarse de una bateria integrada, y debe
mantenerse un equilibrio entre el peso de la bateria y su capacidad de almacenamiento para la
alimentacion de los rotores.

Figura 4

VANT de ala rotativa de la empresa Embention, modelo M600WP

Nota. Imagen tomada de (Embention, 2022)
Parrot Bebop 2

Se trata de un modelo de VANT con 4 alas rotatorias, también llamado “cuadricoptero”.
Ofrece una capacidad de vuelo en promedio de 25 minutos y cuenta con una camara integrada
con lente tipo ojo de pez. Este VANT es, en general, robusto ante las corrientes bruscas de
viento durante el vuelo y ofrece unas caracteristicas generales que permiten la integracion de
este cuadricoptero en el presente proyecto. Mas adelante se evaluaran sus caracteristicas

técnicas para su seleccion.
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Figura 5

Cuadricéptero Parrot Bebop 2

Nota. Obtenido de (Apple, s.f.)
Movimientos de un VANT de cuatro hélices
Este tipo de VANT posee cuatro rotores (Figura 6):
e Rotor 1: frontal
e Rotor 2: lateral derecho
e Rotor 3: posterior
o Rotor 4: lateral izquierdo
Los movimientos combinados de estos rotores dan lugar a 4 movimientos principales que
puede ejecutar el VANT, explicados en la siguiente seccion.
Figura 6

Tipos de rotacion de un VANT de cuatro hélices

Nota. Imagen obtenida de (Kumar, 2015)
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Movimiento de alabeo (Roll ¢)

Se consigue alterando las velocidades de los motores 2 y 4, manteniendo las
velocidades de los motores 1y 3 invariantes, produciendo una rotacion alrededor de u, (Figura
6) y, por consiguiente, moviendo el VANT de izquierda a derecha o viceversa.

Movimiento de cabeceo (Pitch #)

Se consigue alterando las velocidades de los motores 1y 3, manteniendo las
velocidades de los motores 2y 4, produciendo una rotacion alrededor de u, (Figura 6) y, por
consiguiente, moviendo el VANT de adelante atras o viceversa.

Movimiento de guifiada (Yaw i)

Se incrementa la velocidad de los rotores 1 y 3 mientras se disminuye la de los rotores 2
y 4. Esto produce un desbalance aerodinamico que permite que el VANT gire sobre el eje u, .
Movimiento vertical (Thrust)

Este movimiento se observa al incrementar o reducir la velocidad de los cuatro motores

en igual magnitud generando un desplazamiento vertical en el eje u, equivalente a la velocidad

de los motores.
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Capitulo IlI.
Métodos

Arquitectura del Sistema
Arquitectura Fisica

El sistema debe estar conformado esencialmente de un VANT provisto de una camara,
este serd el agente que se desplace por el espacio con el objetivo de tomar fotogramas a
tiempo real de su entorno. Luego, estas imagenes deben ser procesadas, por lo que también
se debera disponer de una unidad de procesamiento (UP) con el poder computacional
suficiente para realizar el andlisis de las imagenes y que, posteriormente, envie sefiales de
control de movimiento al VANT. También ser& necesario un teclado para la entrada de
comandos al sistema y una pantalla que permita al supervisor monitorizar el sistema. Todo tal
como se esquematiza en la Figura 7.
Figura 7

Arquitectura fisica del sistema

VANT provisto
de camara

Flujo de Sefales
fotogramas de control
- b ! : g

Teclado Unidad _de Monitar
procesamiento

Arquitectura del software
En funcion a la necesidad de mantener conexiones abiertas, envios de sefales y

recepcion — muestreo de fotogramas, se requiere de una descomposicion modular del software



gue se ejecutara en la UP. Separando cada una de las etapas del procesamiento de las
imégenes de la siguiente manera:

¢ Recepcién de fotogramas

e Seleccion inicial de objetivo

e Algoritmo de seguimiento inicial

e Guardado y etiquetado de fotogramas para el entrenamiento

¢ Entrenamiento de RNA en paralelo

e Algoritmo de seguimiento usando la RNA

El disefio estructurado del software requerido se detalla en la Figura 8.

37
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Figura 8

Arquitectura de software del sistema

VANT Unidad de procesamiento

Fotogramas . Fotogramas
._I Recepcion y I
preprocesamiente l

Fologramas
preprocesados

\J

y

Seleccion y
seguimiento inicial

il

Fotogramas,
Objetfo de interés

i

y

Entrenamiendo RNA | Gul

Pesos
Fotogramas,

Objetos de inferés

y Region de
I interés

Funcionamiento RNA

|

-

Region de interés

y
Sefiales de

control

Sefiales de
control

|

Control de posicion

A
\..|
A

h

Teclado Manitor

Comandos

Consideraciones Importantes y Reestructuraciéon del Sistema.

Hasta este punto, existe una discrepancia importante entre la hipétesis planteada y la
propuesta de funcionamiento del sistema. Segun las investigaciones realizadas con respecto al
tiempo de entrenamiento y caracteristicas del tiempo de vuelo del VANT, la propuesta se
reestructura bajo la opcién de un entrenamiento local o un entrenamiento remoto.

En este contexto, se propone el uso de una maquina en la nube con un buen poder de

procesamiento para realizar la tarea de entrenamiento, o en su defecto, realizar un
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entrenamiento en una maguina local; pero en ambos casos, se requiere que el entrenamiento

se realice antes de poner en marcha el vuelo automético para seguimiento. Por estos motivos

se necesita una nueva division en etapas para el sistema, tal como sigue:

¢ Toma de fotos y etiquetado para entrenamiento

e Entrenamiento (local o en la nube)

e Carga del modelo al sistema

¢ Vuelo de seguimiento automatico

Estas etapas se esquematizan en la Figura 9

Figura 9

Arquitectura de software reestructurada
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Seleccién de Componentes y Herramientas

Para realizar la seleccion de componentes y herramientas del sistema, se utiliza el
método de seleccion cualitativo por puntos (Tabla 1). Este método permite asignar valores
cuantitativos a caracteristicas subjetivas de la alternativa de importancia para su uso (Sapag

Chain, Sapag Chain, & Sapag Puelma, 2014, pag. 156). El procedimiento es el siguiente:



1. Se definen los factores, que son caracteristicas decisivas para cada conjunto de

alternativas.
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2. A cada factor se le asigna un peso, que es una ponderacion relativa entre ellos, con la

base de que la suma de los pesos debe ser igual a 1.

3. Se evalla cada alternativa para cada factor dentro de una escala predefinida

(comunmente de 0-10).

4. Se pondera la evaluacion de cada alternativa, multiplicandola por el peso del factor

asociado.

5. La alternativa seleccionada sera aquella cuya suma de ponderaciones sea mayor.

A continuacion, se procede a mostrar un ejemplo del procedimiento, teniendo en cuenta 3

factores de andlisis y 3 alternativas a ser evaluadas.

Tabla 1

Ejemplo de matriz de seleccién del método cualitativo por puntos

Alternativa A

Alternativa B

Alternativa C

Factor Peso
Eval. Pond. Eval. Pond. Eval. Pond.
Factor 1 0.3 5 1.5 7 21 3 15
Factor 2 0.25 6 15 4 1 9 2.25
Factor 3 0.45 3 1.35 8 3.6 6 2.7
TOTAL 1 4.35 6.7 6.45

Existen elementos que se seleccionan principalmente por su disponibilidad inmediata o

de su bajo costo de adquisicion para ser utilizados dentro del proyecto. Para estos

componentes se justificard su uso debidamente.
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VANT

El VANT a utilizarse en el proyecto serd un cuadricoptero marca Parrot, modelo Bebop
2 (Figura 10). Se ha elegido este VANT ya que existe disponibilidad del mismo dentro de la
Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE Sede Latacunga para desarrollos de trabajos de
titulacion como este, y mas importante, cuenta con las caracteristicas necesarias para el
desarrollo del sistema, detalladas en la Tabla 2.
Figura 10

VANT Parrot Bebop 2 color rojo

Nota. El modelo y color del VANT de la imagen es el mismo con el que se trabajara. Obtenido
de (Apple, s.f.)
Tabla 2

Caracteristicas técnicas del VANT Parrot Bebop 2

Caracteristicas técnicas

Alto 8.9cm
Ancho 38.2cm
Longitud 32.8cm
Peso 500 g
Bateria 2700 mAh

Resolucion de imagen 14 Mpx
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Caracteristicas técnicas

Autonomia 25 min.
Estabilizacién de imagen 3 ejes
Almacenamiento 8 GB.

Alcance 2 km

Nota. Caracteristicas recopiladas de (Apple, s.f.)
Unidad de Procesamiento Local

Para la seleccion de la UP local se cuenta principalmente con 3 alternativas: Una
computadora de escritorio, computadora portatil, Médulo Raspberry. La tabla de seleccion se
muestra a continuacion:
Tabla 3

Matriz de seleccion para la UP

PC Laptop Raspberry
Factor Peso
Eval. Pond. Eval. Pond. Eval. Pond.

Poder de

0.60 9 54 9 54 6.5 3.9
procesamiento
Portabilidad 0.15 3 0.45 9 1.35 8 1.2
Precio 0.25 7 1,75 4 1 10 2.5
TOTAL 1 7.6 7.75 7.6

Como indican los resultados, la mejor alternativa segun los factores evaluados, es la
computadora portatil, también es importante destacar que esta integra tanto una pantalla como
un teclado en el mismo dispositivo, por o que también es un ahorro de recursos. La laptop
disponible es una marca Acer, modelo Nitro 5 AN515-55, cuyas caracteristicas técnicas se

detallan en la Tabla 4.
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Las siguientes selecciones se realizaran del mismo modo y se indicara en la nota de la
tabla la opcion escogida.
Tabla 4

Caracteristicas técnicas de la unidad de procesamiento

Caracteristicas técnicas

Procesador Intel Core i7-9750H de 6 nucleos (hasta 4.5 GHz)
RAM 16 GB DDR4 2666 MHz

Coprocesador de graficos NVIDIA GeForce GTX 960

Disco duro Flash Memory Solid State

Procesamiento en la nube

El procesamiento en la nube se pretende utilizar solo para la etapa de entrenamiento de
la RNAC, ya que para todo lo demas, es necesaria la conexién cercana entre el procesador y el
VANT. Asi, se ha optado por utilizar el servicio de Google Colaboratory para el computo del
entrenamiento de la red, ya que con este servicio se puede acceder de manera gratuita a una
maguina de Google en la nube, utilizando procesamiento por GPU y una cantidad de memoria
RAM dinamica que depende del cédigo ejecutado.
Sistema Operativo

Para el sistema operativo se tienen como alternativas a Windows y a Ubuntu. A

continuacion, la tabla se seleccion:
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Tabla 5

Matriz de seleccion para el sistema operativo

Windows Lite Ubuntu
Factor Peso

Eval. Pond. Eval. Pond.
Velocidad en multitarea 0.3 6 1.8 9 2.7
Seguridad 0.1 10 1 5 0.5
Estabilidad 0.1 9 0.9 6 0.6
Soporte a la GPU 0.5 10 5 6 3
TOTAL 1 8.7 6.8

Nota. Se selecciona a Windows Lite como sistema operativo para trabajar

Como se indican en los resultados, la mejor alternativa para el proyecto es Windows lite,
cabe recalcar que la eleccidon se basa especialmente en el soporte para la GPU y la velocidad
ante procesos multitarea. Por lo cual se utilizara Windows LTSC 10.

Bibliotecas para desarrollo de software

Dentro de las bibliotecas que se requieren utilizar, se destaca OpenCV, la cual es una
biblioteca de cAdigo abierto orientada a la vision artificial y al aprendizaje automético (OpenCV,
2022). A demas de esta, se utilizara TensorFlow para el aprendizaje automatico de una de las
redes neuronales del sistema. Se eligen estas bibliotecas de antemano porgue se cuenta con
experiencia previa en las mismas y se conoce que son de mucha utilidad y muy populares en el
ambito de la vision artificial y el aprendizaje automético.

Lenguaje de Programacion

Actualmente existen decenas de lenguajes de programacion segun la aplicacion que se

requiera; sin embargo, en este caso, la utilizacion de OpenCV condiciona las alternativas para

la seleccion del lenguaje, las cuales son: Java, C++, Python.
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Tabla 6

Matriz de seleccion para el lenguaje de programacion

Java C++ Python
Factor Peso
Eval. Pond. Eval. Pond. Eval. Pond.
Simplicidad de 0.2 5 1 5 1 10 2
sintaxis
Velocidad de 0.4 7 2.8 9 3.6 8 3.2
ejecucion
Documentacion 0.4 9 36 10 4 9 3.6
y bibliotecas
TOTAL 1 7.4 8.6 8.8

Nota. Se selecciona a Python como lenguaje de programacién para trabajar

Respecto a los resultados, se selecciona a Python como lenguaje de programacién a
utilizar, debido a la facilidad y la comunidad que apoya en los temas de machine learning, redes
neuronales, y analisis de datos.
Driver para el VANT

Para poder controlar al Bebop 2 mediante un software, se necesita de un driver que
comunique la parte légica con la parte fisica. Este driver debera ser compatible para ser
llamado mediante comandos o bibliotecas en Python. Segun la literatura recabada, se tienen
dos principales opciones: la primera es la utilizacion de la plataforma para desarrollo de
proyectos roboticos ROS, el cual cuenta con una biblioteca llamada bebop_autonomy, la cual
permite controlar los VANT bebop 1y 2, y se basa en el ARDroneSDKS3 oficial de Parrot
(Monajjemi & Bamford, 2015).

La segunda opcion es utilizar pyparrot, una biblioteca de Python desarrollada por la Dra.
Amy McGovern. Esta biblioteca permite programar VANTs Parrot Minidrone, Mambo, Swing y

Bebop 1y 2 (McGovern, 2018).
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Tabla 7

Matriz de seleccion para el driver del VANT

ROS pyparrot
Factor Peso
Eval. Pond. Eval. Pond.

Facilidad de uso 0.1 6 0.6 10 1
Focalizacion de

0.3 3 0.9 10 3
propésito
Personalizacion 0.3 10 3 10 3
Estabilidad 0.3 8 2.4 7 2.1
TOTAL 1 6.9 9.1

Nota. Se selecciona a pyparrot como el driver para trabajar con el VANT Bebop 2

Con base en los resultados, se selecciona a pyparrot como driver para el manejo del
VANT, debido a la facilidad en la modificacion en su cédigo fuente y la simplicidad de las
acciones que conlleva a invocaciones simplificadas y entendibles.

Algoritmo de deteccién de objetos

Para la deteccion de objetos en tiempo real, actualmente se tienen algunas alternativas
tanto gratuitas como de pago. Sin embargo, dada la familiaridad que se tiene con YOLO, uno
de los mejores algoritmos para deteccion de objetos en tiempo real en la actualidad, se ha
elegido trabajar con el mismo. YOLO se presenta al dia de hoy en su Gltima versién v5 y es
totalmente libre para ser utilizada por cualquier desarrollador.

La ventaja principal de YOLO es su velocidad de trabajo, pudiendo detectar objetos
hasta en 60 fps, Asi mismo, en su versién v5 presenta mayor precision en sus detecciones,
pudiendo detectar varios objetos dentro de una escena. Este algoritmo trabaja con una RNA
convolucional preentrenada que se puede personalizar para entrenarla segun los objetos que el

usuario desee detectar.
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Tomay Etiguetado de Fotografias

El proceso de toma y etiquetado de fotos, puedes volverse largo y tedioso por la gran
cantidad de datos necesaria para el entrenamiento. Segun la experiencia previa, se necesita
minimo de entre 500 a 1000 imagenes para un reconocimiento aceptable. Hacer esto de forma
manual, es decir, imagen por imagen, llevaria horas frente al computador. Con el objetivo de
ahorrar tiempo para este paso, se ha implementado un algoritmo de seguimiento inicial, el cual
sigue a un objetivo dentro de un video siempre gque se encuentre en un entorno cercano y no se
desplace con rapidez. Para el desarrollo del algoritmo, se cumplen los siguientes partes.
Preprocesamiento del fotograma

Debido a que el sistema trabajara en un ambiente no controlado, los fotogramas
obtenidos del Bebop pueden estar sujetos a variaciones de luminosidad, por lo que es
necesaria una etapa de preprocesamiento del fotograma, donde se controlen los niveles de
brillo y contraste de manera automatica. Para esto, se utiliza una transformacion lineal a nivel

de pixeles, como se indica en la ecuacion (1), en donde los parametros o >0 y £, llamados

ganancia y polarizacion, controlan el brillo y el contraste de cada pixel, respectivamente.

(Szeliski, 2021, pags. 111-112).

g(x)=af(x)+8 (1)
El algoritmo implementado para esta etapa se presenta en el siguiente diagrama de
bloques:
Figura 11

Diagrama de bloques para la compensacion de brillo

Calcular el promedio
—»| pixeles con mayor
valor

Obtener la capa de
Value H3V

.| Realizar el ajuste de

Fotograma Calcular Alpha y Beta luminosidad

Calcular los niveles
—»| de luminosidad en
todo el histograma

Obtener histograma
de escala de grises
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Este algoritmo permite ponderar la cantidad de luz, para proximamente realizar un

ajuste en la imagen a partir de los parametros « y . Lo que, en ciertos casos de contraluz,

ayuda a calibrar el brillo y contraste para mejorar la deteccion de objetos.
Deteccion Inicial Mediante Caracteristicas Ponderadas

Para conseguir que el VANT capture imagenes de un objetivo dado inicialmente, se
debe ubicar al objetivo dentro del entorno visual de la camara. Debido a que desde un inicio no
se conoce nada acerca del objeto a identificar, es necesario que, a partir de la primera
seleccion, el VANT sea capaz de obtener caracteristicas determinantes que le permitan filtrar el
objetivo de los demas elementos del entorno y centrarse en ello.

Recabando informacién dentro de la literatura, se tom6 como primera opcion la
utilizacion de algoritmos clasicos de deteccidén de caracteristicas en imagenes, como lo son
SIFT, SURF u ORB. Cada uno de estos algoritmos tiene su respectiva fundamentacién
matematica; pero todos hacen esencialmente lo mismo: Encontrar caracteristicas fuertes dentro
de una imagen dada. Estas caracteristicas deben tener la particularidad de que, si el mismo
objeto es rotado, escalado y/o movido dentro de una escena, alin puedan ser reconocibles y
detectadas por el algoritmo.

Scale Invariant Feature Transform (SIFT) es un detector de caracteristicas desarrollado
por Lowe en 2004. Aunque SIFT es un algoritmo fuerte al momento de reconocer objetos, tiene
un coste computacional elevado, es por eso que se han desarrollado variantes a partir de este
algoritmo para mejorar su rendimiento. Tal es el caso de ORB, publicado en 2011 por Ethan
Rublee; Vincent Rabaud; Kurt Konolige y Gary Bradski. Se trata de una alternativa eficiente
ante SIFT o SURF.

Utilizando ORB para ubicar caracteristicas de un objetivo dado, dentro de una escena,
se presentaron inconvenientes, el principal fue la deteccion de falsos positivos dispersos por

toda la escena (véase Figura 12). ORB trabaja muy bien cuando se busca un objetivo que
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posea muchas caracteristicas distintivas en su superficie; sin embargo, cuando se trabaja con
objetivos en los que no se encuentren muchas de estas caracteristicas, la deteccion suele fallar
al confundir las caracteristicas del objeto con otras encontradas en el entorno. Por tanto, se
desisti6 de trabajar con un detector de caracteristicas de este tipo, ya que no resulté confiable
para la aplicacion.

Figura 12

Pruebas de deteccion de objetos realizadas con el algoritmo ORB

Posteriormente, se probd trabajar con una técnica de emparejamiento de plantilla. Esta
técnica realiza una convolucion entre dos matrices: la plantilla y la escena, como por ejemplo

las mostradas en la Figura 13.
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Figura 13

Ejemplo de plantilla utilizada en técnicas de emparejamiento

Template
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Scene

Nota. Obtenido de (OpenCV, s.f.)

La biblioteca de OpenCV ofrece un método denominado matchTemplate(), el cual
devuelve una tercera matriz producto de la convolucién de las dos matrices de entrada. Esta
tercera matriz presenta los puntos en donde la imagen de escena se asemeja mas a la imagen
dada de la plantilla, como se puede apreciar en la Figura 14
Figura 14

Ejemplo resultado de emparejamiento de plantilla con OpenCV

Detected Point

Nota. Obtenido de (OpenCV, s.f.)
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Esta técnica detecta muy bien un objeto en video cuando la plantilla se refresca cada
fotograma. Se obtuvo buenos resultados al realizar pruebas con el VANT; sin embargo, se
presentaba problemas en los casos que habia mucho movimiento en la escena o del objeto: el
target marcado se corria de a poco a medida que el objetivo se movia lo minimo.

Figura 15

Pruebas de deteccion de objetos con emparejamiento de plantilla

Dados los inconvenientes presentados, se tuvo que desarrollar un algoritmo

personalizado para la deteccién inicial del objeto en la escena. Para el seguimiento de un target
dado inicialmente, se utilizé el método de Lucas-Kanade para resolver el flujo 6ptico y encontrar
el objeto en cada fotograma. Luego, para estar seguros de que el target en el nuevo fotograma
sea el mismo que el del fotograma anterior, es decir, para reducir posibles falsos positivos en el
seguimiento, se realiza una comparativa entre los targets tomados. El parecido entre los targets
se lo evalla mediante un promedio, el cual recibe como entradas el resultado de 3 métodos de

comparacion de imagenes:

e Comparacién de histogramas
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¢ Comparacion por convolucién
e Comparacion por hash (funcion criptografica) perceptual.

Explicando un poco mas acerca de la funcion criptogréfica hash, esta se utiliza
particularmente cuando se transforma un objeto, sea una variable o un documento,
denominado bloque de datos en una codificacién de longitud fija. En este punto podriamos
comparar dos imagenes por la semilla generada por esta conversion, realizando una
comparacion de cada uno de sus caracteres, obteniendo un porcentaje de similitud.

El promedio obtenido devuelve un porcentaje de similitud entre el Gltimo target
capturado y el nuevo, si el porcentaje pasa el umbral designado; entonces se toma el nuevo
target como verdadero, caso contrario, se realiza una busqueda usando el método de
emparejamiento de plantillas alrededor del ultimo target ubicado. Para esto, se toman los
tltimos 5 targets aceptados anteriormente como plantillas y se empieza una blsqueda iterada
dentro de la region cercada. A continuacion, se muestra un esquema donde se explica de una
forma mas detallada este proceso.

Figura 16

Flujo de informacion entre el VANT y el Procesador
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Como se menciona anteriormente, el dron envia los fotogramas y recibe 6rdenes de

movimiento, en el caso de que estos se envien.
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Figura 17

Algoritmo inicial de obtencidn de recorte de imagen de un objetivo.
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Como se observa, el método obtiene la imagen y a través de Lukas Kanade, se obtiene

la posicion del objetivo segun el flujo 6ptico, esto dando como resultado un recuadro del objeto
seleccionado en la imagen capturada posterior. En los siguientes pasos se obtienen los
histogramas de ambas imagenes y se comparan, asi como la plantilla y el hash. Proximamente
se obtiene un promedio, se decide si cumple con el umbral y se guarda la imagen capturada.
Todo este proceso es necesario, debido a que no podemos ingresar datos que no
correspondan al objeto que se va a entrenar, en el caso que este proceso no se considere
tomamos el riesgo de ingresar ruido a la red neuronal aumentando las posibilidades de fallo en
el momento de la deteccion.

Para entendimiento mas técnico, se detallan los pasos del algoritmo a continuacion:
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e Se obtienen los histogramas de cada imagen, con la libreria de OpenCV, método
calcHist, y se comparan obteniendo un valor de O a 1.

e Se realiza la comparacion por plantillas, esto se realiza con la libreria de OpenCV el
método matchTemplate, obteniendo un valor de 0 a 1.

e Se realiza la comparacion con el método de hash, obteniendo un valor de 0 a 1.

o Realizado este procedimiento se obtiene un promedio de estos valores, el cual, si
cumple con las especificaciones de umbral, se procede a guardar la imagen para ser
comparada proximamente en memoria y en carpeta local.

o De esta manera cada sujeto obtenido en la imagen, pasa por este proceso en el cual
se obtiene la imagen con mayor similitud.

e Cabe recalcar que el algoritmo solo toma en cuenta, forma, color y tamaiio, por lo
gue es susceptible a errores. Como los siguientes:

o Al ser un cddigo que compara las secciones obtenidas, en el caso que el
sujeto ejemplo desaparece de la escena, cualquier otro sujeto detectado
puede ser tomado por el algoritmo como el mas cercano a similitud.

o Los cambios bruscos de brillo pueden afectar al algoritmo, aunque por esta
misma razén la ponderacién de histograma, equivalente al color de imagen,
tiene una asignacion menor.

e Algunas de las ventajas del algoritmo son las siguientes:

o Puede ser susceptible a cambios o modificaciones.

o La velocidad de procesamiento no se ve muy afectada.

o Tiene un buen porcentaje de asertividad.

o Pueden compararse varias imagenes, en el caso que exista una
inconsistencia de valores, no se da un resultado preciso y el algoritmo sigue

trabajando hasta encontrar la mejor opcion.
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Recopilacién de datos para el entrenamiento
La identificacion y seguimiento del objeto con ayuda de Lucas-Kanade, desemboca en
la captura de datos para el entrenamiento posterior de la RNA. Cada imagen debe tener su
correspondiente archivo de texto que contenga las coordenadas del objeto dentro de la escena.
El formato para el etiguetado de cada imagen se presenta en la pagina oficial de YOLO. Las
especificaciones del archivo .txt son las siguientes:
e Ya que solo se permite etiquetar un objeto por fotograma, cada archivo de texto
debe contener una sola fila sin saltos de linea.
o Lafila debe tener el formato: 0 X_centro Y_centro Ancho Alto. El “0” al inicio indica
gue se trata de la primera y Unica clase.
o Los valores de X_centro, Y_centro, Ancho y Alto, deben estar normalizados entre 0
y 1, en correspondencia al ancho o alto total de la imagen, respectivamente.
e El sistema de coordenadas de referencia para obtener los valores de X_centro y
Y_centro tiene su origen en el pixel superior izquierdo de la imagen, con valores X+

a la derechay Y+ hacia abajo (véase

e Figura 18).
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Figura 18

Sistema de coordenadas para el etiquetado usado en YOLO

Origin +X

Nota. Obtenido de (Ultralytics, 2020)
Entrenamiento de YOLO

Esta es una parte importante del proyecto ya que en este punto se tienen dos
alternativas mencionadas con anterioridad: Realizar un entrenamiento local o un entrenamiento
remoto. A priori se esperaria que realizar el entrenamiento con los servidores de Google resulte
en un menor tiempo de ejecucion que hacerlo en un entorno local. No obstante, el sistema se
disefiara para que ambas alternativas queden a libre eleccion del usuario.

El archivo de ejecucion para el entrenamiento es el mismo que el de YOLO en esencia,
pero se debe tener en cuenta que los datos de entrenamiento deben en la carpeta predefinida
como “FULL” y copiar un cuarto de los datos en la carpeta predefinida como “FULL_VAL”. Esta

Ultima requiere estos datos al azar para realizar el proceso de validacion en el entrenamiento.
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Revisién y Ajuste de Pyparrot

Pyparrot es una biblioteca con los comandos principales para controlar al Bebop de
manera autbnoma, los métodos definidos y su manual de uso se puede ver en su
documentacion oficial (McGovern, 2018). No obstante, se ha encontrado necesario modificar un
par de cosas dentro de los archivos de pyparrot para poder trabajar de manera éptima al
momento de desarrollar el software.

Recepcion de Fotogramas

El primer comando probado dentro de la documentacion de pyparrot, fue la conexion y
la recepcion de fotogramas en tiempo real. Para esto, una vez que se establece la conexion
con el VANT, se llama al método bebop.start_video_stream(), que envia una sefial al Bebop
para que empiece a trasmitir el video. Es importante también llamar al método
bebop.set_video_framerate('30_FPS'), esto con el objetivo de que la tasa de envio de frames
sea la mas alta posible, ya que posteriormente se analizaran estos fotogramas y se necesita un
flujo constante.

El principal problema encontrado, fue que, al momento de receptar y presentar los
fotogramas, estos se distorsionaban en gran medida por lapsos de tiempo de entre 5 a 15
segundos, lo cual no es tolerable para la aplicacion. Se busc6 solucionar esto reduciendo la
tasa de fotogramas, aumentando el buffer de recepcién, modificando el formato de entrada,
entre otras muchas opciones; sin embargo, se encontré solucion estableciendo una serie de
pardmetros que permite al usuario modificar como OpenCV recibe los datos multimedia de
entrada.

OpenCV trabaja conjuntamente con el software de decodificacion multimedia ffmpeg,
por tanto, ciertos pardmetros de ajuste también se pueden aplicar a la libreria de vision por
computadora. Todas estas opciones de configuracion se pueden encontrar en la
documentacion oficial de ffmpeg (ffmpeg, 2022). Asi, el codigo correspondiente a la

configuracion para una recepcion estable de fotogramas, queda de la siguiente manera:
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import cv2
import 0s
os.environ["OPENCV_FFMPEG_CAPTURE_OPTIONS"] = "protocol_whitelist;file,rtp,udp |
flag;low_delay | err_detect;explode | probesize;64 | fflags;discardcorrupt | max_delay;50 |
analyzeduration:3000000 | chunk_duration;500000 | vcodec;libx264 | flags2;showall |
avioflags;direct | flush_packets;1 | output_ts_offset;0 | rtsp_flags;listen | rtsp_transport;udp”
from pyparrot.Bebop import Bebop
import tracking
if _name__==" main__":
bebop = Bebop('Bebop?2', '192.168.42.1")
success = bebop.connect(5)
if (success):
bebop.set_video_stream_mode('low_latency")
bebop.set_video_framerate('30_FPS')

bebop.start_video_stream()

Comandos de Vuelo
Dentro de los métodos destinados al control de vuelo en pyparrot, se encuentran dos
principales para el desplazamiento del Bebop:

o fly_direct(roll, pitch, yaw, vertical_movement, duration) Pilota al Bebop usando
los movimientos de balanceo, cabeceo, guifiada y movimiento vertical
especificados. Los comandos se repiten durante los segundos dados en el
parametro de duracion.

e move_relative(dx, dy, dz, dradians) Mueve el bebop un namero relativo de

metros en x (adelante / atras, adelante es positivo), y (derecha / izquierda,
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derecha es positiva), z (arriba / abajo, positivo es abajo) y “dradians” en
radianes.

Sin embargo, ninguno de estos métodos sirve para realizar un control manual por medio
del teclado o mediante un control automatico, ya que para el primero se necesita del parametro
tiempo que no se sabe de antemano y el segundo depende de la distancia que tampoco se
conoce. Asi, se opto6 por crear un método propio, modificando el script de los métodos de
pyparrot, el cual se encuentra en pyparrot/Bebop.py. El método implementado se define a

continuacion:

def fly(self, roll, pitch, yaw, vertical_movement):
my_roll = self._ensure_fly_command_in_range(roll)
my_pitch = self._ensure_fly_command_in_range(pitch)
my_yaw = self._ensure_fly command_in_range(yaw)
my_vertical = self.ensure_fly command_in_range(vertical_movement)
command_tuple = self.command_parser.get_ command_tuple("ardrone3", "Piloting", "PCMD")
self.drone_connection.send_single_pcmd_command(command_tuple, my_roll, my_pitch, my_yaw,

my_vertical)

Este método permite que el VANT se desplace en cualquiera de sus variantes mientras
la sefal se envia, y se detiene cuando esta deja de enviarse.
Control en el seguimiento

El script para el control de la posicion del Bebop se debe ejecutar en un hilo
independiente y debe contemplar tanto el control manual por teclado como el control
automatico utilizando los fotogramas capturados (Figura 19). Se precisa que este proceso se
ejecute en paralelo para evitar errores por la entrada en bucles que este script implica. También
es importante sefialar que asi se procura una accién rapida ante emergencias con el fin de
evitar colisiones.

Figura 19
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Diagrama de bloques del control de posicién del VANT

e k, v,
Posicion deseada . k ) Posicién actual
o e, —» y —v —» Driver ———» -
del objetivo ’ y del objetivo
e k. v

El algoritmo para el control de posicion del VANT se presenta en el siguiente diagrama

de flujo:



Figura 20

Diagrama de flujo del algoritmo de control de posicién del VANT
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En la implementacion del codigo en Python, la clase recibe los siguientes parametros: El

objeto Bebop creado con pyparrot, el setpoint que debe seguir el objeto detectado (se ubica por

defecto en el centro de la camara) y la velocidad maxima que se desea que se alcance cuando

se ejecuta el control.
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Prediccidon y seguimiento

Una vez obtenido el modelo entrenado, esta préximo para realizar las predicciones de la
escena capturada. Estos valores se obtienen utilizando la libreria pytorch de Python, la cual
ingresa el frame obtenido en el momento, y da como resultado un listado de todas las posibles
predicciones en la escena. Bajo esta premisa, puede existir la casualidad que el dron obtenga

resultados no esperados o falsas detecciones. Por esta razon solamente se toma el resultado

con mayor porcentaje de prediccion.

Figura 21

Array de salida durante la deteccion
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Interfaz Grafica de Usuario

La GUI (Graphical User Interface) se desarrollé en Python, con ayuda de la biblioteca

PyQt5 y cuenta con los siguientes elementos:

1. Botdn Cargar Modelo: Carga un modelo previamente entrenado para ser usado

en la deteccion mediante YOLO.



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.
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Botén Configuraciones: Define las configuraciones para la toma de datos para
el entrenamiento y permite definir la ruta de donde se cargara el modelo
entrenado.

Botdn On/Off: Establece o termina la conexion del procesador con el VANT.
Boton ayuda: Presenta en la consola una ayuda para el manejo de comandos.
Barra de estado de bateria: Muestra el porcentaje de carga de la bateria
Barra de progreso de aprendizaje: Muestra el progreso de aprendizaje de la
RNA.

Barra de progreso de datos: Muestra la cantidad de datos que se van
almacenando.

Deslizador de velocidad: Controla la velocidad maxima del VANT entre un
rango de 5 a 50.

Botones Take Off y Land: Despega y Aterriza el VANT, respectivamente.
Boton Stop: Finaliza la transmision de fotogramas desde el VANT.

Boton Tracking: Inicia o detiene el seguimiento del objetivo.

Boton New Profile: Elimina los datos anteriores de entrenamiento e inicia uno
nuevo.

Botén Play: Inicia la transmisién de fotogramas desde el VANT.

Panel de informacidn: Muestra las coordenadas y el niel de precision del objeto
a seguir.

Ventana de navegacion: Muestra una referencia de posicionamiento del objeto
con respecto al centro de la escena.

Videocamara: Muestra el video en tiempo real desde la cdmara del VANT.
Consola: Muestra la informacion de la consola y comandos que se envian y

reciben del VANT.
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Figura 22

Partes de la GUI del proyecto.
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Capitulo IV.
Resultados y Analisis

Durante el desarrollo de todo el proyecto, se realizaron varias pruebas que permitieron
corregir ciertos métodos que se pensaban como soluciones a priori. En primera instancia, se
habia considerado el funcionamiento de un entrenamiento sobrevuelo del sistema. Para
descartar esta idea, se intentaron pruebas de deteccion de objetivos mediante una RNAC
entrenada de manera local y con apenas 5 capas convolucionales. Esta red se entrenaba con
un namero fijo de 100 imagenes. Los datos de las pruebas realizadas con esta red se
presentan en las tablas: Tabla 8, Tabla 9, Tabla 10 y Tabla 11, con sus respectivas graficas.
Tabla 8

Datos de prueba con Persona 1: Jonathan

Epocas Tlempo_de Tiempo de prueba T'e”?pf.’ de
entrenamiento seguimiento
30 4 min. 10 min. 3,5 min.
40 6 min. 10 min. 4 min.
50 7,5 min. 10 min. 5 min.

60 9 min. 10 min. 3 min.




Figura 23

Datos de prueba con Persona 1: Jonathan

PERSONA 1: JONATHAN

%

Tabla 9

Datos de prueba con Persona 2: Kevin
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Epocas Tlempo_de Tiempo de prueba T'e”.‘p‘? de
entrenamiento seguimiento
30 4 min. 10 min. 3 min.
40 7,3 min. 10 min. 4 min.
50 7,9 min. 10 min. 2,5 min.
60 8 min. 10 min. 3,5 min.




Figura 24

Datos de prueba con Persona 2: Kevin

PERSONA 2: KEVIN
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Tabla 10

Datos de prueba con Objeto 1: Mufieco

67

Epocas Tlempo_de Tiempo de prueba T'e”.‘p‘? de
entrenamiento seguimiento
30 5 min. 10 min. 3 min.
40 5,5 min. 10 min. 4 min.
50 6 min. 10 min. 1 min.
60 9 min. 10 min. 6 min.




Figura 25

Datos de prueba con Objeto 1: Mufieco

OBJETO 1: MUNECO

Tabla 11

Datos de prueba con Objeto 2: Planta

—_——

Epocas Tiempo de Tiempo de prueba Tiempo de
entrenamiento seguimiento
30 4.5 min. 10 min. 4 min.
40 5 min. 10 min. 4 min.
50 5,5 min. 10 min. 2 min.
60 7,5 min. 10 min. 5 min.




Figura 26

Datos de prueba con Objeto 2: Planta
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La Tabla 12 muestra un resumen de todas las pruebas a 60 épocas

Tabla 12

Mejor seguimiento en cada caso probado
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E Tiempo de Tiempo de Tiempo de

pocas . >
entrenamiento prueba seguimiento

Persona 1: 60 9 min. 10 min. 3 min.

Jonathan

Persona 2: 60 8 min. 10 min. 3,5 min.

Kevin

Objeto 1: 60 9 min. 10 min. 6 min.

Mufieco

Objeto 2: Planta 60 7.5 min 10 min. 5 min.
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Figura 27

Mejor seguimiento en cada caso probado
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EPOCAS
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En estas pruebas se obtuvo que los tiempos de seguimiento eran en promedio, menos
de la mitad del tiempo en que se ponia a prueba el sistema, lo que quiere decir que no supone
un seguimiento 6ptimo de objetivos. Para este caso se priorizd un tiempo de entrenamiento
corto, de alrededor de 3 minutos, con el objetivo de que el entrenamiento se realice mientras el
VANT seguia en vuelo, no obstante, se sacrificd por mucho la precision de la RNAC, llevando a
un deficiente funcionamiento del sistema.

Uno de los puntos principales de este proyecto fue el desarrollo de un algoritmo que
siga a una referencia en la imagen sin entrenamiento previo. Este algoritmo permite el
seguimiento de objetivos de manera inicial para recopilar informacion acerca del sujeto. Se

realizaron varias pruebas para corroborar su funcionamiento (

Tabla 13).
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Tabla 13

Pruebas del algoritmo de reconocimiento por caracteristicas ponderadas

Tiempo de Tiempo de
prueba seguimiento
Persona 1: Jonathan 5 min. 3 min.
Persona 2: Kevin 5 min. 4.5 min.
Objeto 1: Mufieco 5 min. 4 min.
Objeto 2: Planta 5 min. 3.5 min.

Segun las pruebas realizadas, este algoritmo funciona correctamente para breves
intervalos de tiempo, alrededor de 2 minutos. Y siempre que el objetivo no se mueva con
mucha velocidad relativa. Por estas caracteristicas es que esta herramienta se la utiliza para
realizar capturas al objetivo sefialado en pantalla por cortos periodos de tiempo.

Luego, una vez unidas todas las etapas, se realiz6 una prueba de entrenamiento de
todo el sistema, para contrastar los tiempos de ejecucién entre el entrenamiento remoto y el
local. Los datos se tomaron entrenando 4 casos diferentes, cada caso con una variacion de
épocas entrenadas especificas. Se presentan comparativas entre el tiempo de entrenamiento
local y remoto, sin embargo, se toma un tiempo de seguimiento Unico para ambos casos,

obtenido del promedio del tiempo de seguimiento local y en remoto.



Tabla 14
Datos entrenamiento objeto 1: Escudo de mecatrénica
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. Tiempo de . .
Epocas Tiempo de entrenamiento | 'empo de - Tiempo de
entrenamiento local prueba seguimiento
remoto
300 350 min. 15 min. 10 min. 7 min
500 560 min. 30 min. 10 min. 9.5 min.
700 720 min. 45 min. 10 min. 10 min.
Figura 28

Datos entrenamiento objeto 1: Escudo de mecatrénica

ESCUDO DE MECATRONICA



Tabla 15

Datos entrenamiento persona 1: Josué
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E Tiempo de Tlempo_de Tiempo de  Tiempo de
pocas entrenamiento local entrenamiento prueba seguimiento
remoto
300 400 min. 17 min. 10 min. 5 min
500 550 min. 25 min. 10 min. 7 min
700 800 min. 40 min. 10 min. 10 min.
Figura 29

Datos entrenamiento persona 1: Josué

PERSONA 1: JOSUE



Tabla 16

Datos entrenamiento persona 2: Jonathan
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E Tiempo de Tlempo_de Tiempo de  Tiempo de
pocas ; entrenamiento T
entrenamiento local prueba seguimiento
remoto
300 370 min. 10 min. 10 min. 5.5 min.
500 540 min. 20 min. 10 min. 8 min.
700 750 min. 40 min. 10 min. 10 min.
Figura 30

Datos entrenamiento persona 2: Jonathan

PERSONA 2: JONATHAN



Tabla 17

Datos entrenamiento persona 3: Kevin
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E Tiempo de Tlempo_de Tiempo de  Tiempo de
pocas entrenamiento local entrenamiento prueba seguimiento
remoto
300 320 min. 18 min. 10 min. 4 min.
500 580 min. 36 min. 10 min. 8.5 min.
700 730 min. 43 min. 10 min. 10 min.
Figura 31

Datos entrenamiento persona 3: Kevin

PERSONA 3: KEVIN

Como se observa en los datos obtenidos, se tiene un seguimiento aceptable a partir de

las 500 épocas. Se recomendaria un entrenamiento de 1000 para evitar casi por completo los

falsos positivos.
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También se puede observar una amplia diferencia entre los tiempos de entrenamiento
local y remoto. Mostrandose al entrenamiento local como no préactico para el proyecto, ya que
se necesitaria horas de entrenamiento para realizar un entrenamiento confiable.

Cabe sefalar que todas estas pruebas fueron realizadas bajo la condicién de que el
objeto no se realizaba movimientos rapidos, los sujetos de entrenamiento se movian a una

velocidad promedio de caminata y se contaba con ausencia de vientos fuertes en el ambiente.
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Capitulo V.
Validacion
Evaluacién de Hipo6tesis

Debido a que se posee datos de una sola variable categoérica, es recomendable utilizar
la herramienta de comprobacion de ji cuadrado de bondad de ajuste. Segun (Diaz Narvaez,
2006) detalla que esta prueba, se utiliza para comparar uno o varios valores tedricos con
respecto a valores experimentales, por otro lado, segun las especificaciones del autor se define
a HO, como la hip6tesis en un caso positivo y nuestra H1, como la hipotesis a rechazar. A
continuacion, se indicara las posturas que se tomaron para concluir el proyecto.

Hipotesis nula (H,)

Un sistema de aprendizaje sobrevuelo en combinacién con un dron ayudard a realizar
un seguimiento de objetos de forma éptima a manera de mejorar la seguridad en ambientes
externos.

Hipodtesis Alternativa (H,)
Un sistema de aprendizaje sobrevuelo en combinacién con un dron no ayudara a

realizar un seguimiento de objetos de forma éptima a manera de mejorar la seguridad en

ambientes externos.
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Comprobacion
Figura 32

Diferencias de funcionamiento entre entrenamiento local y remoto

ENTRENAMIENTO LOCAL RECURSOS MINIMOS

COMENTARIO
El esquema supera en gran medida,

un caso de estudio,
y —_— _— , !
-I — debido a que se obtienen
resultados para un dia préximo.
25 -35 min vuelo 6000 min
500 épocas
ENTRENAMIENTO REMOTO RECURSOS MINIMOS
CAPTURA DE ENTRENAMIENTO

o — IMAGENES GOOGLE COLLABS
. H COMENTARIO

e El esquema propuesto, iguala al tiempo
FEEIRRRRENIELY de vuelo del dron, a pesar de esto

R se puede retomar el proceso en un tiempo
25 -35 min vuelo 5-10 min 500 épocas menor al entrenamiento local
15 min

A lo largo del desarrollo del presente proyecto y con sustento en investigaciones,
trabajos anteriores y experimentos, se han replanteado ciertos procedimientos para que las
soluciones fueran viables y cumpla la funcién de un seguimiento sobrevuelo mediante
inteligencia artificial. Una de las conclusiones mas importantes a las que se llego, es que un
aprendizaje sobrevuelo para los equipos considerados en este trabajo, no es viable. Esto se
debe a que el tiempo de entrenamiento para una deteccion aceptable, supera por mas de 9
horas al tiempo de vuelo del Parrot Bebop 2.

Con base en este impedimento, se concluye que no se puede comprobar ninguna de las
hipétesis planteadas. No obstante, es congruente y de interés el analisis de la siguiente
hipotesis:

¢Un sistema de reconocimiento de objetos usando IA en combinacién con un
VANT, ayudard a realizar un seguimiento de objetos de forma 6ptima con el objetivo de
mejorar la seguridad en ambientes externos para la Universidad de las Fuerzas Armadas
ESPE sede Latacunga?

Para esta hipotesis reestructurada se desglosan las variables respectivas:
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e Variable independiente: Sistema de reconocimiento de objetos usando IA.

e Variable dependiente: Seguimiento de objetos de manera 6ptima con el
objetivo de mejorar la seguridad en ambientes externos para la Universidad de
las Fuerzas Armadas ESPE sede Latacunga

Asi mismo, se plantean las hipoétesis a validar:

e Ho: Un sistema de reconocimiento de objetos usando IA en combinacién con un
VANT, ayudara a realizar un seguimiento de objetos de forma 6ptima.

¢ Hj: Un sistema de reconocimiento de objetos usando IA en combinacién con un
VANT, no ayudard a realizar un seguimiento de objetos de forma Optima.

Para evaluar si el sistema de reconocimiento ayudara a realizar un seguimiento 6ptimo,

se tomaran en cuenta los tiempos de seguimiento obtenidos a 500 épocas en las tablas:

Tabla 14,

Tabla 15, Tabla 16 y

Tabla 17. Para un seguimiento 6ptimo de objetivos, se esperaria a que el tiempo de
seguimiento sea igual al tiempo de prueba, es decir, que el VANT haya seguido exitosamente
al objetivo durante toda la prueba. Dadas estas consideraciones, se puede plantear la Tabla 18,
en la cual se tienen los tiempos de seguimiento y tiempos de prueba, como frecuencias
observadas y frecuencias esperadas, respectivamente.

Tabla 18

Datos de tiempos de prueba vs tiempo de seguimiento

Tiempo de prueba Tiempo de seguimiento




Objeto 1: Escudo de mecatronica
Persona 1: Josué

Persona 2: Jonathan

Persona 3: Kevin

Objeto 2: Planta

10 min.

10 min.

10 min.

10 min.

10 min.

9.5 min.

7 min.

8 min.

8.5 min.

6.5 min.

Luego, se procede a calcular el estadistico de ji cuadrado con la ecuacion (2)

1= Z'(Oi ;_Ei J

2
Tabla 19
Célculos para determinar ji cuadrado
0 —¢€
Objetivo 0 e ( ' ')
ei
1 9.5 10 0.025
2 7 10 0.9
3 8 10 0.4
4 8.5 10 0.225
5 6.5 10 1.225
Por tanto, se tiene que y° (ji cuadrado) es:
7> =2775 3)

Los grados de libertad (gl ), para este caso corresponden al niUmero de categorias

menos 1, por tanto gl =5-1=4. Luego, estableciendo un nivel de significancia de & =0.05,

80
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se ubica el valor critico de ji cuadrado critico (;(f) en su tabla de distribucién (Figura 33),

resultando ji cuadrado como se muestra en la ecuacion (4)
Figura 33

Valores criticos de la distribucién Jl cuadrado

Cétedra: Probabilidad y Estadistica

Facultad Regional Mendoza Tabla D.7: VALORES CRITICOS DE LA DISTRIBUCION JI CUADRADA
UTN
0,001 0,005 0,01 0,02 0,025 0,03 0,04 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40
g.d.l
1 10,828 7,879 6,635 5412 5,024 4,709 4,218 3,841 2,706 2,072 1,642 1,323 1,074 0,873 0,708
2 13,816 10,597 9,210 7,824 7,378 7,013 6,438 5,991 4,605 3,794 3,219 2,773 2,408 2,100 1,833
3 16,266 12,838 11,345 9,837 9,348 8,947 8,311 7,815 6,251 5,317 4,642 4,108 3,665 3,283 2,946
4 18,467 14,860 13,277 11,668 11,143 10,712 10,026 9,488 7,779 6,745 5,989 5,385 Ez:j 4,438 4,045/
5 20,515 16,750 15,086 13,388 12,833 12,375 11,644 11,070 9,236 8,115 7,289 6,626 5,573 5,132

Nota: Obtenido de (Universidad Atacama de Chile)
2 =9.488 (4)
Debido a que ;(2 < ;(CZ se acepta la hip6tesis nula y se puede afirmar que un sistema de

reconocimiento de objetos usando IA en combinacién con un VANT, ayuda a realizar un

seguimiento de objetos de forma éptima.
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Conclusiones

El seguimiento se concluye como satisfactorio, bajo la consideracion de un
entrenamiento mayor a 500 épocas.

La conexion del ordenador con el dron se realiza de manera satisfactoria.

La conexion y envio de datos en tiempo real se realizé de forma satisfactoria.

Se logré modificar el codigo de entrenamiento para que se realicen detecciones de un
objetivo a la vez.

Bajo las especificaciones dadas con respecto a las épocas minimas, para realizar el
entrenamiento, se determina que, bajo las pruebas realizadas, la prediccion y el
seguimiento son satisfactorios en un 80% - 95% del tiempo de prueba que se vaya a
realizar.

Una de las conclusiones mas importantes a las que se llegé, es que un aprendizaje
sobrevuelo para los equipos considerados en este trabajo, no es viable.

Entre mayor cantidad de escenarios se contemple, se llamara a escenarios, a las
capturas del objetivo en varios lugares y posiciones, se obtendran mejores resultados
en el seguimiento, cabe indicar que de igual manera se debe aumentar la cantidad de
épocas a entrenar.

Es necesario tener un set de informacién del objetivo elegido, esto se lo puede obtener
utilizando el aplicativo, o utilizando programas especializados como labellmg, para
obtener el set de datos.

Un entrenamiento con un set de datos menor a 500 imagenes disminuye drasticamente
el porcentaje de aciertos en la prediccion.

El entrenamiento de imagenes en formato GRAY no es contemplado por la herramienta
YOLO, a pesar de que es posible realizar el entrenamiento, no se recomienda utilizarlo

en tiempo real, debido a que las predicciones se vuelven imprecisas y poco confiables.
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En funcién a los resultados, el objeto que mas tiempo detectd y realizé seguimiento fue
el escudo de mecatrénica, esto debido a que es un objetivo definido, el cual no cambia
con el paso del tiempo.

Con base en la investigacion y pruebas realizadas, la factibilidad de realizar un
entrenamiento y seguimiento en tiempo real al mismo tiempo, puede conllevar a un alto
consumo de cémputo y tiempo de vuelo, lo cual no es soportado por la carga de la
bateria del dron.

El seguimiento bajo un entrenamiento previo es viable en ambientes que no superen las
capacidades del dron.

Al realizar entrenamiento con épocas menores a las 500 se obtiene mayor ruido en las
predicciones, obteniendo mayor cantidad de falsos positivos en la escena.

Segun los resultados obtenidos, a pesar de que el modelo ha sido entrenado, pueden
existir falsas detecciones, esto debido a que no se contemplan todos los escenarios.
Para explicar de mejor manera esta conclusion, se expone como ejemplo, un sujeto A el
cual se encuentra a una distancia considerable y ha sido entrenado previamente, y por
alguna situacion el sujeto se cambia de ropa, esta situacion al no ser contemplada en la
etapa de entrenamiento, no sera prevista y se perdera el enfoque de seguimiento.
Existen algunos posibles problemas con respecto al seguimiento, uno de los casos
detectados, al cual no se puede dar solucion, es el escenario en el cual un rayo de luz o
brillo afecta directamente a la camara del VANT, esto en el proceso de seguimiento,
puede evitar que el dron siga al objetivo incluso perderlo de su zona de visualizacion,
manteniéndose estable del aire, en el caso de que no exista intervencion del usuario, el
dron descendera cuando la bateria se encuentre cerca del 5% de la carga.

En base a las caracteristicas del dron, la distancia de vuelo maxima es de 2 km., en el
cual el dron se desconecta del ordenador y estableciéndose como activo en el aire, lo

cual recae en una limitacion para el presente proyecto. En el caso de que no exista
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intervencion del usuario, el dron descendera cuando se encuentre cerca del 5% de la
carga.

Pese a las limitaciones del hardware para realizar pruebas de entrenamiento
sobrevuelo, se comprobd exitosamente la funcionalidad del seguimiento automatico y su
potencial en aplicaciones de seguridad, blusqueda, rastreo y cualquier otra en la que
intervenga un proceso de reconocimiento y seguimiento auténomo.

Debido a que el sistema trabaja en un ambiente no controlado, los fotogramas
obtenidos del Bebop pueden estar sujetos a variaciones de luminosidad, por lo que es
necesaria una etapa de preprocesamiento del fotograma, donde se controlen los niveles
de brillo y contraste de manera automética.

Métodos OpenSources como ORB para ubicar un objetivo mediante caracteristicas
fuertes presenta inconvenientes, debido a que demuestra una alta probabilidad de
presentar falsos positivos, lo que dificulta el seguimiento de un objeto especifico.

Al utilizar ORB, como un método de seguimiento de objetivos, se obtuvieron mayor
cantidad de errores en la deteccién inicial, por lo cual no se puede considerar como un
método a utilizar en tiempo real.

La respuesta dada utilizando el método template, ofrecido por la dependencia opency,
es acertada con respecto a la busqueda dentro de una imagen; sin embargo, se
presentaban problemas en los casos que habia mucho movimiento en la escena o del
objeto, mostrando un claro desplazamiento del recuadro objetivo inicialmente definido
con el paso del tiempo.

A pesar de que el sistema actualmente trabaje bajo la opcion de entrenamiento remoto,
se pueden realizar las configuraciones para trabajar todo en modo local, bajo criterio del
usuario.

El sistema se encuentra preparado para poder realizar reentrenamiento de modelo, esto

ayuda en gran medida a contemplar todos los escenarios posibles, claramente, se debe
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tomar en cuenta, la necesidad de recopilacion de informacion para la formacién de una
red especializada.

Con el driver pyparrot, existen inconvenientes con respecto a la recepcion de paguetes
dafiados en la obtencién de imagen, esto se resuelve disminuyendo los fps, el tamafio
de la imagen y estableciendo una calidad baja, lo cual genera un envio de paquetes
mas pequefios y ligeros.

En el transcurso de la investigacion, se realizé un entrenamiento sobre vuelo con la
ayuda de tensorflow, bajo la arquitectura de checkpoints para un reentrenamiento
consecutivo, a pesar de que la deteccion era poco aceptable en sus primeras etapas de
entrenamiento, el método utilizado para obtener secciones del frame era bastante
pobre, dando como resultado falsos positivos, de igual manera, se esperaba que el
entrenamiento se concluyera después de varias etapas de entrenamientos, pero la
capacidad de la bateria del dron es un factor decisivo, evitando la visualizacion de

buenos resultados a la largo del tiempo, por lo cual se desistié de este método.



86

Recomendaciones

Debido a que el proyecto tiene opcién a entrenamiento remoto, se recomienda que el
sistema se utilice con dos redes wifi o una red wifi y una ethernet, para mantener la
conexioén con el dron y mantenerse conectado a internet para realizar el entrenamiento.
Se recomienda realizar pruebas con una maquina que supere en gran medida a los
requerimientos minimos dados en la tesis. Bajo este esquema sera posible trabajar en
paralelo todo el sistema, mientras se estd manejando el dron se espera a que el
entramiento finalice para proximamente realizar el seguimiento debido.

Bajo entorno de desarrollo, se recomienda trabajar con entornos virtuales para evitar
errores en la instalacion de versiones.

Realizar pruebas de entrenamiento y seguimiento con un dron de mayor capacidad en
la bateria.

Evitar trabajar con una velocidad mayor a la establecida por defecto, lo cual genera una
disminucion drastica en el tiempo de vuelo.

No utilizar el seguimiento sin un entrenamiento previo con épocas menores a 500,
debido a que las predicciones se vuelven inestables lo que provoca mayores falsos
positivos en la deteccion.

Realizar un reentrenamiento de un modelo a estudiar contemplando todos los
escenarios posibles.

El sistema se puede aprovechar en gran medida, realizando un servicio que pueda
conectar al dron a la red, donde un maestro envie sefiales y el dron envie datos por un
medio de un protocolo de red, todo esto sera posible implementando una interfaz de red
al dron.

Conectar el sistema a otros VANTS, conservando la misma logica de recepcion de

fotogramas y envio de sefiales de movimiento.
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No se recomienda trabajar en areas cerradas debido a que el dron no esta disefiado
para trabajar en espacios cerrados.

No se recomienda aumentarle la velocidad al controlador de modo automatico, al
realizarlo de esta manera, se puede observar que el sistema se vuelve inestable.

No realizar pruebas o seguimientos con el dron bajo condiciones de alta ventisca, esto
puede provocar que se descargue la bateria a una mayor velocidad y posiblemente el
dron tienda a chocar con algun objeto.

Evitar realizar pruebas en areas con poca luminosidad para asegurar que la prediccion
sea satisfactoria.

En la captura inicial, se recomienda que el objetivo no realice movimientos bruscos,

para evitar perder el enfoque y reiniciar la deteccion del objetivo.
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