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Resumen

Esta tesis presenta el desarrollo de estrategias de aprendizaje continuo para la localizacion
visual de una camara monocular a bordo de un dron en situaciones de pérdida de senal
GPS. El objetivo principal fue disefiar una metodologia de localizacién de respaldo capaz
de proporcionar una posicién aproximada a la real, mientras incorpora de manera dinamica
nueva informacién del entorno. Para lograr este objetivo, se propusieron tres esquemas de
localizacién basados en aprendizaje continuo: localizacién topolégica, localizacién jerarquica
y localizacién progresiva utilizando la percepciéon visual del escenario mediante imagenes
aéreas. Ademas, se implementaron dos estrategias de aprendizaje continuo y un mecanismo
de busqueda para asociar las imagenes de prueba con su posiciéon correspondiente.

Los experimentos se realizaron en escenarios controlados con datos reales capturados
en vuelo, evaluando el desempeiio de las propuestas frente a trayectorias discontinuas y
diversos entornos. Los resultados demostraron que las metodologias permiten recuperar la
localizacién aproximada a la velocidad de procesamiento de la imagen, demostrando su uso
como un sistema de respaldo ante fallas de GPS. A diferencia de enfoques tradicionales que
requieren largos tiempos de entrenamiento y grandes conjuntos de datos, en este trabajo
se explord el uso de redes ligeras y arquitecturas binarias capaces de estimar la posicién en
tiempo cercano a la frecuencia de captura de la camara.

Las principales contribuciones de esta tesis incluyen: 1) El desarrollo de estrategias
de aprendizaje continuo especializadas a la localizacién visual; 2) La creacién de una
metodologia con miltiples modelos que permite asignar posiciones a lo largo de la
trayectoria; 3) El uso de redes ligeras como modelos de Maquinas de Soporte Vectorial para
Regresion y redes binarias que pueden competir con arquitecturas profundas en términos de
precision y eficiencia. Estos avances ofrecen una base para el desarrollo de futuros sistemas
de localizacién visual de respaldo, aplicados especialmente en entornos donde no se dispone

de un sistema de localizacién basado en posicionamiento externo.






Abstract

This thesis presents the development of continual learning strategies for visual localisation
of a monocular camera onboard a drone in situations of GPS signal loss. The main objective
was to design a backup localisation methodology capable of providing an approximate
position while dynamically incorporating new information. To achieve this, three localisation
schemes based on continual learning were proposed: topological localisation, hierarchical
localisation, and progressive localisation, all using visual perception of the environment
through aerial images. In addition, two continual learning strategies and a search mechanism
were implemented to associate test images with their corresponding positions.

The experiments were conducted in controlled scenarios with real flight data, evaluating
the performance of the proposed methods against discontinuous trajectories and diverse
environments. The results demonstrated that the methodologies are able to recover
approximate localisation at the image processing rate, confirming their usefulness as a
backup system in the event of GPS failure. Unlike traditional approaches that require long
training times and large datasets, this work explored the use of lightweight networks and
binary architectures, capable of estimating the position in near real-time, at a rate close to
the camera’s capture frequency.

The main contributions of this thesis include: (1) the development of continual learning
strategies specialised for visual localisation; (2) the creation of a multi-model methodology
that assigns positions along the flight trajectory; and (3) the use of lightweight models
such as Support Vector Regression and Binary Networks, which can compete with deep
architectures in terms of accuracy and efficiency. These advances provide a benchmark for
the development of future visual backup localisation systems, particularly in environments

where no external positioning infrastructure is available.






Capitulo 1
Introduccion

La estimacién de posicién a partir de imagenes monoculares representa uno de los retos
mas importantes en robdtica aérea, donde se busca localizar un dron dentro de un entorno.
A diferencia de enfoques tradicionales que requieren sistemas de posicionamiento global
(GPS, por sus siglas en inglés), sensores adicionales o mapas previos, este método utiliza
Gnicamente la informacién visual capturada por una camara monocular para estimar la
posicion tridimensional. Esto es inspirado por la capacidad humana de interpretar entornos

complejos a partir de la vision, buscando replicar esa habilidad en sistemas de localizacion.

Métodos visuales para tareas de localizacién utilizando drones han desempefiado un gran
avance en la robética, permitiendo extraer y procesar las caracteristicas visuales presentes
en una escena para su interpretacion. Por ejemplo, el uso de descriptores visuales y sistemas
de mapeo han demostrado su capacidad de reconocimiento en entornos tanto interiores
como exteriores. Esto permite determinar la ubicacién de un dron utilizando Gnicamente su
camara en entornos donde la sefial GPS es débil o inexistente. Sin embargo, este proceso
es funcional en escenarios altamente texturizados donde las caracteristicas son clave para el

reconocimiento del entorno.

Esta investigacion se enfoca en el desarrollo de métodos para estimar la posicién y
localizacién de drones en entornos complejos. Estos métodos aprovechan la percepcion
visual obtenida a partir de imagenes aéreas capturadas por una cdmara monocular a bordo
del dron, procesando las caracteristicas del entorno para su interpretacién. Este estudio define
entornos complejos como escenarios dindmicos y cambiantes, donde existen variaciones de
iluminacion, apariciéon de nuevos elementos, presencia de nuevas estructuras u objetos y
desaparicién de elementos anteriores. Los objetivos especificos de esta investigaciéon son,
por un lado, lograr la estimacién de la posicion tridimensional del dron durante el vuelo, y

por otro, permitir que el sistema aprenda y se adapta visualmente a los cambios del entorno.



Para alcanzar estos objetivos en entornos cambiantes, esta investigacion se centra en el uso
de estrategias de aprendizaje continuo aplicadas a modelos de percepcién visual. El estudio
desarroll6 métodos para permitir que un modelo de aprendizaje profundo se actualice de
forma continua con nueva informacién, sin olvidar el conocimiento previamente adquirido.
Este enfoque asegura que la localizacién pueda adaptarse a las variaciones del entorno,
manteniendo la posicion del dron.

La fase experimental de este estudio consistié en pruebas en entornos reales al aire libre,
utilizando distintas trayectorias de vuelo para evaluar la capacidad del sistema de localizacién
visual. El dron cuenta Gnicamente con una cadmara monocular a bordo para la captura de
imagenes aéreas, las cuales se utilizaron como datos de entrada para entrenar y evaluar
los modelos de aprendizaje continuo. Los experimentos permitieron medir métricas como el
error de estimacién de posicién, el tiempo de inferencia, la precision visual en la localizacién
y la velocidad de operacién, facilitando el analisis del rendimiento del sistema durante las

trayectorias ejecutadas.

Los resultados obtenidos en los experimentos demostraron mejoras en la capacidad del
sistema para aprender de manera continua la informacién visual del entorno, manteniendo
al mismo tiempo el conocimiento previamente adquirido. Asimismo, se observaron avances
en la velocidad de procesamiento y en los tiempos de inferencia para estimar la localizacién
del dron. Si bien la precisién en la estimacién de la posicion presenta un compromiso esencial
con la velocidad de operacion, los hallazgos destacan la viabilidad de utilizar inicamente la
percepcidn visual como una alternativa confiable de localizacién, especialmente en escenarios

donde la sefial GPS se pierde o es inestable.

Las principales contribuciones de esta investigacién incluyen el desarrollo de una metodologia
de estimacién de posiciéon basada en estrategias de aprendizaje continuo, permitiendo al
sistema adaptar su conocimiento visual durante la misién de vuelo. Ademas, se propone
un esquema de multiples modelos y sub-mapas que facilita el entrenamiento progresivo
sin olvidar la informacién previamente adquirida. Adicionalmente, se exploraron otras
arquitecturas de aprendizaje, validando la eficacia y velocidad del sistema en trayectorias
aéreas reales donde la adquisicién de la localizacién del dron es esencial. A través de estas
contribuciones, esta tesis busca avanzar en el diseho de soluciones practicas y eficientes para
la localizacién visual de drones, brindando un sistema alternativo que garantice su operacién

en entornos desafiantes.



1.1. Motivacion

En aplicaciones reales de la robética aérea, uno de los principales factores que causan la
pérdida de drones durante misiones de vuelo es la interrupcién o pérdida total de la sefial
GPS. Esto provoca que el vehiculo continte navegando sin una referencia de su ubicacion,
aumentando el riesgo de pérdida o accidente. Dado que estas fallas pueden ocurrir en
distintos escenarios, surge la necesidad de desarrollar sistemas de localizacién alternativos
que permitan mantener el vuelo del dron incluso ante la ausencia de sefial GPS y guiar al
vehiculo hacia zonas previamente conocidas (Figura |1.1)).

Imagen Caja Negra

GPS
- )

N < X

Figura 1.1: Representacion del problema: cuando el dron pierde la seiial GPS, una imagen
aérea capturada por la cdmara se procesa mediante un sistema (caja negra) para obtener

una posicién estimada, permitiendo continuar con la navegacion.

La motivacién principal de esta investigacién radica en el uso de las cdmaras monoculares
para capturar informacién visual del entorno. A través de esta informacién, es posible
extraer patrones visuales de forma similar a la percepcién humana, permitiendo interpretar
y comprender el escenario. Esta capacidad de reconocimiento basada en la visién plantea la
oportunidad de utilizar imagenes aéreas no solo para estimar la posiciéon de un dron, sino
también para que el modelo aprenda y se adapte durante el vuelo utilizando esquemas de
aprendizaje continuo.

Incorporar esta idea en un sistema de robdtica aérea representa la oportunidad de crear
un método de localizacién alternativo, capaz de operar en entornos desafiantes. Ademas,
implementar un sistema alternativo podria mejorar la seguridad en las misiones aéreas y
podria ser transferido a otras plataformas robédticas que requieran navegacién auténoma en

ausencia de senales satelitales.



1.2. Justificacion

La estimacion de la posicion es un elemento clave en la autonomia de los sistemas roboéticos
aéreos como los drones. La posibilidad de obtener esta informacién con camaras monoculares
ha motivado a la comunidad cientifica a desarrollar sistemas de localizacién visual que
permitan a los drones navegar en su entorno y ejecutar tareas de forma eficiente. Esto
resulta relevante en escenarios donde tecnologias tradicionales, como el GPS, presentan
limitaciones.

No obstante, los métodos actuales basados en aprendizaje profundo para estimar la posicién
utilizando imagenes aéreas enfrentan dificultades en entornos dindmicos o con frecuentes
cambios tales como: aparicién de nuevos objetos u obstaculos, cambios de iluminacién, y
modificaciones en el entorno que pueden afectar la precisién de los modelos entrenados
previamente. Esto limita la capacidad de generalizacién y adaptabilidad durante misiones
reales, donde se espera que el modelo de estimacidén contintie funcionando incluso ante
condiciones inesperadas.

El uso de estrategias de aprendizaje continuo ofrece una solucién a estos retos, permitiendo
que el modelo se actualice progresivamente conforme el dron recorre nuevas zonas. De
esta manera, se pueden disenar sistemas mas robustos que mantengan el conocimiento
previamente adquirido y se adapten a escenarios cambiantes. Asi, la implementacién de un
sistema de localizacién alternativo basado en visiéon, no solo incrementa la autonomia y
seguridad de los drones, sino que representa una contribucion significativa para el desarrollo

de soluciones robustas en la robdtica aérea.

1.3. Preguntas de Investigacion e Hipétesis

La estimacion de posicién de una cdmara monocular ha llevado al desarrollo de métodos
de aprendizaje profundo utilizando redes neuronales convolucionales. Sin embargo, atin esta
lejos de ser autosuficiente ante los constantes cambios en el escenario, sin contar el alto
consumo de recursos para obtener un modelo de entrenamiento. Por ello, formulamos las

siguientes preguntas de investigacién con sus respectivas hipdtesis.
Pregunta de investigacion 1:
i Qué estrategia de aprendizaje continuo en conjunto con redes neuronales permite

que una camara pueda localizarse y el modelo resultante aprenda de manera dindmica

a una velocidad cercana a la frecuencia de captura de la cdmara?



1.4.

Desar

Hipotesis 1:

La integracién de estrategias de aprendizaje continuo basados en memorias
externas junto con redes neuronales convolucionales, permite entrenar un modelo
de localizacion de manera dindmica utilizando imagenes aéreas, manteniendo el
conocimiento previamente adquirido mientras la cdmara se desplaza a lo largo de

una trayectoria con una velocidad de aprendizaje cercana a la frecuencia de captura.

Pregunta de investigacion 2:

iQué tipo de esquema de localizacién puede implementarse a bordo de un dron
para que, al recorrer una trayectoria, el sistema mantenga el aprendizaje previamente
adquirido mientras incorpora de manera continua nueva informacién sin incurrir en el

olvido?

Hipotesis 2:

La implementacion de un esquema de mdltiples modelos basado en aprendizaje
continuo permite preservar el conocimiento previamente adquirido mientras se
incorpora nueva informacion, facilitando la actualizacién progresiva de la localizacién
aérea. Asimismo, el uso de una estrategia de sub-mapeo permite que el sistema
de localizacién continte aprendiendo nuevas posiciones durante el recorrido de una

trayectoria en un entorno determinado.

Objetivo General

rollar una metodologia para estimar la posicién de una cdmara monocular utilizando

imagenes aéreas y un esquema de aprendizaje continuo que permita localizar un dron a lo

largo

de una trayectoria, preservando el conocimiento previamente adquirido mientras se

adquiere nueva informacién durante el recorrido.

1.4.1. Objetivos Especificos

1.

Investigar arquitecturas de redes neuronales convolucionales para la estimacién de

posicidn a partir de imagenes aéreas.



2. Investigar estrategias de aprendizaje continuo aplicables al entrenamiento dinamico

de modelos de estimacion.

3. Proponer una metodologia de estimacidon de posicion que integre el aprendizaje

continuo durante una misién de vuelo.

4. Proponer un esquema de localizacién aérea que permita actualizar el modelo de

manera continua.

5. Investigar y proponer un esquema de localizacién aérea a bordo de un dron para

estimar la posicion de la cdmara durante el desplazamiento del dron.

6. Evaluar la metodologia mediante trayectorias aéreas y secuencias de imagenes

capturadas en vuelo.

1.56. Fundamento Metodolégico

Para validar las hipétesis de investigacion y cumplir con los objetivos de esta tesis, se plantea
la siguiente metodologia enfocada en la estimacién de la posicién de una camara monocular

mediante aprendizaje continuo, asi como el disefio de un sistema de localizacién para drones.

1. Revisar el estado del arte en localizacién visual, redes neuronales convolucionales y

aprendizaje continuo.

2. Investigar arquitecturas de redes neuronales aplicadas a la estimacién de posicién a

partir de imagenes aéreas.

3. Investigar enfoques de aprendizaje continuo que permitan actualizar modelos sin

olvidar conocimientos previos.

4. Proponer un esquema de aprendizaje continuo basado en miultiples modelos para la

estimacion y actualizacién de la posicion.

5. Proponer una estrategia de localizacion basada en submapas para facilitar el

aprendizaje progresivo durante el vuelo.
6. Evaluar la metodologia propuesta en trayectorias aéreas reales.

7. Desarrollar un sistema de localizacién visual alternativo para drones capaz de operar

en escenarios desafiantes.



Asimismo, se presenta un diagrama general de la metodologia propuesta para la localizacién

visual mediante aprendizaje continuo, mostrando el flujo desde la entrada hasta la salida en

la Figura|l.2

Busqueda de Submapas

Imagenes Aéreas
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Figura 1.2: Diagrama general de la metodologia propuesta para la localizacién visual,

mostrando el flujo desde la entrada de imagenes aéreas, médulos de procesamiento,

aprendizaje continuo y la estimacion final de la posicién.

1.5.1. Tipo de Investigacion

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, ya que se fundamenta en el

analisis de datos numéricos mediante métricas, evaluaciones comparativas y resultados

experimentales, con el propdsito de validar las hipdtesis planteadas. Este enfoque permite

medir de forma objetiva el desempefio del sistema de localizacién propuesto, asi como

analizar su comportamiento bajo diferentes condiciones. Asimismo, la investigacién se

clasifica de tipo experimental, dado que se disefian e implementan pruebas utilizando

trayectorias de un dron, evaluando su desempefio en entornos reales (Pita Fernandez &

Pértegas Diaz, 2002; |Rus Arias, [2021)). Este tipo de investigacion permite comprobar la

viabilidad de la metodologia propuesta, ofreciendo evidencia para sustentar las conclusiones

de esta tesis.



1.5.2. Antecedentes

En investigaciones previas, se han explorado diversas arquitecturas de redes neuronales
para abordar el problema de la estimacién de posicion a partir de imagenes aéreas. Estas
redes, debido a su capacidad para aprender representaciones abstractas, permiten extraer
caracteristicas relevantes del entorno visual que pueden asociarse a coordenadas geograficas
o espaciales. En una etapa inicial de esta linea de investigacién, se desarroll6 un sistema de
geolocalizacion utilizando imagenes aéreas y una red neuronal convolucional, el cual mostré
resultados prometedores en la prediccién de posiciones geograficas a partir de una camara
monocular (Cabrera-Ponce & Martinez-Carranza, |2019)).

Este avance motivé una exploracién mas profunda hacia el disefio e implementacion de
redes neuronales mas compactas y eficientes, con el objetivo de reducir los tiempos de
inferencia durante misiones reales. Esta adaptacién se justifica en la necesidad de que un
dron pueda estimar su localizacién de manera rapida, incluso en escenarios donde la senal
GPS fuera limitada (Cabrera-Ponce et al., 2022). La experiencia adquirida a partir de estos
trabajos confirma el potencial de las redes neuronales como herramientas efectivas para la
localizacion visual. Sin embargo, también se encontré una limitacién en la incapacidad de
que los modelos puedan adaptarse dindmicamente a cambios en el entorno sin requerir un
reentrenamiento completo.

A partir de esta necesidad, se identificé al aprendizaje continuo como una alternativa para
enfrentar dicha limitacién. Este enfoque busca que los modelos puedan incorporar nueva
informacién de forma progresiva sin olvidar el conocimiento previamente adquirido. En
nuestros primeros pasos de esta investigacion, se exploré la integracion del aprendizaje
continuo con redes neuronales convolucionales en contextos de localizacién, permitiendo el
desarrollo de esquemas capaces de actualizar su aprendizaje mientras estiman la posicién
de una cdmara en entornos dindmicos (Cabrera-Ponce et al., [2021)). Estos antecedentes son
las bases para la presente investigacion, orientada a combinar estrategias de aprendizaje

continuo con informacién visual para desarrollar un sistema de localizacion aérea.

1.5.3. Herramientas Utilizadas

Para la recoleccién, procesamiento y analisis de los datos en esta investigacion, se utilizaron
las siguientes herramientas: Sistema Operativo de Robot (ROS) (Quigley et al., 2009),
versién Noetic Kame, OpenCV (Bradski & Kaehler, [2000), CUDA 12.1, PyTorch 2.3.0.
Estas herramientas nos permitieron procesar las imagenes aéreas para la extracciéon de

caracteristicas y andlisis de datos visuales relevantes para el modelo de localizacién. Toda
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la infraestructura experimental fue implementada en los laboratorios de drones y robética
del Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica (INAOE), donde se conté con el
equipo técnico y computacional necesario para el desarrollo del sistema propuesto. Ademas
del uso y recursos del Laboratorio Nacional de Supercémputo del Sureste de México, de la
Benemérita Universidad Auténoma de Puebla (BUAP).

1.5.4. Estancia

Como parte del desarrollo de esta investigacion, se realizd una estancia de investigacién en
el Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica (INAOE), llevada a cabo del 1
de febrero al 31 de julio de 2023. Esta estancia tuvo como propésito principal la ejecucién
de experimentos y validaciones del sistema de localizaciéon propuesto, aprovechando los
recursos tecnoldgicos, el equipo y los espacios disponibles en los laboratorios del INAOE.
Como resultado de esta estancia, se generaron avances que dieron lugar a la produccién de

articulos cientificos relacionados con el trabajo presentado en esta tesis.

1.5.5. Estructura de la Tesis

La presente tesis se encuentra organizada en siete capitulos, comenzando con el Capitulo
1 donde se presentan los fundamentos de la investigacién, la motivacién, los objetivos, las
hipdtesis planteadas, y las contribuciones principales. El Capitulo 2 aborda los conceptos
tedricos necesarios de aprendizaje profundo, redes neuronales convolucionales, aprendizaje
continuo y otras arquitecturas utilizadas en esta investigacién. El Capitulo 3 presenta
la revisién de la literatura, analizando trabajos en localizacién visual, redes profundas y
enfoques de aprendizaje continuo. El Capitulo 4 describe la metodologia general de la tesis,
asi como las variables de estudio y recursos metodolégicos. Los Capitulos del 5 al 7 describen
las contribuciones implementadas, desde la localizacién topolégica, localizacién jerarquica y
localizacion progresiva, incluyendo los experimentos realizados, la integraciéon de esquemas
de mdltiples modelos, submapas, asi como otras arquitecturas evaluadas durante el trabajo.
Finalmente, el Capitulo 8 presenta las conclusiones de la investigacion, las limitaciones

encontradas, el trabajo a futuro y posibles lineas de trabajo derivadas de esta investigacién.

1.6. Contribuciones

Las principales contribuciones de esta tesis se resumen en los siguientes puntos:



1.7.

. Diseno de una metodologia de estimacién de posiciéon basada en aprendizaje continuo,

utilizando imagenes aéreas capturadas por camaras monoculares en drones.

. Propuesta de un sistema de localizacion aérea que integra redes neuronales

convolucionales y estrategias de aprendizaje continuo, permitiendo al modelo
adaptarse dindmicamente mientras el dron recorre nuevas trayectorias sin olvidar

informacién previamente aprendida.

. Desarrollo de un esquema de mdultiples modelos con submapas, dividiendo el

conocimiento para facilitar el entrenamiento progresivo del sistema de localizacion.

. Implementaciéon de técnicas de aprendizaje continuo con arquitecturas ligeras y

modelos binarizados, orientadas a reducir los tiempos de entrenamiento e inferencia.

. Revisién comprensiva de distintos métodos de entrenamiento incluyendo memorias

externas, maquinas de vectores de soporte para regresion, aprendizaje incremental, y

arquitecturas binarias para la estimacién de posicién de una camara monocular.

. Desarrollo de un sistema alternativo de localizacion visual para drones, proporcionando

una solucién para misiones de vuelo en las que la sefial GPS sea inestable o inaccesible.
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Capitulo 2
Marco Teoérico

Este capitulo establece el marco tedrico para la estimacién de posicién basada en imagenes
aéreas, intregrando conceptos clave de localizacién, aprendizaje profundo y estrategias de
aprendizaje continuo. Esta base respalda el disefio de sistemas de localizacién para drones
capaces de operar en entornos complejos y cambiantes. A través de la integracion de
redes neuronales convolucionales, modelos de soporte vectorial, redes binarias y equemas
de entrenamiento progresivo, este marco proporciona los fundamentos necesarios para el

desarrollo de una metodologia de localizacién visual para drones.

2.1. Posicién

La nocién de posicion es fundamental en tareas de navegacion y localizacién en sistemas
auténomos, especialmente utilizando drones. En términos generales, la posicidén se refiere
a la ubicacion de un objeto dentro de un espacio, expresado mediante un sistema de
coordenadas. Esta puede clasificarse en dos tipos: posicion absoluta y posicion relativa.
La posicién absoluta indica la ubicaciéon de un objeto con respecto a un marco de referencia
fijo y global, como el sistema de posicionamiento global (GPS), mediante coordenadas
geograficas (latitud y longitud). Por otra parte, la posicion relativa describe la ubicacién de
un objeto respecto a otro dentro del mismo entorno, cominmente utilizando sistemas de
coordenadas que no dependen de referencias externas (Craig, |2005; Thrun et al., [2005]).

En el contexto de la robética y la visiéon por computadora, la posiciéon alude a su ubicacién
en el espacio (posicién, orientacién tridimensional) respecto a un marco de referencia. Esta
posicidn representa la traslacién (x, y, z) y rotacién (roll, pitch, yaw), lo cual permite describir
su estado espacial (Barfoot, 2017)). Determinar la posicién de un dron es esencial para tareas

de control, navegacion, o interacciéon con el entorno, ya que permite estimar su ubicacién
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actual. A partir de ella, se desarrollan métodos que utilizan referencias externas como el
GPS, sensores inerciales, y sensores visuales para inferir la posicion relativa del dron dentro
de un entorno. Esto es clave para explorar técnicas de localizacién visual y estimacién de

posicion basadas en imagenes.

2.2. Localizacion

La localizaciéon es un proceso esencial en los sistemas autonomos, ya que permite determinar
la ubicacién de un objeto dentro de un espacio fisico o virtual (Barfoot, [2017; Thrun et al.,
2005). En general, implica la capacidad de encontrar y situar algo en una posicién especifica
dentro de un marco de referencia. En robética aérea, la localizacion se refiere al proceso
mediante el cual un dron estima su posicién y orientacion dentro de un entorno, con el
objetivo de navegar y ejecutar tareas de forma precisa. Este proceso se ha basado en sistemas
de navegacién como el GPS, ofreciendo una estimacién absoluta de la ubicacién del dron.
No obstante, en espacios interiores se recurre a métodos basados en sensores visuales, como
camaras monoculares.

En este contexto, la localizacion visual permite estimar la posicion de un dron a partir de
la informacién contenida en imagenes (Scaramuzza & Fraundorfer, 2011). Este proceso se
basa en extraer caracteristicas del entorno mediante visién permitiendo estimar la posicion
relativa comparando con un marco de referencia local. Ademas la localizacién visual puede
estimar la posicion absoluta reconociendo ubicaciones dentro de un mapa global. De esta
manera, la localizacién no se limita a conocer la posicién actual, sino, entender su entorno,

reconocer patrones y adaptar la informacién visual en funcién de su ubicacién estimada.

2.3. Configuraciéon del Hardware

El sistema aéreo utilizado en este trabajo estd compuesto por el dron DJI Matrice 100,
una plataforma disefiada para tareas de investigacion, desarrollo y aplicaciones comerciales.
Este vehiculo aéreo no tripulado cuenta con una estructura que permite la integracién de
diferentes sensores, sistemas de navegacién y camaras. Entre sus caracteristicas destacan la
controladora de vuelo, un médulo GPS de alta precisién, una bateria de larga duracién, y
un control remoto (Matrice, |2017). Ademas, incorpora seis grados de libertad, permitiendo
movimientos sobre los ejes x, y, z, y rotaciones en roll, pitch, yaw, lo cual es fundamental
para tareas de vuelo auténomo y adquisicién de datos en entornos tridimensionales. En la

Figura se muestra una representacion visual del sistema aéreo utilizado para la captura
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de imagenes aéreas, incluyendo la cdmara monocular y el sistema de posicionamiento GPS.

Y

Figura 2.1: Sistema aéreo utilizado para la estimacién de posicion. Este dron cuenta con

una controladora de vuelo, un médulo GPS y una cdmara monocular de alta resolucion.

2.3.1. Camara Monocular

Una parte esencial del sistema aéreo es la cdmara monocular, permitiendo capturar imagenes
desde una Unica perspectiva a una resolucién de 1280 x 720. Esta calidad de imagen
representa un nivel de detalle suficiente para la extraccién de caracteristicas visuales, lo
cual resulta clave para las tareas de localizacion visual. La cdmara se encuentra montada
de manera fija en la estructura del dron, garantizando la estabilidad en la captura de datos
y facilitando la sincronizacién con los sistemas de navegacion y registro de posicion GPS.
Ademas, las imagenes capturadas con la camara son en escala de color permitiendo una
mejor representacion visual del entorno durante los vuelos del dron. Asimismo, la frecuencia
de operacién es de 24 Hz, 30 Hz y hasta 60 Hz en su versién configurable, permitiendo la

adquisicién de la informacién en tiempo real.

2.4. Posicion GPS y Conversion de Coordenadas

La informaciéon de posicién obtenida con el GPS del dron y la sincronizacién con las
imagenes aéreas estan en el estandar WGS84 (World Geodetic System 1984). Este sistema
geodésico es utilizado en aplicaciones de navegacién, cartografia y sistemas maritimos,

ya que representa la posicion sobre la Tierra mediante coordenadas angulares: latitud
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y longitud en grados decimales (Agency, (1987; Hofmann-Wellenhof et al., |2012)). Sin
embargo, la precision de este sistema puede verse afectada al perder un decimal, por lo
que resulta conveniente trabajar en un sistema métrico para una mejor interpretacién de
la localizacién. Para ello, las coordenadas WGS84 suelen transformarse al sistema UTM
(Universal Transverse Mercator), el cual divide la superficie terrestre en 60 zonas de 6° de
longitud, permitiendo representar ubicaciones en términos de distancias lineales (Hofmann-
Wellenhof et al., 2012)). Las zonas UTM se identifican mediante un nimero (longitud) y
una letra (latitud) y para este trabajo, las posiciones se encuentran dentro de la zona 14Q,
correspondientes al hemisferio norte (Figura [2.2)).

:
Estados i Fiadliao. Noer York
Unjidos
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Venezuela
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@
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L

Figura 2.2: Zona UTM 14Q en el hemisferio norte. Este sistema facilita la representacion de

posiciones en unidades métricas para la estimacién de posicion a partir de imagenes aéreas.

La conversién de las coordenadas de WGS84 a UTM implica varios pasos. A continuacion,
se presentan algunas de las ecuaciones que permiten transformar coordenadas geograficas
a coordenadas métricas en el sistema UTM:

N = ¢ (2.1)
1 — e2sin?(9)

donde a es el semieje mayor del elipsoide WGS84 (6378137.0 m), y e es su excentricidad.
Después de determinar la zona UTM a la que pertenece la posicién, se calcula la diferencia

de longitud con respecto al meridiano central de la zona:

Ao = (Zona—1)-6—180+3 (2.2)
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Después se convierten latitud y longitud a radianes, y se calculan los pardmetros intermedios
donde el meridiano es proyectado a una distancia aproximada desde el ecuador:

e?  3e*  5eb 3e? N 3et N 45¢6
8 32 1024

) sin(2¢) + ] (2.3)

Finalmente, se obtienen las coordenadas UTM (Este "E", Norte "N"), donde A = (A—\¢)-
cos(¢), ko es el factor de escala (usualmente 0.9996), C y T son pardmetros intermedios

que dependen de la latitud.

| —T+C)AP  (5— 18T + T + 72C — 58¢2) A°
E = kN lA+ U-T+O)A | (5 18T+ 17 +72C - 58¢') ] 4500000 (2.4)
6 120
A (5-T 40?) A

Este proceso de conversion se implementa automaticamente en Python utilizando librerias
de sistemas de informacién geografica (GIS). Adicionalmente, se define como origen del
sistema métrico la primera posicion registrada en cada trayectoria de vuelo del dron. Por
ejemplo, el punto inicial es definido como (0, 0), correspondientes a una posicién en UTM
(E : 572082.994, N : 2104515.563). Es importante destacar que el valor de altura utilizado
como componente z de la posicién representa a la informacién del altimetro del dron,
obteniendo una medida mas confiable. De esta forma, cada imagen capturada es asociada
a coordenadas (z,v, z), donde = y y representan a las componentes UTM vy z representa la

altura relativa del dron respecto al suelo.

2.5. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo es una rama del aprendizaje automatico que utiliza redes neuronales
con miltiples capas para aprender representaciones jerarquicas de los datos (Goodfellow
et al| 2016; LeCun et al| 2015). Estas representaciones permiten modelar relaciones
complejas y patrones abstractos a partir de informacién visual, textual o de sefales. Dentro
de esta rama existen diversas arquitecturas entre las que destacan las redes neuronales
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) para procesamiento de imagenes y redes
neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) para secuencias temporales. De

esta manera, el aprendizaje profundo tiene la capacidad de extraer caracteristicas de los
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datos de entrada mediante capas ocultas, funciones de activacién no lineales y procesos de
optimizacién. Esto crea modelos capaces de generalizar el conocimiento adquirido durante

un proceso de entrenamiento para tareas como clasificacién, segmentacion o estimacion.

2.5.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales profundas se componen de miltiples capas ocultas las cuales permiten
extraer representaciones jerarquicas de los datos de entrada. Esta informacién pasa de
capa en capa donde las caracteristicas se transforman desde patrones simples hasta
representaciones mas abstractas y complejas (Goodfellow et al., 2016; [LeCun et al., 2015)).
Una de las arquitecturas mas utilizadas para tareas de percepcion visual son las redes
neuronales convolucionales donde los datos se interpretan en forma de tensores.

Las redes convolucionales estan disefiadas especificamente para procesar imagenes mediante
operaciones de convolucién utilizando filtros que detectan patrones tales como: bordes,
texturas, colores y formas. Esta estructura aprovecha la correlacién espacial de los pixeles,
reduciendo el nimero de parametros y mejorando la capacidad de generalizacién. Asi mismo
genera mapas de caracteristicas que representan la informacién detectada de los patrones
locales dentro de las imagenes (Krizhevsky et al., 2012).

Generalmente las redes convolucionales suelen combinarse con capas de activacion no lineales
tipo RelL U, capas de agrupacion y capas totalmente conectadas para integrar la informacién
extraida. Ademas, se emplean capas de normalizacién y técnicas de regularizacion para evitar
el sobreajuste, manteniendo la capacidad de generalizar a nuevos datos. Esta combinacién
de capas convierte a estas arquitecturas en una herramienta clave para la extraccién de

caracteristicas visuales, proporcionando la base para modelos de regresion y clasificacion.

2.5.2. Entrenamiento

El entrenamiento de una red neuronal convolucional consiste en ajustar los parametros
internos para minimizar una funcién de pérdida que establece la diferencia entre las
predicciones del modelo y valores reales. Este ajuste de parametros se realiza mediante
retropropagacion del error y métodos de optimizacion como el gradiente descendente
estocastico (Rumelhart et al., |1986]), permitiendo encontrar minimos locales que reduzcan
el error del aprendizaje. El proceso de entrenamiento puede realizarse desde cero el cual
implica inicializar la red con pesos aleatorios utilizando un conjunto de datos grande. Por
otro lado, el entrenamiento por transferencia permite reutilizar redes previamente entrenadas

en dominios similares ajustando las capas finales para adaptarlas a una nueva tarea.
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Durante el entrenamiento es necesario controlar el ajuste de los pesos del modelo y la
reduccion del error utilizando pardmetros como la tasa de aprendizaje la cual permite
optimizar la blusqueda de minimos locales. Esto evita el sobreajuste, reduce el costo
computacional y acelera la convergencia en el entrenamiento de la red. Para tareas de
estimacion el entrenamiento de una CNN permite mapear patrones visuales extraidos de
las imagenes hacia valores continuos, convirtiéndose en modelos de regresidon capaces de
aproximar coordenadas espaciales. Al finalizar el entrenamiento la relacién entre los valores
reales y los estimados proporciona una medida de la precisién del modelo, siendo un valor

alto de buen desempeno mientras que uno bajo indica un entrenamiento erréneo.

2.6. Aprendizaje Continuo

El aprendizaje continuo es una rama del aprendizaje profundo inspirada en la neurociencia
cuyo objetivo es permitir que un sistema aprenda de manera progresiva a partir de nuevas
experiencias sin olvidar el conocimiento previamente adquirido. A diferencia del aprendizaje
profundo tradicional, el aprendizaje continuo busca emular la capacidad del cerebro humano
para integrar informaciéon de manera incremental (Parisi et al., 2019). Sin embargo, este
enfoque enfrenta uno de los principales retos en los sistemas neuronales artificiales y
biolégicos: el dilema de plasticidad y estabilidad el cual consiste en equilibrar la adaptacion
a nuevos datos sin comprometer el conocimiento anterior.

Este dilema establece que el aprendizaje requiere plasticidad para incorporar nuevo
conocimiento pero también estabilidad para prevenir el olvido del anterior (Mermillod
et al., 2013). Por un lado, si un modelo conserva demasiada plasticidad puede adaptarse
rapidamente a datos recientes pero con el riesgo de sufrir olvido catastréfico. Por el contrario,
un modelo demasiado estable retiene el conocimiento anterior pero con limitaciones para
integrar nuevas tareas. El aprendizaje continuo busca equilibrar estas dos propiedades
mediante mecanismos que permitan a los modelos actualizarse de manera progresiva sin
comprometer la informacién ya aprendida.

Para alcanzar este equilibrio, se han desarrollado diversas estrategias que permiten integrar
nueva informaciéon mientras se preserva la ya adquirida. Entre las mas utilizadas se
encuentran los métodos de regularizacién que limitan modificaciones en los parametros del
modelo. Uso de memorias episddicas que almacenan ejemplos representativos de experiencias
pasadas, y arquitecturas dindmicas que adaptan la estructura de la red en funcién del
aprendizaje. Estas estrategias permiten optimizar los pesos del modelo y regular la funcién
de pérdida, controlando la interferencia entre datos nuevos y anteriores sin necesidad de

reentrenar desde cero, siendo Util en robdtica donde la recoleccién de datos es continua.
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2.6.1. Estrategias de Aprendizaje Continuo

En el aprendizaje continuo una de las estrategias mas comunes es la regularizaciéon de
parametros el cual consiste en modificar la funcién de pérdida afiadiendo penalizaciones
cuando se producen cambios bruscos en los pesos. El objetivo principal es preservar el
conocimiento adquirido previamente mientras se incorporan nuevos datos, evitando que
el modelo olvide lo ya aprendido. Un enfoque representativo de esta técnica es utilizar
una matriz que identifica los pesos mas relevantes, permitiendo rastrear los parametros
esenciales durante el entrenamiento (Kirkpatrick et al., 2017)). Con ello, los ajustes en los
pesos se valoran en funcién del impacto en la salida del modelo, manteniendo la estabilidad
del conocimiento previo. No obstante, este tipo de estrategias puede presentar limitaciones
cuando se trabaja con secuencias muy extensas o altamente discontinuas.

Otra estrategia utilizada en aprendizaje continuo es la basada en memoria episddica, el cual
reutiliza informacién pasada almacenada en memorias externas para reforzar el aprendizaje
del modelo. Este enfoque conserva un conjunto reducido de muestras representativas de
experiencias anteriores y las combina con los nuevos datos durante el entrenamiento,
permitiendo que el modelo mantenga el conocimiento previo mientras incorpora informacién
reciente. Un método representativo es la repeticion latente de los datos propuesto en
(Lomonaco & Maltoni, [2017)), donde almacena representaciones latentes generadas por el
modelo. Matematicamente, si z; = fo(x;) representa la proyeccién latente de una muestra z;
a través de la red fj, el conjunto de memoria se define como M = {zy, 2, ..., zx }. Durante
el entrenamiento con nuevos datos x,, las representaciones almacenadas en M se mezclan

con las nuevas z,, actualizando los pesos de manera que se refuercen las conexiones previas:

Liotar = L(2) + AL(M) (2.6)

donde A\ controla la importancia de la memoria pasada frente a los datos nuevos. EI método
demuestra la capacidad de rejuvenecer los pesos del modelo, reforzando el conocimiento
adquirido y reduciendo el olvido. Ademas, es (til en robédtica y visién por computadora
ya que disminuye el uso de memoria al almacenar representaciones compactas y acelera el
entrenamiento en tareas de estimacion.

Finalmente, las estrategias basadas en arquitectura se centran en adaptar la estructura del
modelo para integrar nuevo conocimiento sin comprometer el ya adquirido. En contraste con
la repeticidn latente, este enfoque modifica la red al expandir su arquitectura, incorporando
médulos para nuevas tareas. Un método representativo de esta estrategia son las redes
neuronales progresivas las cuales congelan los modelos entrenados y conectan nuevas redes

para aprender tareas futuras (Rusu et al., 2016). De manera similar, esquemas maestro-
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estudiante permiten que los modelos repliquen el comportamiento de las redes sin necesidad
de acceder a los datos originales del entrenamiento.

En esta tesis se explora una variante de este enfoque mediante la construccién de miultiples
modelos especializados en lugar de modificar directamente la arquitectura. Este esquema
facilita la adaptacién incremental del entorno y reduce la interferencia entre conocimientos,

resultando atil para aplicaciones de localizacién aérea.

2.7. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Las Maquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) son algoritmos de
aprendizaje supervisado utilizados en tareas de clasificacién binaria. Su objetivo principal
es encontrar un hiperplano que separe los datos en distintas clases con un margen entre
ellas (Cortes & Vapnik, 1995). Este margen representa la distancia entre el hiperplano y los
puntos mas cercano de cada clase, denominados vectores de soporte, los cuales definen la
solucién del modelo. De esta manera, dado un conjunto de datos etiquetados (x;, y;) donde
z; € R"y y; € {—1,+1} el objetivo es encontrar un hiperplano:

wiz +b=0 (2.7)

tal que:

1
migl §\|w]|2 sujeto a  y;(whz; +b) > 1 (2.8)

)

Esto permite maximizar el margen y garantizar la correcta separacién de las clases,
especialmente con el uso de datos no linealmente separables. Ademas, se introducen términos
de suavizado y funciones kernel que proyectan los datos en espacios de mayor dimensién,
haciendo que la separacién sea posible. De esta manera, el entrenamiento de las SVM
requiere de vectores de soporte para realizar predicciones nuevas, donde el modelo toma
decisiones basado en la similitud de un nuevo dato con los vectores de soporte a través de

su funcién kernel K (z;, z):

f(z) = sign (i” oy K (i, x) + b) (2.9)

donde «; son los coeficientes de Lagrange asociados a los vectores de soporte x; y Nsv

es el nimero total de los vectores de soporte. Ademas de su aplicaciéon en clasificacién
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binaria, las SVM pueden adaptarse a tareas de regresién, conocidas como Maquinas de
Soporte Vectorial para Regresion (SVR, por sus siglas en inglés). Las SVR son adecuadas
para minimizar la suma del error entre las predicciones y los valores reales, controlando al
mismo tiempo la complejidad del modelo. Ademas permiten manejar datos con relaciones

lineales como no lineales entre las variables de entrada y su salida.

2.7.1. Maquinas de Soporte Vectorial para Regresion (SVR)

Las SVR son una extensién de las SVM orientada a problemas de regresién, donde el objetivo
no es clasificar datos, sino estimar un valor continuo a partir de los datos aprendidos (Drucker
et al, 1996). Este método es (til en tareas donde las salidas corresponden a variables
continuas como la estimacién de posicién y localizacién visual, ya que permite predecir
coordenadas espaciales que varian de forma continua. El objetivo de la SVR es encontrar
una funcién f(z) que mantenga las predicciones dentro de una desviacién de un valor ¢

respecto a los valores reales y;:

) 1 = .
min Sl + O Y&+ &) (2.10)
i=1
sujeto a:

yi—w'z—b<e+§
wha; +b—y <e+& (2.11)

&, & >0
donde ¢ define una zona de tolerancia dentro de la cual las predicciones no se penalizan,
y C es un parametro que controla el equilibrio entre la complejidad del modelo y el error
de prediccién. Del mismo modo que las SVM, las predicciones se basan nicamente en los
vectores de soporte, pero en este caso corresponden a los puntos que se encuentran fuera del
margen ¢. Estos puntos son aquellos que afectan a la funcién de regresion y cuya prediccion

de un nuevo dato se calcula de la siguiente manera:

Nsv

f(z) = Z<O‘i —a)K(x,z)+b (2.12)

i=1
donde «; y o] representan la influencia de cada vector de soporte sobre la prediccion final.
En esta tesis se explora utilizar las SVR para estimar coordenadas espaciales a partir de
caracteristicas visuales extraidas de imagenes aéreas, aproximando funciones y generando

estimaciones numéricas cercanas a los valores reales. Esta capacidad de prediccion las
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convierten en un método util para problemas de localizacién, ya que permiten interpretar
los ejemplos que influyen en cada prediccién. Ademas, puede ser llevado a su integracién
en esquemas de aprendizaje continuo mediante el uso de memorias externas o estrategias

progresivas, extendiendo su uso en escenarios dinamicos de estimacién de posicion.

2.8. Redes Neuronales Binarias (BNN)

Las redes neuronales binarias (BNN, por sus siglas en inglés), son un tipo de red neuronal que
surge como alternativa frente a las crecientes demandas computacionales y de memoria de los
modelos de aprendizaje profundo. Este tipo de redes son disenadas para arquitecturas de gran
tamafio como los modelos de lenguaje, reduciendo la precisién numérica de los parametros
del modelo de valores flotantes a representaciones binarias. Asi, el uso de representaciones
binarias permiten optimizar el consumo de memoria y acelerar los calculos en el proceso de
entrenamiento de la red.

La conversion que se realiza en las redes binarias consiste en reemplazar los valores de punto
flotante de 32 bits por representaciones binarias de 1 bit con rangos tinicamente de [—1, +1]
(Courbariaux et al., 2016)). Este proceso conocido como binarizacion, transforma los pesos y
las activaciones sustituyendo las operaciones de multiplicaciéon por sumas y restas, similar a
operaciones l6gicas como XNOR. De esta manera, se reduce la complejidad computacional
y el nimero de operaciones durante el entrenamiento (Ma et al., [2024; Wang et al., [2023)).
Dado que las operaciones matriciales se implementan a calculos XNOR, podemos utilizar
conteo de bits para sustituir el costoso calculo de multiplicaciéon de matrices.

En las redes convolucionales la carga computacional proviene de las multiplicaciones de
matrices durante la operacién de convolucién expresada como Z = W % I donde W e [
representan los pesos y las activaciones. Estas operaciones requieren grandes volimenes
de calculos en 32 bits, afectando al rendimiento de la inferencia y alargando el proceso
de entrenamiento. En contraste, las redes binarias aplican la binarizacién sobre W e [
antes de la operacion de convolucién, reemplazando estas multiplicaciones por operaciones
bit a bit mucho mas ligeras. Para lograr esto se utiliza la funcién sign haciendo que los
pesos binarizados sean cercanos a un valor 0 acelerando asi las operaciones. La Figura
ilustra este proceso mostrando cémo las representaciones de punto flotante se convierten
en representaciones de 1 bit con valores 0 y 1, haciendo un recuento de la suma obtenida y
optimizando el procesamiento sin comprometer la estructura de la red.

En términos matematicos la binarizacion de los pesos se realiza mediante una funcién de
signo ajustado por un umbral o que representa el valor promedio de los pesos. Después se
convierte cada peso Wij € {—1,+1} en valores binarios Wij € {—1,+1} definido como:
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Figura 2.3: Proceso de binarizacion en una red convolucional. Las representaciones en
los parametros de los pesos se reducen a valores de 1 bit con valores 0 y 1 en lugar de

representaciones abstractos de punto flotante de 32 bits.

1
= — W, 2.13
a nm%: J ( )

+1, siWi; >a—1,

Wij = Sign(Wij — ) = (2.14)

en otro caso

No obstante, el proceso de binarizacién introduce una reducciéon en la precisiéon del
aprendizaje, ya que los pesos binarizados no pueden optimizarse de manera directa utilizando
el descenso de gradiente tradicional. Para resolver este problema, se aplica la técnica del
Estimador Directo (STE, por sus siglas en inglés), que permite retropropagar pesos binarios
a través de la funcién no diferenciable Sign. Con este método, los pesos reales de cada capa
se mantienen durante el entrenamiento y se actualizan utilizando el estimador, preservando
asi una aproximacién del gradiente original. Una vez finalizado el entrenamiento los pesos
binarizados reemplazan a los pesos reales y son descartados. En cuanto a las activaciones,
se utiliza un proceso de cuantizacién que normaliza los valores utilizando su norma infinita,

ajustando el rango permitido al nimero de bits disponibles. Este proceso se define como:

7 = Clip I~%,—Qb+€,Qb—€ (2.15)
Y
Clip(z,a,b) = max(a, min(b,x)), v =|7|w (2.16)

donde @, = 2°—1 representa el rango maximo de valores para b bits y ¢ = 1x107° es un valor

pequeno utilizado para evitar saturaciones numéricas. Esta cuantizacién permite mantener
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una representacién compacta y controlada de las activaciones, siendo adecuada para
operaciones binarizadas. Con pesos y activaciones binarizadas, la operacién de convolucién
en una capa puede expresarse de manera eficiente mediante operaciones bit a bit en lugar

de multiplicaciones en punto flotante expresa como:

y=Wi (2.17)

donde y representa la salida de la capa calculada mediante operaciones bit a bit optimizadas.
En esencia, la binarizacién y cuantizacién en redes neuronales reduce el uso de memoria,
acelera tanto el proceso de entrenamiento como la inferencia y mejora la compatibilidad con
arquitecturas tradicionales. Aunque las redes binarias se introdujeron inicialmente para tareas
de procesamiento de lenguaje natural, su aplicabilidad a redes convolucionales ha demostrado
un potencial en areas de visiéon por computadora. Este avance abre la posibilidad de extender
su uso hacia problemas de regresién y estimacion de posicion, donde la combinaciéon de
convoluciones binarizadas con salidas continuas resulta Gtil para la localizacién. Por lo
tanto, en esta tesis se explora esta capacidad para la localizacién visual en escenarios reales,

buscando un balance entre la precisién y la eficiencia del modelo.

2.9. Localizacion Aérea con Modelos de Aprendizaje

Los métodos de aprendizaje permiten desarrollar modelos de estimacién capaces de predecir
valores numéricos cercanos a los reales a partir de los datos aprendidos. En este contexto, la
estimacioén de posicién utilizando imagenes aéreas se ha convertido en un proceso esencial
para aplicaciones en robética y visién por computadora. Para este tipo de tareas, modelos
basados en redes neuronales convolucionales, aprendizaje continuo, redes binarias y maquinas
de soporte vectorial para regresion han demostrado ser adecuados. Su objetivo principal es
mapear las caracteristicas visuales extraidas de una imagen hacia una posiciéon especifica
dentro de un entorno definido.

El proceso comienza con la extraccion de caracteristicas visuales a partir de imagenes
utilizando redes convolucionales, las cuales identifican patrones complejos (tiles para
la estimacion de posicién. Después, estas caracteristicas se asocian con coordenadas
tridimensionales mediante modelos de regresion que generan predicciones basadas en
ejemplos previamente aprendidos. Este proceso permite adaptar los modelos a nueva
informacién, facilitando un entrenamiento progresivo que se actualiza continuamente con
datos recientes. Ademas, la extraccion de informacién visual permite establecer una relacién

entre la posicién estimada y la perspectiva de la imagen, lo que permite la adaptabilidad
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del sistema de localizacién y su implementacién en diversas plataformas.

Este conjunto de técnicas ofrece miltiples ventajas tales como: eficiencia computacional en
entornos con restricciones, procesamiento optimizado en plataformas con recursos limitados,
inferencias rapidas, capacidad de adaptacion a nueva informacién y entrenamiento con datos
recientes. En resumen, el uso de modelos de aprendizaje para la estimacién de posicion
permite determinar la localizaciéon de una cdmara en un vehiculo aéreo a partir de una
sola imagen, abriendo posibilidades en navegacién auténoma, mapeo aéreo, seguimiento de

trayectorias y planificacion, sin depender de sistemas de localizacidon externos.

2.10. Sumario

El marco tedrico retine los principios clave que sustentan la investigacién en estimacién de
posicion utilizando cdmaras monoculares mediante técnicas de aprendizaje. Asi, se abordan
los conceptos esenciales de localizacién, posicion, configuracién del hardware y el uso de
coordenadas GPS. También, se introducen las bases del aprendizaje profundo y aprendizaje
continuo enfocados en arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN) para la
extraccion de caracteristicas visuales. Conceptos complementarios en métodos de aprendizaje
como las Maquinas de Soporte Vectorial para Regresion (SVR) y las Redes Neuronales
Binarias (BNN) son integrados también.

De esta manera, este capitulo establece el sustento tedrico necesario para comprender
y disenar un sistema de estimacién de posiciéon a partir de imagenes aéreas, integrando
modelos de aprendizaje con distintos grados de precisién, adaptabilidad y eficiencia. La
estructura del capitulo presenta los elementos técnicos y conceptuales para el desarrollo de
esta investigacion aplicable a la localizacién aérea utilizando imagenes capturadas con la

camara de un dron.

26



Capitulo 3

Estado del arte

La estimacion de posicidon representa un importante area en vision por computadora,
impulsada por la necesidad de obtener localizaciones a partir de imagenes capturadas por
camaras monoculares. En tareas de robdtica aérea tales como navegacién y vuelo auténomo
con drones presenta un desafio que exige algoritmos de visién robustos capaces de operar
en entornos complejos. Este capitulo presenta una revisién de los avances mas recientes en
estimacion de posicion y localizacién visual aplicada a drones, abarcando enfoques visuales
tradicionales, métodos de aprendizaje profundo, aprendizaje continuo y otras técnicas de

aprendizaje orientadas a la estimacién de posicién con cdmaras monoculares.

3.1. Localizacién Visual

La localizacién visual utilizando imagenes aéreas capturadas con camaras monoculares es
un reto en robdtica ya que requiere estimar la posicién a partir de informacién visual. Este
proceso consiste en extraer patrones y caracteristicas representativas de la imagen para
vincularlos a un marco de referencia espacial mediante correspondencia o regresiéon. A lo
largo de los afios, se han propuesto enfoques que abarcan diferentes métodos clasicos basados
en caracteristicas utilizados para conocer el entorno mediante representaciones visuales a
coordenadas de posicién. Por ejemplo, vecinos mas cercanos sobre descriptores visuales han
demostrado que es posible estimar la ubicacién aprovechando las caracteristicas visuales en
escenas extensas (Meng et al., 2016)).

Debido a que los datos influyen directamente a la estimacién de posicién, algunos trabajos
exploran el uso de sensores como cdmaras RGB (LLi-Chee-Ming & Armenakis, [2018)), cdmaras
infrarrojas (Su et al., |2017)), sensores de profundidad, unidades de medicién inercial (IMU,

por sus siglas en inglés) y sensores laser (LiIDAR) (Carrasco et al., [2021). Estos enfoques,
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conocidos como fusién de multiples sensores permiten combinar informacién complementaria

para tareas de localizaciéon, mapeo, escaneo y estimacién de posicién en diferentes entornos

(Abdi et al., 2016). Sin embargo, la integracién de estos sensores presenta otros retos

relacionados con la calibracién, el movimiento, la sincronizacién y el desenfoque. Por ello,
las camaras son mas ideales para trabajar con caracteristicas y descriptores visuales ya que
ofrecen una estructura de datos mas facil de interpretar.

Dado el rol central de las cdmaras en la captura de informacién visual, un método popular
consiste en la extraccién y comparacion de descriptores visuales. Estos descriptores se utilizan
en tareas de localizacién y reconocimiento de lugares gracias a su invariancia a rotaciones y
cambios de escala, haciéndolos robustos al trabajar con nube de puntos o imagenes con ruido
en anotaciones (Chathuranga & Munasinghe, 2019, Wong et al., 2017)). Entre los métodos

populares esta el emparejamiento de caracteristicas ya que permite estimar la posicién de una

imagen de consulta al identificar similitudes con descriptores visuales conocidos (Figura|3.1)).
Otros trabajos extienden este método hacia vistas cruzadas utilizando imagenes aéreas y
satelitales, encontrando correspondencias de posiciones en diferentes perspectivas y multiples

vistas (Dusmanu et al., [2021} |Shetty & Gao, [2019). Sin embargo, el emparejamiento y la

coincidencia de caracteristicas requiere un proceso largo y costoso, ya que requieren calculos

adicionales para la comparacién y su representacion a coordenadas de posicion.

Figura 3.1: Emparejamiento de caracteristicas de una imagen de consulta con una de
referencia (Chathuranga & Munasinghe, 2019).

Otros trabajos han propuesto técnicas que se apoyan en vistas superpuestas y comparacion
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de mosaicos para estimar la posicién global de un dron dentro del entorno (Samano et al.,
2021; Zhao et al., 2017). Complementando el uso de descriptores visuales, técnicas mas
avanzadas llamadas sistemas de localizacién y mapeo simultaneo (SLAM, por sus siglas en
inglés) y odometria visual, combinan la informacién visual con mapas 3D incluyendo datos
LiDAR ((Caselitz et al. 2016). Estos métodos permiten construir un mapa del escenario
a partir de la informacién visual capturada con la cdmara, determinando asi la posicién y
orientacién del sistema dentro del entorno. Entre los sistemas de mapeo mas conocidos,
ORB-SLAM2 (Mur-Artal & Tardds, [2017) se ha consolidado como una de las soluciones
mas utilizados en robética y vision por computadora, al utilizar descriptores visuales para
crear mapas capaces de funcionar en entornos tanto interiores como exteriores. El objetivo
de los sistemas SLAM es construir y actualizar un mapa global del entorno mientras se
estima la posicién de la cAmara.

A diferencia de estos métodos, la odometria visual calcula el desplazamiento relativo entre
imagenes consecutivas sin necesidad de mantener un mapa completo. De esta manera,
el método aprovecha los descriptores visuales para estimar el movimiento de la camara y
generar trayectorias locales, reduciendo la acumulacién de error cominmente encontrado en
mapas extensos. Algunos trabajos han explorado la combinacién de odometria visual con
informacién LiDAR para mejorar la interpretacion del escenario en entornos complejos y la
estimacion de posicion (Chow et al., 2019; |Qian et al., [2021; [Yang et al., [2021)). Con el uso
de la odometria visual es posible obtener la localizaciéon de una cdmara de manera rapida en
multiples escenarios incluyendo ambientes con sistemas GPS negado y exteriores (Mascaro
et al., 2018]).

En contraste con la odometria visual, el cual utiliza porciones del mapa para minimizar
el error, los sistemas SLAM generan representaciones globales mas completas del entorno.
Esto ofrece resultados favorables en distintos escenarios gracias a los descriptores visuales y
a su correspondencia con puntos 3D dentro del mapa. Por ejemplo, los sistemas SLAM
son utilizados ampliamente en tareas de inspeccion donde permiten no solo estimar la
localizacién sino planificar trayectorias para navegacién auténoma (Benjumea et al 2021)).
De igual forma, su aplicacién en entornos interiores ha demostrado ser efectivo para recuperar
la posicién y determinar la localizacién en escenarios limitados (Martinez-Carranza et al.|
2016). Por otra parte, desarrollos mas recientes extienden este método hacia entorno densos
y de miultiples escalas, mejorando la interpretabilidad de la escena mediante algoritmos
de perspectiva-n-punto (PnP, por sus siglas en inglés) y consenso de muestras aleatorias
(RANSAC, por sus siglas en inglés) para estimar la posicién de la cdmara (Rabiee & Biswas,
2021; [Tang et al) 2021). Un ejemplo de SLAM se presenta en la Figura , donde se

extraen descriptores visuales de la imagen para generar la trayectoria de una camara.

29



120
—e— IV-SLAM

—— ORB-SLAM o0
110
——— Reference

100

20
20

80

Yy (m

70

60

60 70 80 90 100 0
@ (m) @ (m

Figura 3.2: Ejemplo de un sistema SLAM siguiendo la referencia de trayectoria de una
camara (Rabiee & Biswas, 2021]).

Con los trabajos previamente revisados, encontramos que los métodos se enfocan en
la extraccién de descriptores y su uso en técnicas clasicas de vision por computadora
para estimar la posicion de la camara. Estos trabajos demuestran ser efectivos en
miultiples escenarios gracias a la informacién visual que se obtiene de las imagenes. Sin
embargo, cuando se enfrentan a entornos no estructurados y con baja textura tienden a
fallar en su rendimiento debido a la dificultad para extraer informacién visual suficiente
para la localizaciéon. Ante estas limitaciones, han surgido metodologias mas recientes
basadas en aprendizaje profundo utilizando redes neuronales convolucionales para aprender
representaciones abstractas de las escenas. Estas técnicas demuestran una mayor capacidad
para interpretar escenarios complejos y generalizar en diferentes condiciones, siendo ideales

para tareas de localizacién y estimacion de posicion en aplicaciones de robética aérea.

3.2. Aprendizaje Profundo para Estimacion de Posicion

En la Gltima década, los métodos de aprendizaje profundo se han popularizado en areas de
visién por computadora y robdtica gracias al poder computacional de las tarjetas graficas
y la eficacia de las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) para

extraer caracteristicas robustas. Estas redes permiten aprender representaciones abstractas
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y de alto nivel a partir de conjuntos de datos de imagenes, logrando generalizar y estimar
valores continuos cercanos a los valores de referencia. De esta manera, uno de los trabajos
pioneros en la estimacién de posicién de una cdmara es PoseNet (Kendall et al 2015),
demostrando obtener la posicién directamente a partir de una Unica imagen. A partir de
ello, surgieron diversos trabajos que buscaban mejorar la precisioén en la estimacién, acelerar
el entrenamiento y mejorar el tiempo de inferencia.

Algunos trabajos tempranos introducen modificaciones en la funcién de pérdida (Kendall
& Cipolla, 2016) e incorporan restricciones geométricas para mejorar el resultado en la
estimacién (Kendall & Cipolla, [2017)). Otros enfoques se centran en optimizar la arquitectura
congelando capas intermedias, integrando mddulos temporales, estructura de otras redes y
métodos de suavizado para reducir la parametrizacién de los pesos y mejorar las predicciones
(Mdller et al., 2017; Wang et al., 2020; [Zhang et al., 2018). Estas primeras versiones
demostraron que PoseNet es ideal para aplicaciones tales como: localizacién en interiores
(Acharya et al., 2019), uso de panoramas en escenarios de carretera (Cimarelli et al., [2019)
y geolocalizacién con imagenes aéreas capturadas con drones (Cabrera-Ponce & Martinez-
Carranza, 2019). Estos avances demostraron a PoseNet como un punto de partida para
desarrollar modelos mas especializados en diversos escenarios.

Tras las primeras modificaciones de PoseNet, surgieron enfoques mas avanzados que
exploraron su capacidad hacia escenarios mas complejos. Algunos de ellos incorporan
informacién temporal para mejorar la estimacion en entornos urbanos, donde las condiciones
del escenario afectan el rendimiento de los métodos clésicos (Li et al., 2021; Wattanacheep
& Chitsobhuk, 2020). Otros estudios combinan PoseNet con el filtro Kalman para refinar las
predicciones y reducir el ruido presente en las posiciones estimadas (Gu et al., 2021; |Yang
et al., 2021). Ademas, se han propuesto versiones compactas y destiladas que permiten
acelerar la inferencia y disminuir el consumo computacional, resultando Gtil en aplicaciones
de localizacién aérea tanto en interiores como en exteriores ((Cabrera-Ponce et al., 2022;
Rojas-Perez & Martinez-Carranza, 2023). La Figura muestra un ejemplo de estas
implementaciones, donde una versién ligera llamada CompactPN se usa en un dron para
estimar su posicion.

Como se ha observado, PoseNet y sus variantes han sido ampliamente empleadas para
estimar la posicién de una cdmara a partir de una Unica imagen, demostrando su uso en
multiples escenarios, incluyendo entornos virtuales, interiores y exteriores. Algunos trabajos
han aprovechado esta arquitectura dentro de estructuras 3D (Blanton et al., [2022)) y
han mostrado que compartir caracteristicas visuales entre distintos entornos mejora la
localizacién (Blanton et al., 2020). No obstante, las limitaciones de PoseNet en informacién

temporal ha impulsado en el desarrollo de arquitecturas independientes combinando redes
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CompactPN

Figura 3.3: Diagrama de localizacién aérea utilizando la versién ligera CompactPN a partir

de una imagen capturada con un dron.

neuronales recurrentes con odometria visual para permitir modelar la dindmica del escenario.
Trabajos como (Mohanty et al., 2016) aprovechan la correlacidn entre imagenes consecutivas
para estimar simultaneamente la trayectoria, la posicién y la profundidad. Ademas, enfoques
como (Li et al., 2018; |Wang et al., 2017)) extienden esta idea generando conjuntos de datos
que integran informacién tanto de posicién como de profundidad, mejorando su uso en

tareas de localizacion y navegacién.

Trabajos mas recientes extienden la integraciéon de la odometria visual con el aprendizaje
profundo al incorporar correlaciones entre imagenes y caracteristicas extraidas de mapas,
permitiendo compartir informacién auxiliar a la red y mejorar la precisiéon de estimacién (Lin
et al 2019; |Valada et al., 2018). Este enfoque no solo optimiza la navegaciéon auténoma,
sino que también permite la fusién de informacion visual para estimar la posicién en entornos
complejos ((Ott et al| 2020). Ademads, estas propuestas demuestran que aprovechar la
informacién de mapas a miltiples escalas proporciona una interpretacion mas completa del
entorno, construyendo modelos de estimacién mas robustos (Zhi et al., 2022). Finalmente,
la capacidad de combinar mapas, caracteristicas visuales y aprendizaje profundo permite
que estos métodos se apliquen en escenarios reales con vehiculos aéreos para tareas de

localizacién y navegacién (Bednarf et al., 2022).

Ademas de los modelos basados en PoseNet y odometria visual, se han propuesto otros
enfoques que utilizan metodologias hibridas y arquitecturas especializadas para mejorar
la estimacion de posicion. Por ejemplo, algunos trabajos combinan procesos de regresion
gaussiana con aprendizaje profundo para mejorar la precision entre las imagenes y la posicion

de la cdmara estimada (Cai et al., 2018). Por otra parte, redes siamesas han sido utilizadas
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para obtener posiciones absolutas y relativas a partir de dos imagenes, aprovechando asi las
vistas consecutivas del entorno (Kim & Ko, [2022)). Otros trabajos se centran en aprender
representaciones jerarquicas del entorno y directamente de los pixeles de las imagenes para
obtener una localizacién robusta (Sarlin et al 2021} Yang et al., 2019).

En los dltimos afos, investigaciones recientes han mejorado los modelos de estimacién de
posicion, reduciendo la parametrizacion de los pesos durante el proceso de entrenamiento
(Seifi & Tuytelaars, |2019). De igual manera, se han incorporado arquitecturas basadas
en transformadores para optimizar la complejidad del modelo sin sacrificar precisién,
aprovechando la informacién temporal, espacial y visual para una regresion mas robusta
(Jantos et al., 2023; |Qiao et al., [2023)). En complemento, se han propuesto técnicas como la
“Salpicadura Gaussiana” que combina correspondencias de rayos de los pixeles con modelos
geométricos para estimar con precisién la posicién de la cdmara en escenas 3D (Matteo
et al., 2024). En conjunto, estos avances ofrecen nuevas direcciones hacia una localizacién
mas precisa, aprovechando el uso entre redes profundas y la geometria del escenario.
Mientras que todas estas metodologias comparten el objetivo de estimar la posicion de
la cdmara, la mayoria utiliza conjunto de datos de imagenes en escenarios controlados.
No obstante, investigaciones recientes dirigen estos avances a aplicaciones del mundo real
como la robética donde el aprendizaje profundo se emplea como sistema de localizacién (Liu
et al., [2022)). En estos sistemas, la red agrega informacién como mapas de profundidad,
flujo éptico y deformaciones de caracteristicas, permitiendo estimar la distancia entre una
camara y su entorno, recuperando asi su localizacién basandose Unicamente en imagenes
(Guo et al.| 2021} [Mandal & Jain| 2022; [Taguchi & Hirose, 2022). Los resultados en robots
moviles demuestran que estas técnicas ofrecen un rendimiento robusto en entornos reales,
superando las limitaciones de los métodos visuales clasicos.

Uno de los escenarios mas desafiantes para la localizacién es el entorno aéreo debido a
las posibles pérdidas de sefial GPS causadas por condiciones ambientales, interferencias o
limitaciones de cobertura. En estas situaciones, la localizacion visual surge como alternativa
para mantener la navegacion y recuperar la posicién del vehiculo aéreo (Shen et al., 2025)).
Diversos trabajos enfrentan este problema mediante aprendizaje profundo y aprendizaje
por refuerzo, combinando informacién visual de imagenes aéreas con datos de imagenes
satelitales para estimar una posicion cercana a un punto de referencia (He et al, 2023;
Pirinen et al., 2022; Vallone et al., 2022). Estos enfoques permiten reconocer ubicaciones
previamente visitadas asi como relocalizar al vehiculo aéreo, ofreciendo un sistema confiable
para la navegacién auténoma durante misiones de vuelo.

Ademas de las imagenes aéreas, diversos trabajos utilizan informaciéon complementaria

para reforzar la estimacién de posicion y mejorar la localizacién visual. Entre ellas se
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encuentran sensores IMU, imagenes georreferenciadas, imagenes térmicas (Helgesen et al.,
2019) y puntos clave basadas en red de gréficos relacionales (Jin et al, 2019)). Estos
tipos de estrategias son esenciales en escenarios complejos, como misiones sobre océanos

con drones de ala fija (Herrera et al. 2025, Wickramasuriya et al., [2025) o escenarios

nocturnos (Xing et al., 2025) donde las condiciones dificultan la localizacién precisa. Sin

embargo, el uso de imagenes georreferenciadas y satelitales presentan ain desafios ya que
carecen de informacién de posiciéon, complicando su uso para el entrenamiento de modelos

de aprendizaje profundo. Para enfrentar este problema surgen propuestas como AstrolLoc

(Berton et al., 2025)), un método que empareja imagenes tomadas por astronautas con

vistas aéreas para generar etiquetas de localizacién e integrarlas. La Figura muestra la
integracién de informacion complementaria para obtener la localizacién visual de un dron

de ala fija, utilizando mapas de referencia para estimar la posicién de la camara.
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Figura 3.4: Localizacién visual utilizando imagenes térmicas, imagenes RGB e informacion

IMU para estimar la posicion de georreferencia a partir de un mapa de referencia.

Los trabajos revisados demuestran que la integracién de informacién complementaria es
atil para mejorar la precisién de la localizacion visual en escenarios aéreos complejos. Sin
embargo, a pesar de los avances logrados mediante aprendizaje profundo, permanecen
limitaciones tales como: conjunto de datos grandes, altos recursos computacionales y

extensos tiempos de entrenamiento. Estas limitaciones dificultan su aplicabilidad directa
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en escenarios reales con drones, donde se necesita una localizacién persistente. Por lo tanto,
estas restricciones han motivado al desarrollo de nuevas metodologias que buscan reducir
la dependencia de grandes conjuntos de datos y entrenamientos prolongados. Entre estas
metodologias se encuentra el aprendizaje continuo como un enfoque que permite actualizar
los modelos de forma incremental, adaptandose a nueva informacién sin necesidad de
reentrenar desde cero lo que resulta adecuado para tareas de localizacién visual y estimacion

de posicion en robética aérea.

3.3. Aprendizaje Continuo para Localizacion

Como revisamos en la seccién anterior, el aprendizaje profundo ha demostrado ser efectivo
para la extraccién de caracteristicas visuales y asociarlas a modelos de estimacién de posicion.
No obstante, presentan limitaciones tales como: el uso de grandes volimenes de datos
y prolongados tiempos de entrenamiento, dificultando su aplicacién en escenarios reales
como la roboética. Para enfrentar estas restricciones, en la dltima década surgié un método
llamado aprendizaje continuo cuyas estrategias estan disefiadas para permitir que los modelos
aprendan de manera incremental a partir de nuevos lotes de informacién, evitando reentrenar
con conjuntos de datos extensos. Un trabajo popular en este campo fue CORe50 (Lomonaco
& Maltoni, [2017)), quien introdujo un conjunto de datos disefiado para el aprendizaje
continuo utilizando estrategias basadas en memorias externas, donde se almacenan patrones
previamente aprendidos y se mezcla con nueva informacién, manteniendo asi una repeticion
latente del conocimiento. Este enfoque presenté la base para el desarrollo de nuevas
metodologias capaces de integrar el aprendizaje continuo y la estimacién de posicion,
ofreciendo un camino hacia sistemas eficientes y adaptativos para la localizacién visual
en entornos cambiantes.

Dado que los escenarios pueden cambiar con frecuencia, el aprendizaje continuo permite
adapatar los modelos de manera incremental sin olvidar el conocimiento previo. De
esta manera, trabajos como (He et al., [2020; |Li et al., [2020) proponen estrategias
basadas en destilaciéon cruzada y particion de lotes, haciendo que el entrenamiento se
divida en subcojuntos para que la red aprenda sin necesidad de procesar todos los
datos simultaneamente. Estas estrategias permiten que el aprendizaje mitigue el olvido
catastréfico, permitiendo que el modelo mantenga su rendimiento en escenarios previamente
visitados mientras incorpora nueva informaciéon. Por otro lado, trabajos como (Cui &
Chen| [2023; |Zaffar et al., 2023) utilizan estrategias combinando la repeticién latente
con interpolacidon y extrapolacion de descriptores visuales obtenidos con LiDAR, para

mejorar el reconocimiento de lugares. Este enfoque permite que el sistema sea capaz de
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almacenar representaciones de entornos visitados y reutilizarlos para la identificacion de
lugares conocidas, siendo adecuado para tareas de localizacién visual.

Ademas de los trabajos anteriores, el aprendizaje continuo también se ha integrado en
sistemas de mapeo y odometria visual para mejorar la estimacién de posicién en escenarios
dindmicos. De esta manera, trabajos como (Cai & Miller, 2023} |Yan et al., 2021)
emplean estrategias de repeticion latente y destilacién de conocimiento en combinacién con
representaciones implicitas del entorno como campos de radiacién neuronal (NeRF, por sus
siglas en inglés) que permiten reconstruir mapas 3D a partir de imagenes. Estas metodologias
aprovechan el aprendizaje continuo para actualizar progresivamente los parametros del
modelo, incorporando nueva informacién sin requerir reentrenar desde cero. De igual manera,
otros trabajos (Cudrano et al., 2024; |Pan et al., [2024; Vodisch et al., 2023b) combinan
la repeticion latente con odometria visual y redes duales, permitiendo que el sistema
integre experiencias pasadas y mantenga correspondencias visuales consistentes en entornos
cambiantes. Estos avances demuestran que combinar aprendizaje continuo con técnicas
de mapeo y odometria visual permite desarrollar modelos capaces de adaptarse a nuevos
cambios de escenarios mientras se minimiza el olvido catastréfico.

En la misma linea, el aprendizaje continuo se ha incorporado con sistemas SLAM para
mejorar la estimacién de posicion, trayectoria y la construcciéon de mapas en escenarios
dindmicos. Por ejemplo, (Chen et al., 2021 propone alinear caracteristicas de profundidad
con modelos 3D, integrando informacion visual para obtener localizaciones mas precisas,
mientras que (Sucar et al., |2021)) actualiza el mapa de forma incremental, completando
regiones no vistas a partir de nuevas observaciones. SLAM continuo (Vodisch et al., [2023a)
combina memorias duales con repeticion latente para preservar informacién de lugares
visitados mientras se Optimiza la deteccién de cierre de bucles en mapas 3D. Por otra parte,
BioSLAM (Yin et al., 2022), es un trabajo inspirado en el comportamiento de las palomas,
utilizando una memoria a largo plazo para reconocer trayectorias y facilitar la navegacion
en entornos previamente explorados. Finalmente, (Li et al., |2024) introduce un enfoque
basado en destilacién y repeticién de conocimiento, conservando caracteristicas relevantes
y olvidando las innecesarias, permitiendo adaptar la localizacién a escenarios dindmicos.
No obstante, el uso de sistemas basados en mapeo puede requerir emparejar caracteristicas
visuales con descriptores 3D para estimar la posicién de la cdmara, incrementando el costo
computacional (Moreau et al., [2023)). Para abordar esta limitacién, otros enfoques emplean
estrategias de aprendizaje continuo que reducen la dependencia de los sistemas de mapeo.
Por ejemplo, (Truong et al., [2024)) introduce una estrategia que restringue los cambios de
distribucién, mientras que (Cabrera-Ponce et al., [2021)) aplica repeticién latente en sistemas

multicdmara para adaptar el modelo a diferentes percepciones visuales y estimar la posicion
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en escenarios reales de navegacion. En (Cabrera-Ponce et al., [2024) presenta una revisidn

de técnicas de aprendizaje continuo aplicadas a la estimacién de posicion y localizacién
visual, donde la repeticion latente es la estrategia mas utilizada, ya que permite preservar

el conocimiento previo mientras se incorpora nueva informacién (Figura [3.5) (Wang et al.,
2021)).

Transferencia Transferencia
de Pesos de Pesos

Escenario 1
S 5

.

Escenario 2 Escenario N

Entrada de
Memoria

Entrada de
Memoria

Actualizacién
de Memoria

Actualizacién Actualizacién
de Memoria ' de Memoria

Figura 3.5: Repeticién de informacién para localizacién visual. El modelo se actualiza

utilizando muestras actuales y anteriores (Wang et al., [2021)).

Por lo tanto, el aprendizaje continuo basado en repeticién latente resulta adecuado para
tareas de localizacion visual y estimacién de posicidn, ya que permite actualizar el modelo
al integrar conocimiento previo y nuevo. En robdtica, esta estrategia facilita que los robots

se adapten a entornos cambiantes aprovechando experiencias pasadas (Yoon et al., [2024),

mientras que en robdtica aérea es ideal para enfrentar escenarios desafiantes donde los

drones deben explorar 4reas desconocidas (Safa et al [2022). Siguiendo esta idea, se han

propuesto enfoques que combinan mdltiples modelos con repeticién latente (Cabrera-Ponce]
, 2022), almacenando informacién por regién para mejorar el reconocimiento del lugar y
la localizacién topolégica del dron (Cabrera-Ponce et al., [2023a)). Finalmente, metodologias

de redes duales han demostrado ser efectivas para identificar regiones dentro de trayectorias

y estimar la posicién de un dron mientras navega (Cabrera-Ponce et al., 2023b)).

En conclusién, el aprendizaje continuo ha demostrado ser un método ideal para mejorar
la localizacién visual y la estimaciéon de posicion en entornos dindmicos, actualizando y
adaptando modelos de manera incremental al aprovechar experiencias pasadas sin necesidad

de reentrenar desde cero. Ademas, su aplicacién en escenarios reales de robdtica aérea,
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presenta una solucién a los diversos retos relacionados con la generalizacion y la persistencia
de la localizacién. Esto permite el desarrollo de nuevas metodologias que integren el
aprendizaje continuo con aprendizaje profundo, optimizando el proceso de entrenamiento y

la estimacion de posicion en drones al adaptarse en entornos cambiantes.

3.4. Otros Métodos de Aprendizaje para Localizacion

Aunque los métodos basados en aprendizaje profundo demuestran un rendimiento alto en
tareas de estimacién de posicion y localizacién visual, su elevado costo computacional y el
manejo de grandes conjuntos de datos han motivado a explorar otros enfoques. Entre ellos,
se encuentran las maquina de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés) los cuales
comenzaron como métodos de clasificacion para determinar la posicion del cuerpo humano
(Ardizzone et al., 2000; |Chen et al., [2011). Estos métodos resultaron eficientes por el rapido
entrenamiento y por no requerir un extenso conjunto de datos, reduciendo la complejidad
computacional y acelerando el tiempo de inferencia. Ademas, ofrecen modelos mas ligeros
y eficientes, ideales para escenarios donde la velocidad de estimacién y adaptabilidad en
entornos dindmicos son clave.

En consecuencia, las SVM han sido utilizadas en tareas de estimacién de posicion humanay
estimacion de estados para la localizacién visual de objetos (lonescu et al., [2009). También
se han combinado en distintos escenarios para el seguimiento de objetivos mediantes
camaras, integrando algoritmos genéticos con SVM para mejorar la precisién (Madhukaro
& Rao, 2024)). Asimismo, se han aplicado en reconocimiento de lugares para seguimiento
de trayectorias y localizacién visual, utilizando imagenes estéreo y modelos dindmicos (Qiao
et al., 2015). Finalmente, variantes como las Maquinas de Soporte Vectorial para Regresién
(SVR, por sus siglas en inglés), han sido empleadas en tareas de reconocimiento de lugares
a partir de mediciones de radio en vehiculos aéreos (Lima et al., 2019), destacando su
potencial mas alla de la clasificaciéon tradicional.

De esta manera, las SVR han demostrado ser eficientes en tareas mas complejas tales como
la localizacién visual, la estimacién de posicién, la navegacion auténoma y la deteccion
de objetivos (Jondhale et al| [2022; Wang et al., 2024). A diferencia de las SVM, las
SVR estan disefiadas para predecir valores continuos, ideales para estimar posiciones con
mayor precisién, aprovechando la informacién contenida en los vectores de soporte que
actlan como una memoria que guia al modelo durante la inferencia. Trabajos iniciales
como (Ruping, 2001} Syed et al., 1999) exploraron el aprendizaje incremental al actualizar
los vectores de soporte, obteniendo resultados prometedores aunque limitados en tareas

de clasificacién. Posteriormente, (Cabrera-Ponce et al., 2025) extendié este concepto al
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proponer una metodologia basada en miltiples modelos de SRV combinado con aprendizaje
continuo para la localizacién visual a partir de imagenes capturadas por drones.

Este avance impulsé la exploracién de enfoques mas ligeros y eficientes, entre ellos estan las
redes neuronales binarias (BNNs, por sus siglas en inglés) como alternativa para tareas de
localizacién visual. Inicialmente estas redes fueron exploradas para modelos de lenguaje con
el objetivo de reducir la parametrizacion y el tamaiio de los modelos al binarizar los pesos y
las activaciones (Courbariaux et al., 2016). Posteriormente, su uso se extendi6 a visién por
computadora mostrando resultados en aplicaciones de estimacién de postura humana (Bulat
& Tzimiropoulos, 2017) y el reconocimiento de imagenes en tiempo real en tarjetas FPGA
(Jokic et al., [2018)). Ademas de reducir la complejidad y el peso del modelo, la binarizacién
acelera la inferencia en las estimaciones mostrando un amplio uso para tareas de regresion
(Bulat et al., [2019).

Si bien el auge de las redes binarias sigue en crecimiento, este presenta detalles en cuanto
a la precisiéon debido a la pérdida de informacién durante la binarizacién de los pesos y
activaciones. Por lo tanto, trabajos como (Ma et al., [2024; Wang et al., 2023)) abordan este
problema utilizando una técnica de decuantizacién, lo cual permite recuperar la informacion
despues de la binarizacién sin perder precision en el resultado final. Esto garantiza a la red
cambiar puntos flotantes a datos binarios, manteniendo un desempeio adecuado comparable
a los modelos tradicionales. De esta manera, las redes binarias logran convertirse en modelos
ligeros para sistemas embebidos, sin sacrificar precisién (Chee et al., 2023). Asimismo,
estrategias como la destilacién de conocimiento han demostrado mejorar el entrenamiento
y el rendimiento en tareas de estimacién de pose (Zhang et al., 2023).

En conclusién, las redes binarias representan un novedoso método para acelerar el proceso de
entrenamiento y reducir su complejidad, siendo ideales para tareas de visiéon por computadora
tales como el reconocimiento, estimacién y localizacién. Ademas, la incorporacién del
aprendizaje continuo amplia alin mas sus posibilidades, ofreciendo modelos ligeros, rapidos y
adaptables para el reconocimiento de lugares (Wang et al., 2024) y |a estimacién de posicion
con drones (Ponce et al., 2024). Asi, las redes binarias ofrecen resultados prometedores para

diversos desafios en robética, representando un método novedoso para escenarios reales.

3.5. Analisis Sistematico y Retos Actuales

Las investigaciones expuestas en esta revisién abarcan desde enfoques tradicionales hasta
métodos basados en aprendizaje profundo, mostrando las multiples estrategias para abordar
el problema de localizacién visual. Gran parte de estos estudios utilizan métodos de mapeo y

aprendizaje con conjuntos de datos disenados mayormente en diferentes escenarios terrestres.
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Esto abre una brecha en la robdtica para escenarios aéreos, donde los conjuntos de datos
disponibles son limitados, llevando a crear conjuntos de imagenes aéreos propios. En la
Figura [3.6, se muestran los conjuntos de datos mas utilizados en los diferentes enfoques de
localizaciéon presentados en este capitulo.

KITTI

Conjunto de datos terrestres Conjunto de datos aéreos

Figura 3.6: Conjuntos de datos utilizados en la literatura para estimacién de posicion.

A pesar de la amplia variedad de métodos y estrategias para la localizacién visual, la
integracién de redes neuronales convolucionales con aprendizaje continuo sigue siendo un
campo poco explorado. Esta limitacién abre la posibilidad de nuevas investigaciones hacia
enfoques con modelos mas ligeros y rapidos en aplicaciones con drones e imagenes aéreas. Si
bien han comenzando a surgir alternativas como redes binarias, alin se encuentran en etapas
tempranas de incorporacion al aprendizaje continuo lo que ofrece un campo de investigacién
a explorar. Debido al limitado niimero de trabajos en esta area, se busca ampliar este método
para distintas soluciones a los procesos clasicos de estimacién de posicién utilizando camaras
monoculares con drones.

La direccién para esta area de investigacion esta dirigida al desarrollo de sistemas de
localizacién visual adaptativos, capaces de ajustarse dindmicamente a distintos escenarios.
Como vimos en el capitulo, la combinacién de aprendizaje continuo con otras técnicas ofrece

un marco novedoso para disefios metodolégicos que utilicen Gnicamente la cdmara como

fuente de datos. Tal como muestran trabajos representativos en la literatura (Cabrera-Ponce
et al., [2021} Jin et al., 2019} Sucar et al., [2021}; |Vodisch et al., 2023b; Wang et al., [2021)) los
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métodos evolucionan incluyendo elementos complementarios como ubicaciones de sensores
externos, imagenes satelitales, mapeo, entre otras anotaciones. Por lo tanto, la tendencia
hacia modelos adaptativos crece con el aprendizaje continuo permitiendo que en el futuro
los sistemas de localizacién visual tengan un papel central tanto en la robética como en
aplicaciones de interés cientifico.

A pesar de los avances recientes los retos actuales contindian con la integracién del
aprendizaje continuo en la robética para lograr una localizacién visual precisa, navegacién
auténoma robusta, exploracién y adaptacion a entornos desconocidos. Precisamente, la
estimacién de posicién precisa sigue siendo fundamental para tareas complejas las cuales
enfrentan limitaciones frente a escenarios dindmicos, requiriendo un sistema de localizacién
alternativo. De esta manera, en los siguientes afos la aplicacién del aprendizaje continuo
en robdtica aérea podria permitir que los drones mantengan su localizacién en ausencia de
GPS. Ademas, este avance permitira que los modelos de localizacién se adapten a nuevos

entornos para relocalizar al dron durante misiones de vuelo.

3.6. Sumario

En resumen, los estudios revisados presentan miiltiples enfoques para resolver la estimacién
de posicion y la localizacién visual con imagenes monoculares, utilizando métodos clasicos
de visidon hasta técnicas avanzadas de aprendizaje profundo. Dentro de estos métodos, se
explora el aprendizaje continuo como una alternativa para adaptar modelos de estimacién
sin entrenar desde cero, otorgando un resultado de manera mas rapida. Sin embargo, este
avance enfrenta el reto del olvido catastréfico, donde la incorporacion de nueva informacion
ocasiona pérdida del conocimiento previamente adquirido. Por lo tanto, un avance para el
progreso de este método en estimacion de posicidon y localizacién visual es requerido para
alcanzar las limitaciones abiertas dentro de este campo.

Con este propésito, se presenta una linea de tiempo de las investigaciones en aprendizaje
continuo, haciendo énfasis en aquellas enfocadas a tareas de estimaciéon de posicion
y localizacién visual entre 2017 y 2025 (Figura . En los primeros afios (2017-
2018), el enfoque principal fue la actualizacién de modelos de clasificacién preservando
el conocimiento mientras se incorporan nuevos datos. Para los afios (2019-2020), la
investigacion se expandié hacia el area de visiéon y robética, donde el aprendizaje continuo
ofrecié alternativas de adaptacién sin necesidad de largos entrenamientos y conjuntos de
datos grandes. Esto representé un cambio en tareas de localizacién visual, mas alla del
marco tradicional de clasificacién y reconocimiento de lugares, dando la base para nuevos

avances en estimacion de posicion.
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Figura 3.7: Cronologia del aprendizaje continuo y sus avances en estimacién de posicién y

localizacién visual, resaltando los avances en la localizacién aérea utilizando drones.

Para 2021 surgieron los primeros estudios que incorporaron estrategias de repeticién latente
para localizacién visual, representando un avance hacia nuevas metodologias. Ese mismo
ano se dio inicio esta investigacién doctoral, enfocada en el aprendizaje continuo para la
estimacion de posicién con camaras monoculares en drones, un campo poco explorado
hasta entonces. Durante los afios (2022-2023) surgen contribuciones que demuestran cémo
el aprendizaje continuo es aplicado en diferentes campos de la robdtica, logrando su uso
como método de localizacion visual. De esta manera, su uso se expande a sistemas de
mapeo con métodos de destilacién y repeticion latente, estableciendo metodologias para la
estimacién de posicién.

Entre 2024 y 2025, el aprendizaje continuo avanzé hacia enfoques de aprendizaje progresivo,
incorporando miltiples modelos, submapas y estrategias ligeras como las maquinas de
soporte vectorial y redes binarias. Estas tltimas ofrecen modelos compactos para acelerar el
entrenamiento y la inferencia, adecuadas para sistemas embebidos en drones. Finalmente, la
presente investigacion doctoral iniciada en 2021, propone una metodologia de localizacion
alternativa basada en aprendizaje continuo, disefiada como sistema de respaldo en escenarios
donde la sefial GPS se pierde. Asi, buscamos obtener un esquema de localizacién visual capaz

de adaptarse a misiones de vuelo reales utilizando modelos ligeros y entrenamiento continuo.
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Capitulo 4
Metodologia General

Este capitulo describe la metodologia general de la investigacion para la estimaciéon de
posiciéon de una camara a bordo de un dron y su localizacién visual empleando arquitecturas
neuronales con aprendizaje continuo. Asi mismo exponemos las variables de estudio que se
definieron en esta investigacion, la poblacién, las métricas, asi como la infraestructura y
el impacto socioeconémico. Finalmente presentamos los procedimientos realizados para la
adquisicion del conjunto de datos, la estrategia metodolégica de aprendizaje continuo y las

arquitecturas base para el entrenamiento.

4.1. Variables de Estudio

Para este trabajo las variables que se utilizaron para estimar la posiciéon y encontrar la
localizacién visual con una cdmara monocular fueron las imagenes capturadas por la misma.
Las imagenes fueron empleadas por la observacién y percepcion del escenario visto desde
la perspectiva de la camara, cuya informacién dentro de las imagenes estd determinada
por unidades en valores de pixel. Asi, esta informacién y el uso de redes neuronales
convolucionales las transforman a conceptos mas abstractos expresados en pesos para la
construcciéon de un modelo de entrenamiento. Un ejemplo detallado de esta variable se

expresa en la siguiente informacién:

= Denominacién: Imagenes monoculares a color.
= Tipo de Variable: Variable independiente

= Naturaleza: Variable cuantitativa debido a que la captura de imagenes puede ser

continua o discreta.
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Otro

Medicion: Numérico

Indicador: Pixeles

Unidad de medida: Dimensién y color

Instrumento: Camara monocular para captura de video
Dimension: (128 x 128 x 3), (224 x 224 x 3) y (320 x 240 x 3)
Definicion operacional: Dimensién de la imagen y canales de color.

Definicién conceptual: La dimensién de la imagen estd dada por la posicién de
los pixeles en ancho y alto, la profundidad corresponde al rango de los canales de
color de la imagen donde un canal representa escala de grises y el uso de 3 canales
representa los colores RGB (Rojo, Verde, Azul). Los pixeles son procesados para
obtener caracteristicas visuales robustas, utilizados para determinar la posicion de
la cAmara por medio de redes neuronales convolucionales, permitiendo la localizacién

dentro del escenario.

tipo de variable utilizado en esta investigacién fue la posiciéon global obtenida del

sensor GPS. Su medicién estd dada en coordenadas tridimensionales de latitud, longitud

y altura representando la ubicacién obtenida por medio de observaciones satelitales. Esta

sefial permite una triangulacion con diferentes satélites obteniendo asi la posicion dentro de

un escenario. Un ejemplo de esta variable se expresa en la siguiente informacién:
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Denominacién: Posicién global tridimensional por GPS
Tipo de Variable: Variable dependiente

Naturaleza: Variable cuantitativa. Las posiciones capturadas pueden interpretarse a

datos tridimensionales de X, Y, Z.
Mediciéon: Numérico
Indicador: Posicién tridimensional a un punto de referencia.

Unidad de medida: Principalmente en grados con el sistema de coordenadas WGS84
y posteriormente representada a metros pasando al sistema UTM.

Instrumento: Sistema de posicionamiento global (GPS)



= Dimension: La dimensién de la posiciéon depende de la trayectoria de vuelo, teniendo
distancias representadas en metros con valores entre 0 y 1000 metros.

= Definicion operacional: La posicién se obtiene con respecto a un punto de referencia
y el punto estimado. La distancia entre ambos puntos puede ser en centimetros, metros

y kildémetros en funcién del error entre ellas y la normalizacién utilizada.

= Definicion conceptual: Las coordenadas GPS estan representadas en un inicio en
grados geograficos, donde por medio de una brijula interna se indican los diferentes
puntos cardinales. Estos representan el Norte (0°), Este (180°), Sur (180°) y Oeste
(270°) de la Tierra. De esta manera, los grados proporcionan una medida angular
para determinar la orientacién y direccién de un objeto en relacién a un punto de
referencia. Por otro lado, la distancia entre el punto estimado y el punto de referencia
indica el espacio fisico entre ellos, utilizado para medir la separacién de un punto a un
objeto o lugar. Asi, la posicién es determinada indicando la ubicacién del lugar donde

se encuentra un objeto con respecto a un punto de referencia.

4.1.1. Poblacion, Muestra, Métricas e Instrumentos de Recolec-
cion
La poblaciéon que utilizamos es el conjunto de imagenes capturadas con una camara y las
posiciones tridimensionales adjuntadas a cada imagen. A partir de esta poblacién se requiere
obtener conclusiones de localizacién y posicién estimada por medio del entrenamiento de los
datos. Las muestras que utilizaremos son las mismas imagenes dividida en subconjuntos de
datos pequenos, ideales para crear modelos de estimacién con métodos de aprendizaje para
adquirir la posicion estimada con respecto a la posicion de referencia de nuestra poblacion.
En la siguiente Tabla mostramos el tamafo del conjunto de datos de nuestra poblacién
asi como las muestras que utilizaremos para llevar a cabo esta investigacién. Tanto la
poblacion como las muestras estan conformadas por imagenes monoculares y su posicion

tridimensional anexa a cada una de ellas.

Tabla 4.1: Poblacién y Muestra definidas para esta investigacion.
Tipo ‘ Descripcion de la informacion ‘
Poblacién | Conjunto de datos de iméagenes (200 a 6000 imagenes)

Muestra Para entrenamiento en lotes (20 a 600 imagenes)

Las métricas de evaluacién utilizadas fueron divididas en dos partes: 1) Evaluar la localizacién

midiendo el error de la distancia entre posiciones; 2) Evaluar la velocidad y tiempo de
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procesamiento del sistema. Para la localizacién se utilizaron las metricas de Precision,
Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE, por sus siglas en inglés), Error Medio de
Distancia Euclidiana, Porcentaje de Error, Error Medio de Localizacién y Error Mediano
de Localizacién. Mientras que para el procesamiento del sistema se utilizaron el Tiempo
Medio de Procesamiento y Cuadros por Segundo (FPS, por sus siglas en inglés). Todo
calculado en metros y mili segundos para una mejor representaciéon del resultado obtenido
y compararlo con posiciones de referencia asi como resultados del estado del arte.

Finalmente, los instrumentos de recoleccidn de datos utilizados fueron cdmaras monoculares
y sistemas de posicionamiento global (GPS) abordo de un dron, permitiendo la recoleccién de
datos para el procesamiento de la informacién. Asi mismo, para esta investigacion utilizamos

las siguientes estrategias de recoleccién de informacion:

» Observacion controlada: Nuestras variables de estudio dependen de las imagenes
capturadas con la cdmara monocular del dron, cuya informacién de posicion debe estar
ubicada en entornos texturizados y con una amplia gama de informacién. La estrategia
de observacién controlada permite manejar las variables en base a las perspectivas del
escenario, estableciendo un mejor control ante fendmenos observados en su forma

natural.

= Experimentacién en campo: Esta estrategia va de la mano con la observacién
controlada ya que permite recolectar datos a través de ejercicios en el campo por
medio de grabaciones de video y captura de imagenes. También es ideal para registrar
informacién de posicién de los escenarios creando asi una poblacién de un conjunto
de datos cuyas muestras permitiran el entrenamiento y evaluacién de los modelos de

aprendizaje en esta investigacion.

4.1.2. Infraestructura

Para el desarrollo de este trabajo de investigacion utilizamos la infraestructura de la
Benemérita Universidad Auténoma de Puebla (BUAP) asi como del Instituto Nacional de
Astrofisica, Optica y Electrénica (INAOE). Las instalaciones cuentan con laboratorios de
cdmputo y supercémputo en la BUAP, asi como el laboratorio de robética del INAOE
cuyos drones fueron utilizados para realizar los experimentos. El equipo que se empled
principalmente fue una cdmara a bordo en una plataforma aérea llamada Matrice 100 de
DJI. El laboratorio de supercémputo fue utilizado para el entrenamiento de redes neuronales,
debido a la velocidad y capacidad computacional de sus computadoras. Finalmente, las

instalaciones del INAOE cuenta con espacios abiertos donde la captura de la informacién
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fue realizado en el centro de informacién asi como el parque tecnoldgico del instituto. La
estacién de control utilizada fue una computadora de uso personal con tarjeta grafica y
conexion WIFI lo que permite una adquisicion de los datos provenientes del dron mientras
realiza una misién de vuelo. Finalmente, para el desarrollo de esta investigacién se contd
con un presupuesto establecido en la Tabla [4.2) mostrando un costo estimado del material
empleado en la metodologia y experimentacién.

Tabla 4.2: Presupuesto estimado del material utilizado para esta investigacion.

Equipo ‘ Precio ‘
Computadora personal | $ 32,000.00 MXN
Matrice 100 DJI $ 24,694.00 MXN

Cémara Zenmuse X3 $ 3,260.00 MXN
$ 59,954.00 MXN

4.1.3. Impacto Socioeconémico

El impacto socioeconémico esperado de esta investigacion podria encontrarse dentro de los
Programas Nacionales Estratégicos (PRONACES) de la Secretaria de Ciencia, Humanidades,
Tecnologia e Innovacién (SECIHTI) en la categoria de seguridad humana. De esta manera,
la presente investigacién puede contribuir en la localizacién dentro de escenarios rurales y
urbanos utilizando imagenes aéreas del entorno donde se encuentran grupos de personas,
estableciendo movilidad y seguridad en la poblaciéon en general. Asimismo, puede llevar a
regiones donde nuestra investigacién pueda dar informacion sobre los sectores de poblacién,
localizando y estableciendo ubicaciones en lugares alejados de las grandes ciudades lo que
beneficiaria una integracién a sistemas geograficos e instituciones como INEGI.

4.1.4. Alcances y Limitaciones

El desarrollo de esta investigacion y su uso metodolégico en diferentes campos de la robética

cuenta con los siguientes alcances:

1. Una metodologia capaz de aprender continuamente las posiciones de una cadmara

monocular con un tiempo menor a los métodos tradicionales.

2. Actualizacién y adaptacién de modelos de aprendizaje que incorporan nueva

informacién de posicién mientras conserva el conocimiento previamente adquirido.
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3. Una metodologia de localizacién que pueda llevarse a diferentes plataformas robéticas
y computadoras a bordo de drones.

4. Relocalizacion de sistemas aéreos como drones capaces de aprender informacién de

localizacién en trayectorias de vuelo en escenarios nuevos y previamente visitados.

Asimismo, esta investigacién cuenta con algunas limitaciones realistas con respecto al

hardware y el software empleado:

1. Capacidad de memoria limitada a las especificaciones de la computadora utilizada.

2. La adquisicion de datos y el entrenamiento de los modelos de aprendizaje esta limitado

a la sefnal de transferencia con la plataforma aérea.

3. Exceder una distancia mayor a 2 km donde el vehiculo esté fuera de vista del piloto

puede comprometer al sistema y al escenario donde se realiza el vuelo.

4.2. Recursos Metodolégicos

El desarrollo de esta investigacion se apoya en un conjunto de datos compuesto por imagenes
aéreas capturas con la cdmara monocular de un dron. Dicho conjunto fue generado para
propoésitos experimentales y de validacién de la metodologia de localizacién visual propuesta
en esta tesis. Asimismo, se presentan las arquitecturas de aprendizaje utilizadas en los
procesos de entrenamiento y validacion del enfoque de aprendizaje continuo, detallando
brevemente su diseiio para el manejo eficiente de la informacién. Finalmente, se presentan
de forma general las dos estrategias de aprendizaje continuo implementadas en esta
investigacion, cuyo propdsito es mostrar su aplicacién en tareas de estimacién de posicién

y localizacién visual.

4.2.1. Conjunto de Datos

La generacién del conjunto de datos se realizé utilizando el Sistema Operativo Robético
(ROS), estableciendo la comunicacién entre el dron y una estacién de control en tierra. Esta
configuracién permite obtener el flujo de imagenes provenientes de la cdmara monocular del
vehiculo aéreo y los datos de posicion por el sensor GPS. A partir de esto, se disefiaron 4
trayectorias de vuelo para la recoleccion de imagenes aéreas en resolucion HD. Las imagenes
obtenidas fueron organizadas en dos conjuntos: 1) Imégenes asociadas a coordenadas

GPS para fines de entrenamiento; 2) Fotogramas clave cada cierta distancia para fines
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de busqueda del lugar. Ademas, las coordenadas GPS se convirtieron en un sistema métrico
para facilitar la interpretacién y manejo de la posicion.

En la Figura[4.1]se ilustran las cuatro trayectorias de vuelo disefiadas en Google Earth, donde
los puntos marcados corresponden a las coordenadas GPS registradas durante los recorridos
realizados por el dron. Estas trayectorias representan las rutas de entrenamiento utilizadas
en los experimentos de esta investigacion. De igual manera, se emplearon recorridos similares
con el objetivo de recolectar imagenes de prueba para la evaluacién del enfoque propuesto.
En la figura, el marcador rojo indica el inicio de la trayectoria, mientras que el marcador
verde senala el punto final del recorrido. Para la generaciéon del conjunto de pruebas, las
rutas de vuelo fueron ejecutadas en sentido inverso, simulando el retorno del dron al punto
de despegue en situaciones de pérdida. Finalmente, la longitud de cada trayectoria fue de
0,53 km, 1.4 km, 2.4 km y 2.9 km respectivamente.

Figura 4.1: Trayectorias de vuelo para la generacion del conjuto de datos representado en
Google Earth.

Cabe destacar que las imagenes fueron capturadas por el dron a una altura aproximada
de 70 a 100 metros, permitiendo obtener una visualizacién amplia de cada escenario.
Posteriormente, las imagenes fueron redimensionadas a los tamafos requeridos para
el entrenamiento de las diferentes arquitecturas utilizadas en esta investigacién, con
resoluciones entre 128 x 128 y 320 x 240 pixeles. Las coordenadas GPS, previamente
convertidas a metros también fueron utilizadas en el entrenamiento representadas como

posiciones medias para localizaciones generales del escenario y posiciones estimadas cercanas
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a la ubicacién capturada. Finalmente, la Figura presenta un ejemplo del conjunto de
datos generado en las diferentes trayectorias, donde se aprecian variaciones de perspectiva

y altura en escenarios urbanos, rurales y dentro de las instalaciones del INAOE.

Figura 4.2: Imagenes aéreas capturadas para la generacién del conjunto de datos.

4.2.2. Redes y Arquitecturas Base

En esta investigacién se utilizaron cuatro arquitecturas principales como base para el
desarrollo de la metodologia de aprendizaje continuo aplicada a tareas de estimacién de
posicién y localizacién visual. Adicionalmente, se utilizaron dos redes como extractores de
caracteristicas, con el objetivo de obtener descriptores mas representativos de las imagenes y
utilizarlos en el entrenamiento. Las arquitecturas consideradas incluyen dos redes neuronales
convolucionales, una arquitectura basada en Maquinas de Soporte Vectorial para Regresion
(SVR) y una arquitectura en Redes Binarias (BNN). Las redes profundas fueron adoptadas
de trabajos del estado del arte, mientras que las arquitecturas de SVR y BNN fueron
disenadas en esta investigacién con el fin de adaptarlas a tareas de regresion de posicién. A
continuacién, se presenta un listado de las arquitecturas utilizadas, describiendo brevemente
los elementos principales que las componen:
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= MobileNetV2: Esta arquitectura se compone de una capa inicial de convolucién con
32 filtros 2 pasos, seguida de una serie de bloques residuales invertidos. Dichos bloques
permiten mantener un nimero reducido de parametros al expandir y comprimir las
dimensiones de los tensores, mejorando la eficiencia computacional y la precisién.
Ademas, la red incluye etapas de reduccién de tamano controlando la complejidad y
ajustando el campo receptivo. Finalmente, incorpora una convolucién de 1280 filtros
con una capa de agrupaciéon promedio global y una capa completamente conectada
con activacién softmax.

= InceptionV4: Esta arquitectura es utilizada como base en trabajos como PoseNet ya
que ofrece una capacidad de estimacion de alta precision gracias a su disefio profundo.
La red esta compuesta por 23 capas convolucionales y 9 médulos Inception, los cuales
combinan convoluciones de diferentes tamaiios de filtro para extraer informacién en
multiples escalas. Al final cuenta con una capa de convolucién de 2048 filtros, seguida

de una capa completamente conectada con activacién Relu.

= SVR: Mas que una arquitectura es un algoritmo de aprendizaje supervisado basado en
maquinas de soporte vectorial, cuyo objetivo es aproximar una funcién que relacione
los datos de entrada con valores de salida continuos. Este algoritmo permite crear
modelos a partir de la transformaciéon de los datos de entrada utilizando funciones
de base radial (RBF, por su siglas en inglés) y un pardmetro de regularizacién. Estas
caracteristicas controlan el equilibrio entre la complejidad del ajuste y la tolerancia al

error, ajustando asi valores estables y generalizables.

= BitNet: Las arquitecturas de redes binarias se caracterizan por sustituir las
operaciones en punto flotante a representaciones binarias, permitiendo aplicar técnicas
de cuantizacién y optimizacién para reducir el consumo de memoria y acelerar la
inferencia. La red binaria utilizada en esta investigacién esta compuesta por 2 bloques
convolucionales binarios (bitConv2d), seguidos de capas de activaciéon ReLu y una capa
de agrupacién maxima. Los bloques binarios tienen 3 capas completamente conectadas
las cuales realizan la regresién en un vector de valores continuos. Un componente
clave dentro de su arquitectura es el uso del Estimador Directo (STE, por sus siglas
en inglés) la cual permite aproximar el gradiente de la funcién de binarizacién durante

la propagacion.

Para las redes base como extractor de caracteristicas utilizamos 2 ampliamente conocidas en
la literatura, gracias a la calidad de las caracteristicas extraidas. A continuacién, se presenta

un listado de estas arquitecturas, describiendo los elementos principales que la componen:
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= ResNetl8: Esta red se compone de 18 capas convolucionales organizadas en
bloques residuales, cada uno integra dos capas de convolucién y una conexién de
acceso directo. Su disefio residual permite mitigar el desvanecimiento del gradiente,
mejorando la capacidad de entrenamiento en redes mas profundas. Ademas, su
arquitectura ligera y eficiente es utilizada como extractor de caracteristicas, obteniendo
representaciones robustas de 512 caracteristicas en la capa final.

» DeepPilot4Pose: Esta arquitectura es una versién destilada de PoseNet, disefiada
especificamente para reducir la parametrizaciéon del modelo. Su disefio consiste de 4
capas convolucionales seguidas de 3 médulos Inception y una funcién de activacion
RelLu, permitiendo combinar filtros de diferentes tamanos para una extraccién
de representaciones visuales mas robustas. También, su disefio compacto genera
1024 caracteristicas eficientes para tareas de estimaciéon de posicién con imagenes

monoculares.

4.2.3. Estrategias de Aprendizaje Continuo

En esta investigacién se utilizaron dos estrategias de aprendizaje continuo: 1) El método
de reproduccion latente; 2) Aprendizaje progresivo. La primera consiste en el uso de
memorias externas que almacenan representaciones esenciales de experiencias pasadas. Esto
permite incorporar informacién de nuevas posiciones mientras se refuerza el conocimiento
previamente adquirido, evitando el olvido de los datos ya aprendidos. Esta estrategia fue
aplicada en las redes MobileNetV2 e InceptionV4.

Por otro lado, el aprendizaje progresivo surge dentro de las estrategias arquitecténicas del
aprendizaje continuo, cuyo propdsito consiste en expandir el conocimiento sin modificar lo
previamente adquirido. En esta investigacién, se implementé esta estrategia mediante el uso
de multiples modelos, en lugar de modificar directamente la arquitectura de las redes. De
este modo, cada modelo conserva la informacién aprendida de lugares anteriores mientras
se expande el conocimiento en nuevos modelos. El aprendizaje progresivo fue aplicado a los

modelos SVR y BitNet para mostrar su eficacia y adaptacién a nuevos entornos.
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Capitulo 5
Localizacion Topolodgica

Este capitulo presenta la metodologia propuesta y los resultados obtenidos para la
localizaciéon de una cadmara con el uso de aprendizaje continuo aplicado a imagenes
aéreas capturadas con un dron en entornos exteriores. A diferencia de los métodos de
entrenamiento clasicos, la estrategia utilizada permite incorporar nueva informacién sin
olvidar el conocimiento previamente adquirido, asegurando al vehiculo en una posicién
conocida. Para este propdsito, se empleé un conjunto de datos dividido en minilotes junto
con la técnica de reproduccion latente, permitiendo generar una estructura de posiciones
medias que sirve como referencia topoldgica en caso de pérdida de la sehal GPS. En la
Figura [5.1] se muestra el flujo metodolégico de este proceso de localizacién, en el cual se
utilizé la red MobileNetV2 como base para el entrenamiento continuo.

Generacion de datos i Lot Aprendizaje Continuo
Mini-Lote con alr?t:r;re Mini-Lote nuevo
“n” clases Imagen Actual ¢ - Imagen Actual
Pose 11\?\ TN
X Iy,
)
Modelo 1
- N Red M -l-—
Evaluacion del Multi-Modelo _ _iﬁiﬂﬁi‘_ _ ____________
Busqueda } Mini-Lote anterior Mini-Lote
del Modelo Imagen Aérea . . M nuevo Imagen
B 4 A R
o £

tual
D1 B d - 1 ‘4\)
iy | - Ml || BREE e
M2 @’,’ B .

N 1

Red Modelo 2
@’W""‘ X, Y, 2 |

Figura 5.1: Metodologia de localizacién topoldgica con aprendizaje continuo.
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A este proceso lo denominamos localizacién topoldgica, ya que representa el entorno como
un grafo compuesto por nodos y conexciones, donde cada uno corresponde a una posicién
media dentro de la trayectoria. Estas posiciones medias no indican coordenadas exactas pero
si proporcionan una aproximacién estimada cercana a la localizacién en la que se encuentra
el dron durante el vuelo. De esta forma, la metodologia captura una relacién espacial relativa
entre diferentes segmentos de la trayectoria, estableciendo nodos conectados que representan
posiciones cercanas. Asi, este enfoque permite que el dron navegue en un escenario mientras
construye una estructura topolégica, actualizando las referencias de posicion en caso de
pérdida de senal GPS.

5.1. Preparaciéon del Conjunto de Datos

A diferencia de otros enfoques de aprendizaje profundo, el aprendizaje continuo no requiere
mantener un balance estricto del conjunto de datos, lo que permite entrenar la informacién
a partir de minilotes. Para la preparacién del conjunto de datos en esta metodologia se
adopté la divisién presentada en (Cabrera-Ponce et al., 2022), adecuada para escenarios
de aprendizaje continuo. Esta divisién permite organizar la informacién en grupos discretos
correspondientes a segmentos en las trayectorias. Asi esta interpretacién facilita el proceso
de entrenamiento continuo, ya que el modelo adquiere conocimiento de nuevos grupos de
imagenes sin necesidad de un entrenamiento completo.

Las posiciones capturadas fueron agrupadas en referencias medias, calculadas a partir
de las coordenadas reales obtenidas durante el vuelo. Asi, la red puede interpretar esta
informacién como clases de localizacién topoldgica, definidas en términos de indices que
representan regiones aproximadas. La generacién de las referencias se realiz6 volando el
dron manualmente mientras recorria la trayectoria vuelo, estableciendo una nueva posicién
media correspondiente a esa regién. En la Figura [5.2] se ilustra este proceso donde la
trayectoria en rojo y sus puntos representan las coordenadas de entrenamiento, mientras
que la verde corresponde al vuelo de regreso. Los puntos amarillos indican las coordenadas
medias generadas de la agrupacion de posiciones, utilizadas como representaciones de las
localizaciones de entrenamiento.

Por lo anterior, las trayectorias de vuelo son representadas por puntos intermedios que
funcionan como nodos de referencia en las cuales el dron puede relocalizarse en caso de
pérdida temporal de la posicién. Cada punto de referencia se entrena junto con un minilote
de imagenes que corresponden a esa region especifica de la trayectoria. Para una mejor
comprensién de las etiquetas que representan estas posiciones medias, en la Tabla 5.1 se

presenta un ejemplo de los nodos de posicion obtenidos del escenario 1. Esta representacion
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Figura 5.2: Referencias de posiciones medias en cada escenario de vuelo. Las trayectorias de

entrenamiento y prueba fueron realizadas en la misma misién de vuelo.

es utilizada para el entrenamiento manejado como clases indexadas a posiciones aproximadas

que permiten localizar al dron en un regién cercana a la trayectoria. Por lo tanto, la

trayectoria 1 cuenta con 9 posiciones de referencia, la trayectoria 2 con 7 referencias, la

trayectoria 3 con 14 y la dltima con 26 referencias. La informacién detallada de las posiciones

medias en cada uno de los escenarios se presenta en (Cabrera-Ponce et al., [2023a).

Tabla 5.1: Posiciones medias de referencia asociadas a minilotes del escenario 1.
indices ‘

Posiciones Medias

0

0 N O G B~ W N

8.14760, y:
61.4042, y:
125.455, y:
156.644, y:
171.174, y:
145.899, y:
92.3082, y:
39.7532, y:

:-1.6134, v:

0.03170,

N

65.6737, z:

: 30.81
10.5910, z:
38.6834, z:
49.5136, z:
66.7043, z:
106.227, z:
94.5960, z:
78.3282, z:

30.94
30.71
30.34
30.38
30.52
30.52
30.50
30.41

5.2. Entrenamiento con Aprendizaje Continuo

La estrategia de aprendizaje continuo empleada en este estudio fue la repeticion latente,

la cual introduce una memoria externa en una capa de la red con el propdsito de

almacenar patrones esenciales de los datos aprendidos mientras se incorporan nuevos. Para la

metodologia el proceso se implementd en la red MobileNetV2 poniendo la memoria externa

en la capa 6 de agrupacién, permitiendo almacenar un nimero de patrones intermedios lo
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que ralentiza el aprendizaje en capas inferiores y deja libre las capas superiores. Asi, cuando
llega un nuevo minilote se extraen sus caracteristicas y se combinan con las previamente
almacenadas en la memoria, rejuveneciendo el conocimiento previo con el reciente. De este
modo, el modelo se actualiza de manera incremental integrando informacién por minilotes

y adaptandose a las nuevas posiciones.

Se definié un nimero de patrones almacenados en la memoria de 1500 a partir del primer
minilote. Conforme se incorporan nuevos datos se descartan los poco relevantes para
mantener aquellos considerados esenciales, preservando el conocimiento previo junto al
nuevo. La red MobileNetV?2 esta disefiada para aprender hasta 1000 clases diferentes, la cual
para este estudio fue adaptada para aprender las posiciones de referencia media descritas
en la seccién anterior. Para un mejor conocimiento del volumen de datos y su distribucién
en los distintos minilotes, se presenta la Tabla donde se resume la cantidad de imagenes

utilizadas en el proceso de entrenamiento.

Tabla 5.2: Imagenes usadas para entrenamiento y validacién, asi como el nimero de

posiciones medias de referencia y minilotes.

1 1116 574 9 4
2 644 566 7 3
3 560 340 14 6
4 7826 654 26 12

Finalmente, las especificaciones del entrenamiento fueron las siguientes: 1) Optimizador
SGD; 2) Tamafio de minilote de 128 imagenes; 3) Epocas de entrenamiento 4; 4) Funci6n de
pérdida basada en entropia cruzada; 5) Tasa de aprendizaje de 0.001; 6) Almacenamiento de
1,500 patrones en la memoria externa. El entrenamiento se llevé a cabo en una computadora
personal con Ubuntu 20.04, PyTorch 1.4 y una tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX
960M. Adicionalmente, se realizaron entrenamientos bajo las mismas condiciones pero
incrementando a 3,500 patrones y 10 épocas, con el propdsito de comparar el desempefio
de los modelos en la localizacién topolégica. Cabe destacar que, aunque el aprendizaje
continuo actualiza el modelo al incorporar nueva informacién, también se generaron modelos
independientes por cada minilote, los cuales fueron entrenados con las posiciones de

referencia media asociadas.
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5.3. Estrategia de Busqueda

En este estudio se incorporé una estrategia de blsqueda motivada por la necesidad de
gestionar las multiples posiciones medias de referencia a lo largo de las trayectorias y los
modelos independientes generados en cada minilote. Con este fin, se adoptd una idea simple
basada en el histograma de color de la imagen como descriptor visual. El concepto consiste
en identificar distribuciones similares entre una imagen de consulta y una base de datos
asociada a las posiciones de referencia media. Por lo tanto, se transformé el espacio de color
de BGR a HSV permitiendo una interpretacién mas robusta de la informacién visual con un
vector de caracteristicas de 288 dimensiones para su uso en el proceso de busqueda.

En la Figura [5.3] se presenta el diagrama del proceso de bisqueda con el histograma de
color permitiendo una mayor claridad de la estrategia. Para ello, cada imagen se dividié
en cinco cuadrantes calculando un histograma de color en cada uno de ellos generando
un descriptor de 288 valores en punto flotante. Después, se compara el descriptor de la
imagen de consulta con las imagenes representativas asociadas a las posiciones medias de
referencia, encontrando la similitud entre descriptores utilizando la distancia chi cuadrada.
De esta manera, al identificar el emparejamiento méas cercano se recupera la posicién
media correspondiente a esa imagen. El proceso de blsqueda es aplicado tanto al modelo
entrenado con todas las posiciones medias para encontrar la correspondiente, y a los modelos
independientes asociados a regiones de la trayectoria permitiendo obtener la posicién de esa
region.

Hi Modelo del

istograma

Evaluaci6n g i ~ Submapa ~
Busqueda de

Resultado

keyframe
e IS G | P |
19 ¥ .

Imagen 1
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45...124... |
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Figura 5.3: Estrategia de bisqueda por medio de histogramas de color para encontrar la

posicién media correspondiente.
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Esta estrategia de blsqueda resulta necesaria para el proceso de localizacién topoldgica,
ya que permite identificar el nodo de referencia cuya informacién de posicién media esta
asociada. Ademas, permite obtener una localizacién aproximada adecuada para ubicar a un
dron durante una misién de vuelo. Si bien, el uso de histograma de color como descriptor
senala ser un técnica de busqueda simple y puede ser sustituida mas adelante por métodos
mas robustos de blusqueda. No obstante, su incorporacién en este estudio demostré encontrar
de manera efectiva una posiciéon aproximada de la cdmara dentro de un escenario. En este
sentido, la presente tesis muestra un avance inicial hacia la localizacién visual de un dron,
identificando regiones del escenario y cargando el modelo entrenado de esa zona para obtener

una localizacién aproximada.

5.4. Evaluacion Experimental

El rendimiento de la metodologia de localizacién topoldgica fue evaluado utilizando un
conjunto de datos de prueba obtenido durante el vuelo de regreso del dron. En nuestros
primeros pasos, comparamos la eficiencia de los 3 diferentes modelos, todos entrenados
mediante el método de repeticién latente en el marco del aprendizaje continuo. El primer
modelo consideré 1,500 patrones almacenados en la memoria externa, el segundo 3,500
patrones, y el tercero mantuvo 1,500 patrones pero con un entrenamiento a 10 épocas.
Cada modelo se actualizé a medida que nuevos minilotes de datos llegaban, incorporando
la informacién reciente sin olvidar lo previamente aprendido. Los resultados de precisién en
las cuatro 4reas de prueba se presentan en la Tabla [5.3) donde se observa que el modelo 2
obtiene el mejor desempefio en términos de precision.

Tabla 5.3: Resultados de precision con el conjunto de evaluacién utilizando tres modelos. El

mejor resultado es resaltado en negritas.

1 0.61 0.72 0.46 0.67
2 0.81 0.75 0.85 0.62
3 0.79 0.68 0.89 0.64

Con base en los resultados anteriores, se seleccioné el modelo 2 para la localizacién
topoldgica debido a los resultados de precision obtenidos. Asi este modelo es utilizado para
identificar las posiciones de referencia media en las cuatro trayectorias de vuelo del conjunto

de datos de prueba. Esta evaluacion se implementé en ROS donde el flujo de imagenes
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se procesan a través del modelo de aprendizaje, generando como salida el indice asociado
al nodo de la posicion media. Los resultados de esta evaluacidon se presentan en la Tabla
5.4] reportando el nimero de imagenes correctamente asociadas a su posicién, la precision

alcanzada por el modelo y la velocidad de operacién expresada en cuadros por segundo

(FPS).

Tabla 5.4: Resultados de precision con el conjunto de datos de evaluacién utilizando el

segundo modelo.

Trayectoria Imagenes Correcto Precision

1 144 89 0.6180 152.397
2 117 73 0.6239 153.044
3 84 70 0.8333 154.096
4 606 378 0.6237 151.564

Esta primera evaluacién demostré que el aprendizaje continuo presenta una precision media
de 0.62, siendo aceptable para tareas de relocalizacién. Si bien este resultado se ve limitado
al nimero de lotes de informacién que llega, el modelo puede adaptarse evitando el olvido

del conocimiento previo utilizando la repeticién latente.

5.4.1. Relocalizaciéon Topolodgica

Una de las pruebas mas valiosas de esta investigacion consiste en determinar la posicién de
la cdmara de un dron durante una misién de vuelo. Los resultados de la seccién anterior
demostraron que es posible recuperar una posicion media de referencia, hacia la cual el
vehiculo puede dirigirse mientras restablece la senal GPS. No obstante, con el propésito
de incrementar la precision de la localizacién topolégica, se planted la relocalizacién del
dron en escenarios de pérdida de posicion. Para esta evaluacién se realizaron pruebas tanto
con los tres modelos previamente presentados como con los mdltiples modelos entrenados
de manera independiente para cada minilote. El objetivo fue integrar la metodologia de
relocalizacién, comenzando por la blsqueda de la imagen representativa para identificar el
modelo correspondiente a la regién de la trayectoria en la que se encuentra el dron.

De esta manera, se evalué el desempefio de los modelos actualizados y los miultiples
modelos entrenados de forma independiente para cada trayectoria. El procedimiento consistié
en comparar el descriptor de color a partir del histograma de la imagen con la imagen
de referencia para cargar el modelo correspondiente a la posicién media de esa region.

Ademas, se incorporé los resultados obtenidos con ORB-SLAM2, aprovechando su médulo
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de relocalizacién para obtener posiciones aproximadas a la referencia. Asi, en la Tabla 5.5
se presentan la comparacién de los resultados de precisién obtenidos con los tres modelos
de repeticion latente, los miultiples modelos y el sistema ORB-SLAM?2.

Tabla 5.5: Resultados de precision con el conjunto de datos de prueba utilizando los tres
modelos aprendidos, los mdltiples modelos y ORB-SLAM2. El mejor resultado es resaltado

en negritas.

Enfoque Tray. 1 Tray. 2 Tray. 3 ‘ Tray. 4 ‘
Modelo 1 0.618 0.726 0.464 0.671
Modelo 2 0.815 0.752 0.857 0.623
Modelo 3 0.791 0.683 0.892 0.643
ORB-SLAM2 | 0.034 0.913 0.869 0.584
Multi-Model | 0.735 0.817 0.856 0.714

La comparacién con el sistema ORB-SLAM?2 se llevé a cabo generando un mapa a partir
del conjunto de entrenamiento, cuya nube de puntos se utilizdé como referencia para
el proceso de relocalizacion. Después, el sistema se evalué con el conjunto de pruebas,
intentando relocalizar cada imagen sobre el mapa previamente construido. De esta manera,
la relocalizacién se determiné mediante un umbral de distancia entre la posicién media de
la imagen representativa y la de la consulta, cuya distancia se encuentra dentro del umbral.

Por otro lado, la Tabla [5.6| muestra los resultados de velocidad de procesamiento expresado
en FPS.

Tabla 5.6: Resultados de velocidad de procesamiento utilizando los tres modelos aprendidos,

los multiples modelos y ORB-SLAMZ2. El mejor resultado es resaltado en negritas.

Enfoque

Modelo 1 101.20 | 121.16 | 102.01 | 105.56

Modelo 2 107.73 | 127.33 | 106.16 | 106.27

Modelo 3 100.42 | 123.97 | 96.770 | 109.21
ORB-SLAM2 | 85.47 83.33 92.59 89.28
Multi-Model | 150.19 | 151.65 | 1563.27 | 153.55

Este resultado permite evaluar la eficiencia computacional de cada enfoque, proporcionando
un panorama mas completo entre la precisién y velocidad de procesamiento. Asi, se observa

que el sistema ORB-SLAM2 presenta dificultades al relocalizar las imagenes de prueba
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en el Area 1, debido a que el conjunto de pruebas contiene imagenes no continuas,
mientras que el SLAM requiere secuencias consecutivas para construir mapas consistentes.
Como consecuencia, el médulo de relocalizaciéon no encuentra informacién suficiente para
emparejar correctamente las imagenes. No obstante, en las demas areas el desempefio mejora
mostrando una relocalizacién mas estable al encontrar posiciones aproximadas.

De igual manera, los modelos basados en aprendizaje continuo en combinacién con la
estrategia de busqueda y la carga de miltiples modelos, demostraron un rendimiento mas
preciso en las areas desafiantes. También, alcanza una velocidad de procesamiento mayor a
los enfoques evaluados, lo que representa un balance adecuado entre precision de localizacion
y eficiencia. Para un mejor entendimiento de los resultados presentados, la Tabla muestra
una resultado de comparacién utilizando la métrica RMSE con los enfoques de ORB-SLAM?2,
el modelo 2 de aprendizaje, y los multiples modelos. La métrica indica que tan lejos estan
los valores obtenidos de los reales, donde un valor menor representa un mejor ajuste a la

precision destacando los resultados obtenidos utilizando miultiples modelos.

Tabla 5.7: Resultados usando la métrica RMSE. El mejor resultado es resaltado en negritas.
Tray. 3 Tray. 4

ORB-SLAM2 | 5.9389 | 0.4090 | 1.8563 | 8.2484
Modelo 2 2.1730 | 2.3056 | 4.4507 | 7.8642
Multi-Model | 1.8671 | 1.6641 | 2.7080 | 7.0858

Finalmente, se realizé una comparacién cualitativa de los resultados obtenidos en las cuatro
trayectorias de vuelo utilizando la localizacién topolégica basada en aprendizaje continuo. En
la Figura|b.4|{se muestran tanto las trayectorias de entrenamiento como las de prueba, donde
cada coincidencia correcta entre una imagen de consulta y su posicién media de referencia
es representada mediante un nodo enlazado con una linea azul. En contraste, cuando la
estrategia de blsqueda o el modelo entrenado devuelve una posicidn incorrecta, esta es
marcada en negro y conectada con una linea negra, representando una relocalizacién fallida.
Este resultado integra el proceso metodolégico completo, desde la blsqueda de la imagen
representativa hasta la asignaciéon final del indice asociado a una posicién aproximada de
referencia.

De manera complementaria, la Figura presenta los resultados obtenidos con el médulo
de relocalizacién de ORB-SLAM?2, mostrando las posiciones correctamente relocalizadas
sobre la trayectoria de prueba. Ademas, se observa que las trayectorias 1 y 4 presentan
dificultades de relocalizacién debido a la discontinuidad de las imagenes en ciertos tramos
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Figura 5.4: Localizacién topolégica utilizando maltiples modelos y aprendizaje continuo con
repeticion latente.

del recorrido. No obstante, los resultados demuestran que el sistema SLAM es capaz de
recuperar una posicion aproximada a la real, siempre que logre detectar un nimero suficiente

de caracteristicas visuales entre las imagenes de prueba y el mapa construido.

5.5. Sumario

En este capitulo se presenté la metodologia de localizacién topolégica basada en la
estrategia de reproduccién latente de datos, donde se entrenaron modelos asociados
a indices de posiciones medias y se evaluaron en trayectorias de prueba. La principal
aportacién fue la integracion del aprendizaje continuo con una estrategia de blisqueda de
imagenes representativas, permitiendo recuperar la posicion media correspondiente a una
imagen de consulta. Los resultados obtenidos mostraron un desempeno adecuado tanto
en precision como en velocidad de procesamiento, siendo adecuado para su uso como un
sistema de localizacién de respaldo en situaciones de pérdida de senal GPS. Asimismo, las

comparaciones experimentales y los resultados visuales confirmaron la viabilidad de aplicar
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Figura 5.5: Relocalizacién de las imagenes utilizando ORB-SLAM?2.
este enfoque en trayectorias reales utilizando la camara de un dron. Finalmente, como

trabajo futuro se plantea extender la metodologia hacia escenarios reales con drones, asi

como explorar su aplicaciéon en entornos donde la estimacién de la posicion es ideal.
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Capitulo 6
Localizacion Jerarquica

Este capitulo introduce la metodologia de localizacién jerarquica y los resultados obtenidos
a partir de su aplicacién en imagenes aéreas capturadas con un dron. Al igual que en el
capitulo anterior, se utilizé |a estrategia de reproduccién latente como técnica de aprendizaje
continuo. No obstante, para esta metodologia se incorpord la creaciéon de submapas a lo
largo de la trayectoria, permitiendo organizar y gestionar multiples modelos aprendidos por
minilotes. La idea de los submapas surge de los sistemas SLAM, los cuales construyen mapas
del entorno en diferentes zonas para relocalizar la cAmara cuando llega a un punto conocido.
Por lo anterior, denominamos a esta metodologia localizacién jerarquica ya que el proceso
implementado se realiz6 en varios niveles desde el entrenamiento continuo de la red, la

generacién de modelos, la bisqueda del submapa, y la asignacién de la posicién.

De esta manera, la localizacién jerarquica se implementé como una estructura modular que
integra dos bloques principales: la bisqueda de submapas y la asignacién de posicién, proceso
que permite relacionar la imagen de entrada con el lugar especifico donde se encuentra el
dron. lgualmente que el capitulo anterior se empled la red MobileNetV2 para la creacién de
los multiples modelos como arquitectura base del entrenamiento. Debido a su resultado en la
localizacién topoldgica, la arquitectura presenta un equilibrio entre la eficiencia y capacidad

de generalizacién con datos anteriores y nuevos.

Por otro lado, se propone utilizar la red InceptionV4 como extractor de caracteristicas
empleado como el sistema de blsqueda. Esto representa una ventaja al momento de obtener
descriptores robustos para la localizacion de la imagen dentro de la trayectoria realizada. Por
lo tanto, una estructura de dos redes con un método de aprendizaje continuo es aplicado
en este capitulo, permitiendo la identificacién de la regién para después obtener la posicién
de la cdmara. Finalmente, la Figura presenta la metodologia aplicada para obtener la

localizacién jerarquica con imagenes capturadas por un dron durante una misién de vuelo.
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Figura 6.1: Metodologia de localizacién jerarquica con aprendizaje continuo.

6.1. Preparaciéon del Conjunto de Datos

Para la preparaciéon del conjunto de datos en esta metodologia se siguié el mismo
procedimiento descrito en el capitulo anterior, dividiendo las imagenes en minilotes de
entrenamiento. El propdsito fue utilizar las imagenes aéreas para asociarlas a posiciones
obtenidas mediante la conversion de las coordenadas GPS. No obstante, a diferencia de la
preparacién del conjunto anterior donde cada minilote integraba mas de cinco posiciones
medias, en esta ocasién se generaron 50 posiciones distribuidas en 10 submapas a lo largo de
toda la trayectoria de vuelo. De esta manera, se cuenta con mas informacién de posiciones

intermedias cercanas a la ruta de vuelo realizada por el dron.

Adicionalmente a la generacién de minilotes con las imagenes aéreas, se crearon submapas a
lo largo de la trayectoria, dividiendo la ruta en varias regiones con agrupaciones de posiciones.
De esta manera, cada minilote se asocia a cinco posiciones consecutivas lo que permite
obtener localizaciones méas cercanas a la ubicacién real. Para ilustrar este procedimiento,
la Figura muestra el proceso de creacién y preparacion del conjunto de datos utilizado

para el entrenamiento. Se observa que por cada cinco posiciones un nuevo submapa es
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generado con una distancia de separaciéon de 50 a 100 metros respecto de la dltima posicién

registrada.
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Figura 6.2: Adquisicion del conjunto de datos, generacion de submapas e imagenes
representativas por cada regién a lo largo de la trayectoria.

La creacién de los submapas se complementé con la seleccion de imagenes representativas
utilizadas como referencia para guiar el proceso de busqueda y cargar el modelo
correspondiente. Con este fin, se almacenaron hasta tres imagenes representativas por cada
submapa, lo que proporciona mayor diversidad en el proceso de emparejamiento cuando
se utiliza una imagen de consulta. Este proceso es representado en la Figura [6.2] donde
la trayectoria de entrenamiento estd representada en color rojo junto con las posiciones
capturadas por el GPS del dron. Los cuadros amarillos indican los submapas generados y los
cuadros rojos senalan las imagenes representativas almacenadas para el proceso de blsqueda.
Por lo tanto, se obtuvieron 47 posiciones a lo largo de la trayectoria 1, 50 posiciones en las

trayectorias 2 y 3, y 52 posiciones en la Gltima trayectoria.

6.2. Entrenamiento con Aprendizaje Continuo

La estrategia de aprendizaje continio empleado en esta etapa siguié el mismo proceso
presentado en el capitulo anterior utilizando el método de repeticién latente. Sin embargo,
en esta propuesta se desarollaron dos entrenamientos paralelos, uno con la red MobileNetV?2

y otro con la red InceptionV4. El entrenamiento con MobileNetV2 permitié combinar la
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informacién previa con la nueva de las posiciones a lo largo de la trayectoria, almacenando
la informacién en un memoria externa donde se actualiza el conocimiento adquirido. Para el
proceso jerarquico la memoria externa incorporé hasta 50 posiciones distintas distrubuidas en
toda la trayectoria, en lugar de utilizar posiciones medias como en la localizacién topoldgica.
Las 50 posiciones aprendidas se organizaron en minilotes de hasta 200 imagenes, cada
uno asociado a un conjunto de cinco posiciones representativas dentro del submapa
correspondiente a esa regién. En paralelo, se generaron imagenes representativas de los
submapas utilizando etiquetas como indices que determinan la regiéon de la trayectoria.
La Figura [6.3} ilustra el flujo de entrenamiento utilizando las imagenes para ambas redes,
donde MobileNetV2 se entrené con posiciones agrupadas mientras que InceptionV4 utilizé
los indices asociados a las imagenes de los submapas. Como resultado, se obtuvieron 27

imagenes representativas para la trayectoria 1, 30 para las trayectorias 2 y 3, y 52 para la

trayectoria 4.
Imagenes aéreas y coordenadas de vuelo

AL T

MobileNet X1,Y¥1 X3,Y3 X5,Y5 X6,Y6 X8,Y8 X10, Y10

| Keyframes |

L 11

Figura 6.3: Flujo de entrenamiento con MobileNetV2 e InceptionV4 utilizando imagenes con

posiciones e imagenes representativas con etiquetas asociadas a submapas.

El entrenamiento continuo de InceptionV4 se llevd a cabo utilizando las imagenes
representativas y sus respectivas etiquetas, donde cada etiqueta corresponde a un indice
de submapa identificado desde S1 hasta S10. Este proceso fue posible a una modificacién
en la arquitectura la cual permitié entrenar la red imagen por imagen, encapsulando sus
caracteristicas en un vector de representacién. Conforme nuevas imagenes eran incorporadas
el vector de patrones se actualizaba con la informacion reciente, generando a un vector

global de caracteristicas que integra la informacién de todos los submapas. Este proceso por
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niveles lo denominamos entrenamiento jerarquico, permitiendo el aprendizaje de dos redes
con informacién distinta pero complementaria para la adquisicién de la posicién. Finalmente,

la Tabla [6.1| muestra los pardmetros utilizados en el entrenamiento de ambas redes.

Tabla 6.1: Pardmetros utilizados para el entrenamiento continuo de las redes MobileNetV2

e InceptionV4.

Parametros MobileNetV?2 InceptionV4
Optimizador Gradiente Descendiente | Gradiente Descendiente
Tamano del Lote 128 1

Epocas 20 1

Funcién de Perdida Entropia Cruzada Entropia Cruzada
Tasa de Aprendizaje 0.001 0.001

Capa Latente Agrupacién 6 Vector Temporal
Patrones 3500 1536

6.3. Evaluacion Experimental

En este capitulo se realizaron dos experimentos con el propdsito de evaluar la metodologia
de localizacion jerarquica utilizando las mismas condiciones descritas en la metodologia
anterior ejecutados en una computadora portatil con Ubuntu 20.04, Python 3.8, PyTorch
1.4 y ROS Noetic. Los resultados se organizaron en dos categorias: 1) La bisqueda correcta
del submapa perteneciente a cada imagen de prueba; 2) La adquisicién de la posicién
una vez identificado el submapa. En los primeros pasos, se evalud la eficiencia de la red
InceptionV4 como método de busqueda, identificando la regién correspondiente para las
imagenes de prueba. Una vez encontrado el submapa, cada imagen fue asociada a una de
las cinco posiciones aproximadas a lo largo de la trayectoria del dron. La evaluacién se aplico
a las cuatro trayectorias de vuelo, emparejando las imagenes de prueba con las imagenes
representativas de cada submapa.

Para fines de comparacion, se utilizé |a estrategia de blsqueda mediante histogramas de color
previamente empleada en la localizacién topoldgica, permitiendo observar la eficiencia de la
bisqueda frente a la red InceptionV4. En la Tabla se presentan los resultados obtenidos
incluyendo el nimero de imagenes de prueba encontradas por cada estrategia y la precision
alcanzada. Donde la bisqueda basada en la red profunda mostré una mayor capacidad para

identificar similitudes de caracteristicas al comparar las imagenes con las representativas de
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los submapas. El proceso de blsqueda genera 1536 patrones de los cuales si una imagen

tiene un valor cercano implica una correspondencia con la imagen representativa.

Tabla 6.2: Resultados de precision con el conjunto de prueba utilizando la bisqueda basada

en histogramas de color y la red InceptionV4 para encontrar las imagenes asociadas a sus

submapa.
Trayectoria SubMapa Histograma InceptionV4
1 9 87 0.6041 117 0.8125
2 10 65 0.5555 84 0.7179
3 10 56 0.6666 60 0.7142
4 10 310 0.5107 467 0.7693

De esta manera, los resultados demuestran que el uso de un método basado en aprendizaje
profundo proporciona una mayor calidad en la extraccién de caracteristicas visuales,
superando las del histograma de color. Asi, su uso permite un emparejamiento mas robusto
entre la imagen de prueba y la imagen representativa del submapa. No obstante, cuando
una imagen es asociada a un submapa incorrecto las posiciones quedan descartadas, lo que
genera un error en la localizacién. A pesar de ello, el resultado de bisqueda demuestra ser
adecuado para la adquisicién de la localizacién jerarquica, ofreciendo un paso inicial para

asignar la posicién dentro de una region identificada.

6.3.1. Relocalizacion Jerarquica

La siguiente evaluacién se llevé a cabo utilizando el proceso completo de localizacion
jerarquica, el cual integra tres niveles principales: 1) La bisqueda del submapa a partir de
imagenes de prueba: 2) La carga del modelo correspondiente; 3) La asignacion de la posicidn
a la imagen. Este proceso tiene un flujo jerarquico donde la imagen aérea capturada por el
dron entra en la red InceptionV4, extrayendo las caracteristicas para compararlas con las
imagenes representativas de cada submapa. El resultado de esta comparacién genera una
etiqueta de indice entre 0 a 9 representando los diez submapas creados en la trayectoria.
Después de obtener el indice se carga el modelo asociado al submapa con la informacién
de cinco posiciones entrenadas especificamente en esa regién. Posteriormente, el modelo
se utiliza nuevamente con la imagen de prueba para asignar una de las cinco posiciones.
El proceso de evaluacién jerarquica se ilustra en la Figura [6.4, mostrando el flujo de una

imagen de prueba al pasar por ambas redes con el objetivo de obtener su localizacion.
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Figura 6.4: Evaluacién de imagenes de prueba para la relocalizacién jerarquica.

De esta manera, la metodologia jerarquica se muestra como un proceso de dos niveles,
donde el primero identifica el submapa correspondiente y el segundo asigna una posicién
aproximada con respecto a la trayectoria del dron. Para fines de comparacioén, se entrend un
modelo por cada trayectoria incorporando todas las posiciones a lo largo de la ruta utilizando
el método de repeticién latente. Este entrenamiento se realizé con un nico modelo mientras
se actualizaba el conocimiento con los nuevos datos de posiciones adquiridas en el vuelo.
De esta manera, se evalud si un modelo tnico, entrenado de forma continua es capaz de
preservar las posiciones aprendidas previamente o presenta problemas de olvido catastréfico.
Por otro lado, se utilizé nuevamente el médulo de relocalizaciéon de ORB-SLAM?2, generando
un mapa a partir del conjunto de entrenamiento y registrando las posiciones obtenidas en un
archivo de texto. Posteriormente, se desactivé el proceso de mapeo y se utilizé el conjunto
de prueba, encontrando las coincidencias de caracteristicas visuales utilizando el médulo.
De esta manera, si una imagen de prueba comparte suficientes caracteristicas con el mapa
creado, esta se relocaliza estimando una posicién cercana tomada de la distancia entre la
imagen de prueba y la imagen representativa. También, se implement la misma metodologia
de localizacién jeradrquica sustituyendo la bdsqueda con InceptionV4 por la bisqueda con

histogramas de color, comparando los resultados de todos los enfoques en la Tabla [6.3]

Tabla 6.3: Resultados de precision para la relocalizacién utilizando un tnico modelo, ORB-

SLAM?2, la metodologia jerarquica con histogramas de color y con InceptionV4.

Como se observo en la tabla anterior, los resultados de comparaciéon muestran las posiciones
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a lo largo de cada trayectoria, las imagenes del conjunto de prueba y la precisién alcanzada
por cada enfoque. Para ello, el resultado corresponde al nimero de imagenes correctamente
relocalizadas a partir de la identificacién correcta del submapa y la asignacién a su
posicion mas cercana. Ademas, los resultados muestran que la metodologia jerarquica con
InceptionV4 mantiene un desempeiio consistente, logrando un promedio de precision de
0.74. Por otra parte, ORB-SLAM?2 obtuvo un desempefio bajo en la primera trayectoria,
pero obtuvo un valor alto en la trayectoria 3. En contraste, el modelo entrenado de manera
continua con todas las posiciones present6 olvido catastréfico, obteniendo un resultado bajo

de precisiéon a lo largo de todas las trayectorias.
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Figura 6.5: Resultado visual de la relocalizacién con los cuatro enfoques utilizados.

Esto presenta una limitacién en el proceso de aprendizaje continuo aplicado a un (nico

modelo que aprende y se actualiza con informacién de 50 posiciones diferentes. Es decir, que
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entre mas datos se agreguen al modelo, el olvido catastréfico se presenta en el conocimiento
previamente aprendido, llevando a la necesidad de adoptar procesos de entrenamiento
compactos y dividir los datos para preservar el conocimiento previo. Por otro lado, la
metodologia jerarquica propuesta utilizando la blsqueda de submapas con InceptionV4
mostré un mejor desempeno en comparacién a la busqueda con histogramas de color.
Una visualizacién cualitativa de estos resultados se presenta en la Figura [6.5] comparando
visualmente las posiciones correctamente relocalizadas con cada uno de los 4 enfoques.

Los resultados visuales obtenidos con los cuatro enfoques muestran el nimero de posiciones
correctamente relocalizadas representadas como puntos de color, donde al no mostrarse un
punto en la trayectoria, significa que la posicién no fue asignada correctamente. El niimero
total de imagenes correctamente relocalizadas, abarca desde la bisqueda del submapa hasta
la asignacion de la posicién correspondiente. La Tabla[6.4) resume este resultado donde ORB-
SLAM?2 obtuvo un desempeio alto en la trayectoria 4 pero presenta dificultades en las dos
primeras trayectorias debido a la complejidad del escenario para asociar correctamente las
imagenes. Ademas, este resultado se debid a la carencia de informacién visual limitando la
adquisicion de la localizacion. Sin embargo, los enfoques basados en modelo de aprendizaje
y bisqueda mediante histograma de color, presenté un rendimiento menor con una cantidad

reducida de imagenes relocalizadas.

Tabla 6.4: Imagenes correctamente relocalizadas utilizando cada uno de los cuatro enfoques.

El mejor resultado se resalta en negritas.

Método
ORB-SLAM2 15 69 7 435
Modelo Unico | 36 30 25 225
Histograma 44 36 51 266
InceptionV4 102 91 75 425

Finalmente, la Tabla presenta los resultados de la velocidad de procesamiento para cada
enfoque expresando en fps. Los resultados indican que ORB-SLAM2 alcanzé un rendimiento
de velocidad mayor que la de los otros enfoques. En contraste, el uso de un nico modelo
y la estrategia de bulsqueda con histogramas de color presentan un desempeno similar,
manteniendo una velocidad de procesamiento arriba de los 50 fps. Por dltimo, la velocidad
alcanzada con la propuesta jerarquica de este estudio, obtuvé una velocidad arriba de los
otros pero menor a la del SLAM, esto representa que la metodologia puede utilizarse como

sistema de localizacion de respaldo para determinar la posicién aproximada de la camara.
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Tabla 6.5: Velocidad de procesamiento en fps con cada método de comparacion. La

informacién en negrita muestra el mejor resultado.
Método

ORB-SLAM2 | 85.47 | 83.33 | 92.57 | 89.28
Modelo Unico | 55.30 | 48.28 | 55.64 | 62.76
Histograma 59.63 62.40 64.80 61.87
InceptionV4 77.44 68.52 67.63 63.37

6.4. Sumario

En este capitulo se present6 la metodologia de localizaciéon jerarquica utilizando el método de
reproduccién latente como estrategia de aprendizaje continuo y en un esquema de bisqueda
de submapas. La principal aportacién de esta propuesta fue la incorporacion de un proceso
por niveles que permite determinar la posiciéon de una imagen capturada por la cdmara a
bordo de un dron. Para ello, se utilizé6 un entrenamiento dual con dos redes profundas: una
para la identificacién del submapa o regiéon donde fue captura la imagen y otra enfocada en
la asignacién de una posicion aproximada a la ubicacion real. Los resultados obtenidos
mostraron un desempeio adecuado para la relocalizacién de imagenes, recuperando la
mayoria de las posiciones a lo largo de las trayectorias de vuelo evaluadas.

La comparacién experimental con otros enfoques demostré que el proceso jerarquico es
apropiado para emplearse como un sistema de localizacién de respaldo en situaciones
de pérdida de senal GPS. Ademas, esta metodologia puede extenderse a escenarios mas
complejos y dindmicos, donde el uso de mdaltiples mapas permita integrar nueva informacién
sin incurrir en el olvido catastréfico. Como trabajo futuro, se plantea aplicar esta estrategia
en entornos reales con drones de modo que el sistema pueda localizar al vehiculo a
partir de las imagenes capturadas durante el vuelo. De igual manera, la integraciéon de un
entrenamiento dual permitira su incorporacién en diferentes campos de la robética enfocados

en la localizacién visual.
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Capitulo 7

Localizacion Progresiva

En este capitulo se presenta una metodologia de localizacién progresiva basada en estrategia
de aprendizaje continuo y aplicada a la estimacion de posiciéon con imagenes aéreas y
terrestres. A diferencia de las metodologias de localizacién topolégica y jerarquica a partir
de nodos y submapas, la propuesta progresiva aborda la regresion directa de las posiciones
utilizando maquinas de soporte vectorial para regresién (SVR) y redes neuronales binarias
(BNNs). El concepto de aprendizaje progresivo surge de los enfoques de aprendizaje continuo
basados en arquitectura, donde el conocimiento se expande dindmicamente para integrar
nuevas tareas sin olvidar lo previamente aprendido. En contraste de estos métodos que
reutilizan o adaptan una red, la estrategia en este capitulo emplea la incorporacién progresiva
de multiples modelos donde cada uno amplia el conocimiento hacia nuevas regiones de la

trayectoria.

La estructura progresiva presenta algunas ventajas en comparacién de las otras metodolo-
gias: permite preservar la informacién previa, facilita la adaptacién incremental durante el
entrenamiento y permite el uso de miultiples modelos en lugar de un Gnico modelo. En este
contexto, la metodologia propuesta en este capitulo integra dos enfoques: 1) Estimacién de
posicién con SVR; 2) Estimacién de posicion con redes binarias (BNN). Estos enfoques se
exploraron para reducir la complejidad computacional y aprender las posiciones de mane-
ra mas directa a partir de caracteristicas visuales a posiciones espaciales. Finalmente, este
capitulo presenta los resultados de la localizacién progresiva utilizando multiples modelos y
comparando su eficiencia con otros enfoques mostrando su uso en aplicaciones de estimacién

de posicion tanto en entornos aéreos como terrestres.

75



7.1. Preparacion del Conjunto de datos

Para la preparacién del conjunto de datos se emplearon los mismos procedimientos descritos
en capitulos anteriores, utilizando ROS para la adquisiciéon de imagenes aéreas y posiciones
GPS, las cuales fueron convertidas a coordenadas métricas. Al igual que en la metodologia
jerarquica, se realizaron cuatro trayectorias de vuelo, cada una dividida en diez submapas
con longitudes entre 1.0 y 6.0 km. La generacién de estos submapas se realizé cuando el
dron avanzaba entre 50 y 10 metros respecto a la Gltima posicién registrada, obteniendo
en promedio entre 5 y 20 posiciones por submapa. Asimismo, para cada submapa se
seleccionaron tres imagenes representativas como referencia para la localizacién de la region

donde fue capturada la imagen aérea, teniendo un total de 30 por submapa.

Las imagenes capturadas para los conjuntos de datos se redimensionaron a 224 x 224 pixeles
y asociadas a coordenadas tridimensionales en metros. La Tabla [7.I] presenta el detalle del
conjunto de datos utilizado, incluyendo el total de imagenes de entrenamiento, los submapas

creado y las imagenes representativas guardadas para cada trayectoria.

Tabla 7.1: Iméagenes capturadas para entrenamiento, prueba e imagenes representativas

generadas por cada submapa.

Tray. Imagenes Aéreas ‘ Imagenes Representativas
Entrenamiento Prueba ‘ 1 Submapa 10 Submapas
1 282 144 3 30
2 188 117 3 30
3 236 84 3 30
4 7826 607 3 30

Ademas, el conjunto de datos de entrenamiento y prueba no es contintio debido al propésito
metodolégico de evaluar el aprendizaje continuo en escenarios no secuenciales. De esta
manera permite analizar el desempeio de los modelos cuando se enfrentan a regiones nuevas
que no mantienen continuidad con las anteriores. Asi, las primeras trayectorias cuentan
con nimero no mayor a 300 imagenes de entrenamiento, mientras que la trayectoria mas
extensa obtuvimos 7800 con el objetivo de evaluar el método en entornos prolongados. Este
conjunto de datos integra todas las imagenes con sus posiciones asociadas, permitiendo
el entrenamiento para modelos SVR vy redes binarias en tareas de estimacién directa de

posicion en lugar de obtener una posicion media o discreta como en metodologias previas.
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7.2. Entrenamiento Progresivo

El entrenamiento progresivo surge de la estrategia de expansién del conocimiento dentro
del marco del aprendizaje continuo. Este enfoque consiste en modificar la arquitectura
de una red neuronal para incorporar capas, integrar subredes auxiliares o el uso de
arquitecturas maestro—alumno, permitiendo la destilaciéon del conocimiento hacia bloques
internos dedicados a nuevas tareas. De esta manera, la red puede extender gradualmente
su entrenamiento sin comprometer lo previamente aprendido. En esta investigacién, el
aprendizaje progresivo se interpreta como una expansién donde el conocimiento no solo
se amplia dentro de una unica red, sino que también puede distribuirse a través de

modelos complementarios. La Figura ilustra la metodologia de entrenamiento progresivo

utilizando modelos SVR para la localizacién visual de un dron.
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Figura 7.1: Entrenamiento progresivo, donde se extraen caracteristicas visuales de las

imagenes para entrenar tres modelos SVR.

7.2.1. Entrenamiento con Modelos SVR

Para esta fase se llevaron a cabo dos procesos: 1) Entrenamiento de multiples modelos SVR
con informacién de posicién; 2) Entrenamiento de InceptionV4 con imagenes representativas.
En el primer proceso, se entrenaron tres modelos SVR independientes, uno por cada

coordenada dado su naturaleza unidimensional que permite predecir un tinico valor numérico

I



continuo. Para el entrenamiento se utilizé un filtro de funcién de base radial (RBF), el cual
permite modelar relacionales no lineales entre las caracteristicas y las posiciones. También,
se fij6 un valor de C=100, donde actiia como parametro de regularizacién que controla el
equilibro de precision y la generalizacién. Se utilizaron como extractores de caracteristicas
las redes DeepPilot4Pose y ResNet18, cuyas salidas son usadas como vectores de entrada a
los modelos SVR.

De este modo, las etiquetas de posicion fueron asociadas a cada vector de caracteristicas
lo que permite al modelo aprender representaciones mas directas entre la informacion
visual y las coordenadas espaciales. El segundo proceso empleé el método de reproduccién
latente permitiendo agregar una memoria externa para retener informacién de los datos
anteriores e integrar la nueva informacién. Asi, se defini6 un vector de 10 dimensiones
donde se almacenaron las caracteristicas de las imagenes correspondientes a los submapas.
El proceso extrae las caracteristicas con InceptionV4 para después compararlas con la
informacién almacenada en el vector de informacién. De esta manera se identifica el
submapa correspondiente a la imagen de consulta. La Figura ilustra el procedimiento del
entrenamiento progresivo con los modelos SVR y el entrenamiento con InceptionV4 para la

busqueda de submapas en funcién de las imagenes generadas en cada region.
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Figura 7.2: Entrenamiento progresivo: 1) Entrenamiento de miltiples modelos SVR con
informacién de posicion; 2) Entrenamiento de InceptionV4 con informacién de los submapas.
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7.2.2. Entrenamiento con Redes Binarias

El entrenamiento progresivo con redes binarias se realiz6 bajo el mismo principio aplicado
en los modelos SVR con dos procesos principales: 1) Entrenamiento basado en estrategia
de expansién de conocimiento con el método de aprendizaje progresivo; 2) Entrenamiento
basado en la reproduccién latente de los datos. En el primer proceso cada modelo binario fue
entrenado con imagenes aéreas y sus respectivas posiciones tridimensionales como etiquetas
de salida, lo que permitié que la red aprendiera a estimar coordenadas continuas a partir
de caracteristicas visuales. El segundo proceso, se utilizaron las imagenes representativas
generadas en cada submapa para entrenar la red InceptionV4, cuya funcién fue identificar
el indice del submapa correspondiente a una imagen de consulta y asi determinar la region
aproximada en la que se encuentra el dron. Como se explicé en capitulos anteriores, este
entrenamiento se llevd a cabo imagen por imagen, extrayendo tanto caracteristicas maximas
como minimas almacenadas en un vector de 10 dimensiones representado los distintos
submapas. La Figura |[7.3| ilustra la metodologia general adoptada para el entrenamiento

progresivo con redes binarias, integrando ambos procesos en un esquema general.

/“

Aprendizaje Continuo utilizando Miltiples Modelos Binarios Localizacién del
BitNet Dron
* | i { GPsSx
* cpsy
Xa Altura
Ya
Z.

BitNet

S—t—

Y

Figura 7.3: Entrenamiento progresivo, donde se extraen caracteristicas visuales de las
imagenes para entrenar miltiples modelos binarios (BNN).

La red binaria base utilizada fue presentada por Wang et al| (2023) pero realizando

modificaciones en las capas profundas y de salida con el objetivo de adaptarla a tareas

de regresién. En particular, se sustituyeron las capas originales por capas convolucionales
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disefiadas para tareas de regresion y estimaciéon. La arquitectura final consiste de dos capas
convolucionales binarias personalizadas llamadas "bitConv2d", seguidas de una funcién
de activaciéon ReLU y una capa de agrupamiento maximo. Después, se incorporaron dos
capas totalmente conectadas que generan la salida del modelo en un vector tridimensional
que representa la posicién estimada de la cadmara y complementado con informacién de
orientaciéon. En la Figura se ilustra el flujo de esta arquitectura, desde la entrada hasta
obtencién del vector final de prediccién. Asi la red constituye una arquitectura ligera de
cuatro capas convolucionales binarizadas adecuada para tareas de estimacién de posicion y

localizacion visual.
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Figura 7.4: Arquitectura de BitNet: Consiste de cuatro capas, dos bloques de bitConv2d y
dos capas completamente conectada.

Asi, el entrenamiento progresivo consistié en expandir el conocimiento en multiples modelos
entrenadas por cada submapa. Sin embargo, para fines de evaluacion se entrené un modelo
tnico el cual se actualizd progresivamente con toda la informacién de imagenes y posiciones.
En ambos procesos, se utilizé6 100 épocas de entrenamiento con el optimizador Adam y una

tasa de aprendizaje de 0.001, tanto para los mdltiples modelos como el modelo Unico.
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Dado que las capas binarias representan un avance reciente en la literatura, se utilizaron las
dltimas versiones de CUDA a 12.2 y PyTorch 2.3, ejecutados en la misma computadora
empleada en las metodologias anteriores. Finalmente, en la Figura se presenta el
flujo del entrenamiento propuesto donde cada imagen es procesada para identificar el
submapa correspondiente y posteriormente estimar la posicién de la camara abordo del
dron. Este enfoque progresivo con redes binarias ofrece un esquema ligero y adaptable para

la relocalizacién en escenarios aéreos.
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Figura 7.5: Metodologia de entrenamiento para la localizacién progresiva a partir de la

identificacién submapas y la estimacién de posicién utilizando la red binaria correspondiente.

7.3. Evaluaciéon Experimental

En esta seccidn se presentan los experimentos y resultados obtenidos con modelos SVR y
redes binarias para la estimacién de posiciéon de una cdmara aplicando aprendizaje progresivo.
El primer experimento consistié en la bisqueda de submapas, retomando la idea de la
metodologia jerdrquica donde previamente se evalud el la bisqueda utilizando el enfoque de

histogramas y la red Inceptionv4. En esta ocasion, ademas de los previos enfoques, se utilizé
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las redes MobileNetV2 y ResNet18 como extractores de caracteristicas complementarios, con
el fin de fortalecer la identificacién de las imagenes de prueba. Los resultados de este proceso
se presentan en la Tabla[7.2] donde se muestra el desempefio de cada red en la bisqueda de

submapas a partir del conjunto de imagenes de prueba.

Tabla 7.2: Resultados de precision con el conjunto de prueba utilizando la bisqueda con las
redes MobileNetV2 y ResNetl8 para encontrar las imagenes asociadas a los submapa.

Trayectoria | Imagenes MobileNetV2 ResNet18
Encontradas Precision Encontradas Precision ‘
1 144 96 0.66 104 0.75
2 117 71 0.60 77 0.65
3 84 55 0.65 62 0.73
4 607 381 0.62 427 0.70

El uso de redes profundas como esquema de blsqueda demostrd ser efectivo tanto en la
calidad de la informacién extraida como en el rendimiento del proceso de emparejamiento de
imagenes. Los resultados anteriores muestran que, aunque ResNet18 superd en precisién a
MobileNetV2, la red InceptionV4 sigue alcanzado un desempefio superior con una precision
media de 0.75. Este resultado se explica por la capacidad de capturar tanto caracteristicas
maximas como minimas a través de sus médulos Incepcion lo que permite representar de
manera mas robusta las imagenes de prueba y asociarlas con el submapa correcto. En
constraste, MobileNetV2 y ResNetl18 al ser arquitecturas mas ligeras, ofrecen descriptores

menores lo cual limita su rendimiento en tareas de blsqueda.

7.3.1. Estimacion de Posicion con SVR

Para la estimacién de posiciéon con SVR a partir de las imagenes de prueba, se ejecuté el
proceso completo de localizacién progresiva. Este procedimiento inicia con la bisqueda del
submapa correspondiente, lo que permite identificar los modelos previamente entrenados en
esa region especifica. Asi, se realiza la extraccion de caracteristicas visuales de la imagen de
prueba y se compara con las imagenes representativas almacenadas. Una vez localizada la
imagen mas similar, se asigna el indice del submapa asociado indicando qué modelos SVR
deben ser cargados para la estimacion.

Esta estimacién se realiza con cada imagen de prueba donde se procesan inicialmente con
las redes DeepPilot4Pose o ResNetl8, obteniendo vectores de caracteristicas de 1024 vy

512 dimensiones. Estos vectores se utilizan como entrada para los tres modelos SVR,
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estimando la posicidon asociada a la imagen y por lo tanto la ubicaciéon del dron. El
procedimiento se repite para todas las imagenes de prueba, produciendo una serie de
estimaciones que determina la localizacién aproximada del vehiculo. La Figura [7.6] ilustra

el flujo de procesamiento desde la extracciéon de caracteristicas hasta la estimacién final.
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Figura 7.6: Estimacién de posicion utilizando modelos SVR a partir de la bisqueda del

submapa correspondiente.

Para fines de comparacion, se evalué la estimacién de posicién mediante diferentes enfoques:
1) Red neuronal (NN) de 4 capas utilizando un modelo (nico que concentra todo el
aprendizaje y maltiples modelos entrenados por submapas; 2) PoseNet; 3) ORB-SLAM?2 para
localizar las imagenes de prueba y estimar la posicién correspondiente; 4) Modelos SVR tanto
con tres modelos dnicos (x,y,z) como la de miltiples modelos con la bisqueda de submapas.
Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla[7.3] reportando el error medio de distancia

euclidiana en metros utilizando DeepPilot4Pose como extractor de caracteristicas.

Tabla 7.3: Error medio de distancia euclidiana en metros utilizando DeepPilot4Pose como

extractor de caracteristicas. Los mejores resultados estan resaltados en negrita.
Enfoque Trayectoria 1 Trayectoria 2

y
PoseNet 47.4 | 153 | 5.07 94.1 82.3 12.7 59.9 | 383 | 19.0 | 146.1 ‘ 130.8 | 2.09
ORB-SLAM?2 - - - 13.04 | 10.68 6.90 - - - - - -
NN - Unico 48.0 | 18.8 | 11.3 | 104.0 93.7 18.0 542 | 455 | 11.2 | 1585 | 136.6 | 16.8
NN - Mudltiple 46.4 | 26.7 | 23.5 | 82,51 | 100.8 30.9 772 | 323 | 25.8 | 94.86 | 87.51 | 36.1
SVR - Unico 43.0 | 159 | 0.16 | 101.4 85.8 0.16 579 | 52.1 | 0.21 | 143.2 | 130.3 | 0.27
SVR - Miuiltiple | 5.85 | 3.41 | 0.11 | 16.77 19.1 0.050 | 14.6 | 12.1 | 0.05 | 27.1 29.6 | 0.22

De manera similar, en la Tabla se reportan los resultados expresados como porcentaje

de error donde un valor mas alto indica una mayor error en la estimacién de posicién, o por

83



lo tanto en asignacion correcta del submapa. El resultado muestra el porcentaje de error por
coordenada donde el eje z presenta los valores mas bajos debido a que todas las posiciones
fueron constantes a la misma altura de vuelo. En contraste, los errores para los x,y son mas
elevados atribuidos a un entrenamiento limitado en términos de cantidad o quiza al olvido
catastréfico aun presente. No obstante, el enfoque propuesto con mdltiples SVR mantiene
un menor porcentaje de error en comparacién con los enfoques alternativaos, demostrando

la capacidad para adquirir posiciones cercanas a los reales.

Tabla 7.4: Porcentaje de error por coordenada utilizando DeepPilot4Pose como extractor de
caracteristicas. Los mejores resultados estan resaltados en negrita.

PoseNet 48.7 | 30.8 | 9.91 | 60.4 | 43.0 | 127 | 190 | 336 | 189 | 76.9 | 53.2 | 2.11

ORB-SLAM?2 - - - 16.6 | 5.74 | 7.56 - - - - - -

NN - Unico 493 | 378 | 224 | 668 | 49.0 | 179 | 17.1 | 399 | 11.1 | 83.4 | 555 | 16.7
NN - Miultiple 47.7 | 53.7 | 46.6 | 529 | 52.7 | 30.8 | 244 | 284 | 25.7 | 49.9 | 355 | 35.9

SVR - Unico 442 | 319 | 0.32 | 65.1 | 449 | 0.16 | 183 | 459 | 0.21 | 753 | 53.0 | 0.27
SVR - Multiple | 6.02 | 6.85 | 0.22 | 10.7 | 9.99 | 0.05 | 4.64 | 10.6 | 0.05 | 14.2 | 12.0 | 0.22

Finalmente, en la Tabla se reportd el error porcentual total, calculado como la
suma del error de traslacién acumulado a lo largo de cada trayectoria. La metodologia
propuesta obtuvo valores entre 4,7 % y 10,5 %, lo cual resulta adecuado considerando que
el entrenamiento se realizé con menos de 300 iméagenes y que los datos fueron divididos. En
contraste, PoseNet presentd un error superior previsto por el nimero reducido de ejemplos,
asi como la discontinuida de las posiciones entrenadas. En esta ocasion ORB-SLAM2 no
logro completar el mapeo en 3 trayectorias ocasionando que no se pudiera adquirir la posicion

estimada para cada imagen, pero si alcanzando un desempefio favorable en la trayectoria 2.

Tabla 7.5: Porcentaje total de error utilizando DeepPilot4Pose como extractor de

caracteristicas. Los mejores resultados estan resaltados en negrita.

Enfoque Trayectoria 1 | Trayectoria 2 Trayectoria 3 Trayectoria 4
PoseNet 34.3 42.2 22.1 52.0
ORB-SLAM2 - 11.7 - -
NN - Unico 39.5 48.2 20.9 58.1
NN - Multiple 49.0 47.8 25.5 40.7
SVR - Unico 29.9 41.9 20.8 51.0
SVR - Muiltiple 4.75 8.03 5.06 10.5

En la Figura se presentan los resultados visuales obtenidos con tres métodos de
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estimacion de posicién. En la primera columna se muestra el desempeino de PoseNet, una
red utilizada en la literatura para localizacién presentando saltos abruptos en la estimacion
de posicion con imagenes de prueba. La segunda columna se muestran los resultados de
nuestro enfoque utilizando la red neuronal de 4 capas, logrando estimaciones estables en
un inicio, pero con fallos hacia el final de las trayectorias. Finalmente, la tercera columna
se observa nuestro enfoque multimodelo con SVR con posiciones estimadas méas alineadas

con las reales, demostrando un desempeno superior frente a los otros enfoques.
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Figura 7.7: Estimacion de posicién utilizando DeepPilot4Pose como extractor de caracteris-
ticas, presentando las estimaciones con: PoseNet, NN-Midltiple y SVR-Miiltiple.

En la Tabla se reportan los errores medios de distancia euclidiana utilizando la red
ResNet18 como extractor de caracteristicas, donde nuestro enfoque se mantiene consistente
en rendimiento que los alternativos. La Tabla presenta el porcentaje de error por
coordenada en la cual el enfoque SVR-miltiple mantiene un porcentaje menor en todas
las trayectorias evaluadas. En comparacién con los resultados anteriores, ResNet18 ofrece
una representacion de caracteristicas mas robusta y de mayor rendimiento tanto para los
modelos SVR como para las redes neuronales, reduciendo la dispersion de las predicciones.
Esto se evidencia en la Tabla donde se presenta una ligera reduccién en el porcentaje
de error total con valores entre 4.65% y 10.1 %.
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Tabla 7.6: Error medio de distancia euclidiana en metros utilizando ResNet18 como extractor

de caracteristicas. Los mejores resultados estan resaltados en negrita.

Enfoque Trayectoria 1 Trayectoria 2 Trayectoria 3 Trayectoria 4
y | z y
PoseNet 47.4 15.3 | 5.07 94.1 82.3 12.7 | 59.9 | 38.3 19.0 146.1 130.8 | 2.09
ORB-SLAM2 - - - 13.04 | 10.68 | 6.90 - - - - - -

NN - Unico 39.4 | 9.72 | 0.10 | 82.09 75.7 580 | 344 | 379 | 6.06 | 140.7 | 120.6 | 7.30
NN - Mdltiple 12.8 | 10.9 | 4.07 45.8 48.47 | 135 | 27.8 | 21.5 | 7.05 | 52.64 | 52.75 | 23.2
SVR - Unico 353 | 9.59 | 0.18 87.9 74.0 0.20 | 28.1 | 39.7 | 0.22 | 141.2 | 119.2 | 0.27

SVR - Muiltiple | 6.12 | 3.85 | 0.10 | 19.61 17.2 0.04 | 13.6 | 10.9 | 0.04 | 25.22 | 29.35 | 0.23

Tabla 7.7: Porcentaje de error por coordenada utilizando ResNetl8 como extractor de

caracteristicas. Los mejores resultados estan resaltados en negrita.

Enfoque Trayectoria 1 Trayectoria 2 Trayectoria 3
PoseNet 48.7 | 30.8 | 9.91 | 60.4 | 43.0 | 12.7 | 19.0 | 336 | 189 | 76.9 | 53.2 | 2.11
ORB-SLAM?2 - - - 16.6 | 5.74 | 7.56 - - - - - -

NN - Unico 40.5 | 195 | 554 | 526 | 39.6 | 570 | 109 | 33.3 | 6.03 | 74.0 | 49.0 | 7.26
NN - Miuiltiple 131 | 220 | 807 | 29.4 | 253 | 13.4 | 882 | 188 | 7.02 | 27.7 | 21.4 | 121
SVR - Unico 363 | 19.2 | 0.36 | 56.4 | 38.9 | 0.20 | 891 | 349 | 0.22 | 743 | 485 | 0.24

SVR - Muiltiple | 6.29 | 7.75 | 0.21 | 12,5 | 17.2 | 0.04 | 434 | 9.58 | 0.04 | 13.2 | 11.9 | 0.04

Los resultados obtenidos confirman que ResNet18 es capaz de extraer caracteristicas visuales
de alta calidad mas adecuadas para el entrenamiento que las obtenidas con DeepPilot4Pose.
Al utilizar estas representaciones el enfoque de NN-Mdiltiple logra estimaciones mas cercanas
a las reales, reduciendo el error en las estimaciones incorrectas con respecto a la trayectoria
de prueba. De manera similar, nuestro enfoque SVR-Miltiple presenta una ligera mejora en la
precision, permitiendo una localizacién mas estable alrededor de los submapas encontrados.
Sin embargo, para alcanzar resultados mas fluidos y evitar los saltos ain observados es

necesario entrenar con un conjunto de datos constante para incrementar la diversidad del

Tabla 7.8: Porcentaje total de error utilizando ResNet18 como extractor de caracteristicas.

Los mejores resultados estan resaltados en negrita.

Enfoque Trayectoria 1 Trayectoria 2 Trayectoria 3 Trayectoria 4
PoseNet 34.3 42.2 22.1 52.0
ORB-SLAM?2 - 11.7 - -
NN - Unico 26.3 46.5 14.8 50.0
NN - Multiple 14.1 24.0 10.6 21.9
SVR - Unico 22.8 36.3 12.8 48.6
SVR - Multiple 5.10 8.24 4.65 10.1
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escenario en relacién a sus posiciones. Finalmente, la Figura presenta las posiciones
estimadas utilizando ResNetl8 como extractor de caracteristicas y comparando los
resultados con PoseNet, NN-Mdiltiples y nuestro enfoque de SVR-Miiltiple.
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Figura 7.8: Estimacién de posicién utilizando ResNet18 como extractor de caracteristicas,
presentando las estimaciones con: PoseNet, NN-Miltiple y SVR-Miiltiple.

Para evaluar la eficiencia de la metodologia propuesta se realizaron dos pruebas de tiempo de
procesamiento expresadas en milisegundos (ms). Asi, se comparé el tiempo de extraccién de
caracteristicas utilizando ORB-SLAM?2, DeepPilot4Pose y ResNet18 con el fin de determinar
la rapidez en la generacién de descriptores visuales. Del mismo modo, se tomo el tiempo de
localizacién total la cual consiste desde la identificacién del submapa hasta la estimacion
final de la posicién mediante localizacién progresiva, proporcionando informacién sobre la
eficiencia general de la metodologia.

La Tabla presenta los resultados del tiempo de extraccién de caracteristicas bajo
condiciones controladas utilizando ROS y evaluando imagen por imagen a través de un
nodo de procesamiento. La medicién de las redes profundas se realizé desde el momento
en que la red genera el vector de caracteristicas. En contraste, para ORB-SLAM2 el tiempo
corresponde al proceso de extraccion de descriptores visuales obtenidos directamente de las

imagenes. A pesar de la diferencia de procesos, incluimos el sistema SLAM para ofrecer un
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punto de vista base en relacién al tiempo de extraccién. Este resultado permite observar
cuanto tiempo consume una red compacta en la extraccién de caracteristicas y compararlo

con un método tradicional basado en geometria.

Tabla 7.9: Tiempo medio de extraccion de caracteristicas utilizando ORB-SLAM2,
DeepPilot4Pose y ResNet18 como extractores.

Extractor Trayectoria 1 Trayectoria 2 Trayectoria 3 Trayectoria 4
ORB-SLAM2 77.17 70.94 72.97 74.90
DeepPilot4Pose 54.55 55.10 55.65 58.07
ResNet18 43.35 39.91 41.65 40.09

Finalmente, para cerrar la evaluacién de la localizacién progresiva con modelos SVR, en
las Tablas y se muestra el tiempo total de procesamiento considerando todos los
enfoques de esta seccién. Los resultados muestran que el tiempo requerido para localizar
una imagen es menor cuando se utiliza un SVR (dnico, es decir utilizando tres modelos (x,y,z)
entrenados continuamente con todas las posiciones. En contraste, el enfoque con mdltiples
modelos presenta un tiempo ligeramente mayor, ya que una vez identificado el submapa
es necesario cargar el modelo correspondiente antes de estimar la posicion. Resultados
similares se observaron con el uso de redes neuronales con modelo tnico y multiples modelos,
demostrando ser igual de rapidas que los modelos SVR lo que permite obtener una posicién

para localizar al dron a partir de la imagen capturada.

Tabla 7.10: Tiempo total de procesamiento (ms) para loa localizacién utilizando

DeepPilot4Pose como extractor. Los mejores resultados estan resaltados en negrita.

Enfoque Trayectoria 1 Trayectoria 2 ‘ Trayectoria 3 Trayectoria 4
ORBSLAM?2 - 79.12 - -
PoseNet 71.94 73.74 73.52 72.15
NN - Unico 58.59 58.41 53.74 54.01
NN - Multiple 60.75 62.08 61.06 60.90
SVR - Unico 49.52 51.13 49.90 51.10
SVR - Muiltiple 64.20 63.33 69.21 71.53

En conclusién, el uso de aprendizaje continuo con un método de expansién de conocimiento
con multiples modelos demostré ser eficiente tanto en precisién de localizacién como en
velocidad de procesamiento. No obstante, alin con estos avances queda la pregunta si se

puede aplicar a computadoras a bordo de un dron real. Para ello, es necesario explorar
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Tabla 7.11: Tiempo total de procesamiento (ms) para la localizacién utilizando ResNet18
como extractor. Los mejores resultados estan resaltados en negrita.

Enfoque Trayectoria 1 ‘ Trayectoria 2 ‘ Trayectoria 3 Trayectoria 4
ORBSLAM?2 - 79.12 - -
PoseNet 71.94 73.74 73.52 72.15
NN - Unico 56.01 50.25 45.22 49.82
NN - Miultiple 61.45 61.43 64.60 64.18
SVR - Unico 52.92 40.65 41.51 53.91
SVR - Multiple 70.53 64.37 64.63 75.15

arquitecturas mas ligeras como las redes binarias, que reducen la capacidad de cémputo,

pero manteniendo una precisién adecuada en los resultados.

7.3.2. Estimacion de Posicion con BitNet

Para la estimacién de posicion se utilizé la arquitectura BitNet, modificada especificamente
para tareas de regresién en las 4 trayectorias de vuelo. La evaluacién consistié en el
proceso completo de localizacién: desde la busqueda del submapa hasta la carga del
modelo correspondiente de BitNet y estimacién de la posicion. Para la etapa de busqueda
utilizamos InceptionV4 como extractor de caracteristicas, permitiendo identificar el submapa
correspondiente y obtener el indice que determina qué modelo debia cargarse. Después, la
misma imagen de entrada fue procesada por el modelo seleccionado para estimar la posicién
final y obtener la localizacién de la cdmara. La Figura ilustra este flujo de procesamiento,

desde la identificacién inicial del submapa hasta la estimacién final de la posicién.
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Figura 7.9: Estimacién de posicién utilizando modelos BitNet a partir del submapa.
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Para fines de comparacion, la estimacion de posicién se evalud con distintos enfoques: 1)
Red neuronal (NN) de 4 capas, tanto en un modelo (inico como en miltiples modelos con
la metodologia de submapas; 2) PoseNet; 3) ORB-SLAM2 para relocalizar las imagenes
de prueba; 4) BitNet, evaluada en un modelo dnico y miltiples modelos con bisqueda de
submapas. Los resultados se presentan en la Tabla[7.12] donde se muestra el error medio de
distancia euclidiana en metros para cada enfoque. Este resultado permite medir la eficiencia
de los enfoques donde un valor menor refleja una mejor estimacién de la posicién. Ademas,
los resultados muestran la capacidad de arquitecturas compactas como NN y BitNet en
términos de precision frente a PoseNet y sistemas basados en SLAM.

Tabla 7.12: Error medio de distancia euclidiana en metros. Los mejores resultados estan
resaltados en negrita.

Enfoque

PoseNet 474 | 153 | 5.07 94.1 82.3 12.7 | 59.9 | 38.3 | 19.0 | 146.1 | 130.8 | 2.09
ORB-SLAM2 - - - 13.04 | 10.68 | 6.90 - - - - - -
NN - Unico 39.4 | 9.72 | 0.10 | 82.09 75.7 5.80 | 344 | 379 | 6.06 | 140.7 | 120.6 | 7.30

NN - Miultiple 12.8 | 10.9 | 4.07 45.8 48.47 | 135 | 278 | 21.5 | 7.05 | 52.64 | 52.75 | 23.2
BitNet - Unico 12.3 | 11.6 | 3.40 77.2 61.2 125 | 357 | 29.8 | 8.58 59.1 64.6.2 | 17.7
BitNet - Multiple | 9.63 | 5.38 | 2.97 33.8 28.8 7.32 | 26.3 | 21.9 | 7.39 57.3 57.3 11.9

De manera similar a la seccién anterior, presentamos los resultados del porcentaje de error
por eje de coordenadas (X, y, z), donde un valor alto indica un mayor error en esa coordenada
de la posicion. Es importante sefialar que este error no depende tinicamente de la estimacién
realizada por el modelo, sino que también puede deberse a una asignacioén incorrecta del
submapa durante la bldsqueda con la imagen de prueba. También, estos resultados permiten
analizar con mayor detalle el desempeno por coordenada, demostrando que algunos ejes
presentan resultados mas estables mientras que otros concentran el error mas alto. La Tabla
ilustra los resultados obtenidos del porcentaje de error por cada coordenada utilizando

los 4 enfoques.

Tabla 7.13: Porcentaje de error por coordenada. Los mejores resultados estan resaltados en

negrita.
Enfoque Trayectoria 3 Trayectoria 4
PoseNet 48.7 | 30.8 | 9.91 | 60.4 | 43.0 | 12.7 | 19.0 | 336 | 189 | 769 | 53.2 | 2.11
ORB-SLAM2 - - - 16.6 | 5.74 | 7.56 - - - - - -
NN - Unico 40.5 | 195 | 5.54 | 52.6 | 39.6 | 5.70 | 10.9 | 33.3 | 6.03 | 74.0 | 49.0 | 7.26

NN - Miltiple 13.1 | 22.0 | 8.07 | 294 | 253 | 134 | 882 | 18.8 | 7.02 | 27.7 | 21.4 | 1211
BitNet - Unico 127 | 233 | 6.74 | 495 | 320 | 125 | 113 | 26.1 | 854 | 31.1 | 26.2 | 17.6
BitNet - Multiple | 9.90 | 10.8 | 589 | 21.7 | 150 | 7.29 | 834 | 19.2 | 7.35 | 30.1 | 23.3 | 119
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Finalmente, la Tabla presenta el porcentaje total de error obtenido con cada uno de
los enfoques comparados. Este resultado corresponde a la suma del error de traslacion a
lo largo de toda la trayectoria real, ofreciendo una representacion del desempeio en la
localizacion de las imagenes. Sin embargo, el resulta presenta el error total juntando el
resultado por una mala asignacion del submapa asi como por una estimacién incorrecta
de la posicién. Los conjuntos de prueba con imagenes discontinuas incrementaron el error
en el caso de PoseNet, mientras que en los sistemas SLAM esta discontinuidad dificulté
completar el mapeo de manera adecuada. En contraste, los enfoques basados en redes
compactas, como NN y BitNet, mostraron resultados mas consistentes cuando se utilizé un
Gnico modelo, mientras que se redujo el error al aplicar el esquema de miltiples modelos.
Este hallazgo refuerza el uso del aprendizaje continuo con entrenamiento progresivo para
expandir el conocimiento mediante miultiples modelos, logrando reducir el error del resultado

sin recurrir al olvido de la informacién.

Tabla 7.14: Porcentaje total de error con los enfoques comparados. Los mejores resultados

estan resaltados en negrita.

Enfoque Trayectoria 1 Trayectoria 2 Trayectoria 3 Trayectoria 4
PoseNet 343 42.2 22.1 52.0
ORB-SLAM?2 - 11.7 - -
NN - Unico 26.3 46.5 14.8 50.0
NN - Multiple 14.1 24.0 10.6 21.9
BitNet - Unico 13.8 33.7 13.9 25.3
BitNet - Multiple 9.11 15.6 10.5 24.6

Por Gltimo, para evaluar la eficiencia de nuestro enfoque con redes binarias, se presentd
en la Tabla los resultados del tiempo total de procesamiento. Este tiempo consiste
en todo el flujo de la metodologia: desde la entrada de una imagen, la extracciéon de sus
caracteristicas, la identificacion del submapa correspondiente, la carga del modelo para
esa region y la estimacion de la posicion. El proceso fue evaluado en ROS procesando las
imagenes una por una con el fin de medir el desempefio de la metodologia. El resultado con la
estrategia de blsqueda de submapas incrementa ligeramente el tiempo en comparacién con
un modelo tnico, pero manteniendo un resultado adecuado para aplicaciones de localizacion
en escenarios reales.

Como resultado cualitativo y visual, en la Figura [7.10| se muestran las estimaciones de
posicién obtenidas en las cuatro trayectorias de vuelo con tres enfoques: PoseNet, la red

neuronal (NN) de 4 capas con miltiples modelos, y nuestro enfoque con BitNet utilizando
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Tabla 7.15: Tiempo total de procesamiento (ms) para la localizacién. Los mejores resultados
estan resaltados en negrita.

Enfoque Trayectoria 1 ‘ Trayectoria 2 ‘ Trayectoria 3 Trayectoria 4

ORBSLAM?2 - 79.12 - -

PoseNet 71.94 73.74 73.52 72.15

NN - Unico 56.01 50.25 45.22 49.82

NN - Mdltiple 61.45 61.43 64.60 64.18

BitNet - Unico 18.47 19.94 18.73 18.69

BitNet - Maltiple 51.80 52.22 49.91 51.85
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Figura 7.10: Estimacién de posicién utilizando PoseNet, NN-Mdltiple y BitNet-Mdltiple.

multiples modelos. Para facilitar la interpretacién, la trayectoria real de las imagenes de
prueba se representa en color rojo, mientras que las trayectorias estimadas se presentan
en tres columnas comparativas: la primera corresponde a PoseNet, la segunda a la NN
de 4 capas con multiples modelos, y la tercera a BitNet con miltiples modelos. Asi, los
resultados muestran que PoseNet presenta multiples saltos en las estimaciones, generando

trayectorias con errores y localizaciones inestables. En contraste, tanto la NN como BitNet
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con multiples modelos muestran un desempeiio mas robusto, reduciendo los saltos y

manteniendo trayectorias mas cercanas a la real.

7.3.3. Estimacion de Posicion 6D con BitNet

En esta seccidn se evalué el desempeio de la red BitNet en distintos escenarios, aplicando un
aprendizaje continuo en un tnico modelo sin utilizar la expansién del conocimiento mediante
multiples modelos. El objetivo fue valorar la efectividad de diversos enfoques utilizando seis
conjuntos de datos: cuatro terrestres y dos aéreos. Para fines de comparacion, se incluyeron
ademas dos redes binarias de la literatura, originalmente disefiadas para la adquisiciéon de
la posicion humana y el reconocimiento de lugares. Con el fin de adaptar estos métodos al
problema de localizacién visual y estimacién de posicién, se modificaron las capas de salida
para obtener tanto la posicion como la orientacién en los casos requeridos.

Asi, los conjuntos de datos terrestres utilizados fueron los siguientes:

= EuRoC MAV: Consiste de 11 secuencias grabadas con un dron en escala de grises
dentro de un escenario cerrado. Este conjunto es ampliamente utilizado para la
validacion de sistemas SLAM debido a su complejidad en entornos interiores.

= TUM RGB-D: Incluye diversas secuencias en interiores capturadas con camaras
RGB-D y es frecuentemente utilizado en tareas de reconstruccién tridimensional y

estimacioén de posicion.

» 7-Scenes: Es un conjunto de datos de referencia para la estimacién de posicion 6D
que incluye miultiples entornos interiores con diferentes condiciones de iluminacién y

textura, convirtiéndola en un conjunto de datos desafiante para la localizacién visual.

s Cambridge Landmarks: Este conjunto fue presentado originalmente en el trabajo
de PoseNet, contiene secuencias en exteriores y esta orientado a la estimacién de la
posicion de camara mediante el entrenamiento con la red PoseNet.

Por otro lado, se utilizaron dos conjuntos de datos aéreos: 1) Utilizando imagenes aéreas
continuas con posiciones consecutivas capturadas dentro de las instalaciones del INAOE; 2)
El segundo conjunto corresponde al utilizado previamente en los enfoques de localizacién con
aprendizaje continuo donde las imagenes fueron capturadas de manera no secuencial con el
propésito de evaluar el rendimiento del aprendizaje continuo. Asi, el uso de estos conjuntos
demuestran la efectividad de la estimacién de posicion en varios escenarios aplicando diversas
métricas de evaluacion sobre los seis conjuntos de datos y comparando cuantitativamente

el desempeiio de las redes binarias frente a enfoques tradicionales.
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La primera evaluacién se desarrollé midiendo la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE)
en los seis enfoques comparados. Los resultados obtenidos con el conjunto de datos EuRoC
MAV se presentan en la Tabla [7.16] donde se resalta en negritas el mejor desempefio. Este
conjunto de datos es ampliamente utilizado en sistemas SLAM debido a su elevado nivel
de textura lo que facilita el proceso de mapeo. De esta manera, ORB-SLAM?2 alcanza un
rendimiento superior en este escenario dado que el conjunto de datos disefiado para este
tipo de sistemas. Sin embargo, las redes binarias mantienen un margen de error bajo y
competitivo, lo que permite su potencial para escenarios cerrados con condiciones visuales
de imagenes a escala de grises.

Tabla 7.16: Resultados de la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) en metros utilizando

EuRoC MAV. Los mejores resultados estan resaltados en negrita.

Enfoque
ORBSLAM2 | 0.035 0.020 0.037 0.018 0.119
PoseNet - - - 0.925 0.941
Red Neuronal | 0.084 0.088 0.065 0.138 0.184
BIHRNet 1.853 0.524 0.209 0.390 0.534
BinVPR 1.939 0.529 0.206 0.362 0.508
BitNet 0.356 0.500 0.218 0.331 0.479

Tabla 7.17: Resultados de la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) en metros utilizando

TUM RGB-D. Los mejores resultados estan resaltados en negrita.

ORBSLAM2 | 0.016 | 0.022 | 0.047 | 0.009 | 0.004 | 0.010 | 0.019

PoseNet 0.067 | 0.096 | 0.133 | 0.097 | 0.050 | 0.084 | 0.082
Red Neuronal | 0.022 | 0.021 | 0.039 | 0.043 | 0.027 - 0.033
BIHRNet 0.198 | 0.382 | 0.377 | 1.746 | 0.037 | 0.248 | 3.220
BinVPR 0.170 | 0.354 | 0.304 | 1.716 | 0.020 | 0.186 | 3.218
BitNet 0.189 | 0.387 | 0.336 | 0.167 | 0.052 | 0.276 | 0.197

En la Tabla [7.I7 se presentan los resultados de la métrica RMSE obtenidos con el
conjunto de datos TUM RGB-D, utilizando los seis enfoques de evaluacién. En este caso,
ORB-SLAM2 alcanza nuevamente el mejor desempeifio en cinco de los siete escenarios
evaluados, mientras que la red neuronal de cuatro capas obtiene un resultado superior en

los dos escenarios restantes. Por su parte, las redes binarias muestran un comportamiento
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intermedio, mostrando un desempeno inferior en la mayoria de ellos pero manteniendose
constantes. Este resultado puede atribuirse a la pérdida de precisién generada por la
binarizacion de los pesos durante el entrenamiento, limitando la capacidad para estimar
de manera precisa las posiciones en este conjunto de datos.

Las Tablas[7.18]y[7.19| muestran los resultados obtenidos con los conjuntos de datos 7Scenes
y Cambridge utilizados en tareas de localizacién visual mediante aprendizaje profundo.
En este caso, la comparacién se centré en enfoques basados en entrenamiento con redes
neuronales profundas. En los resultados con Cambridge, PoseNet alcanzé el mejor desempeiio
reportando un error mediano de localizacién inferior al de los demdas. En contraste, en
el conjunto 7Scenes la red neuronal de cuatro capas obtuvo un mejor rendimiento en
la estimaciéon de posicidon, mientras que PoseNet mostré6 un desempefio superior en la
estimacion de orientaciéon. Por otro parte, las redes binarias mostraron resultados de errores
mas elevados, aunque mantuvieron un comportamiento mas constante en 7Scenes. En
cambio, en Cambridge los errores se incrementaron de manera notable, particularmente
en el escenario de gran escala (Street), donde las largas trayectorias y la variabilidad visual

complican la estimacion precisa de la posicién.

Tabla 7.18: Resultados del Error Mediano de Localizacién utilizando 7Scenes. Los mejores

resultados estan resaltados en negrita.

BitNet
Chess 0.18m, 17.8° | 0.32m, 8.12° | 0.81m, 29.2° | 0.77m, 25.9° | 0.58m, 23.0°
Fire 0.33m, 33.9° | 0.47m, 14.4° | 0.75m, 40.9° | 0.73m, 35.7° | 0.57m, 30.6°
Heads 0.16m, 25.7° | 0.29m, 12.0° | 0.45m, 27.2° | 0.34m, 24.7° | 0.35m, 25.1°
Office 0.33m, 28.6° | 0.48m, 7.68° | 0.96m, 51.9° | 0.93m, 48.9° | 0.76m, 31.1°
Pumpkin | 0.30m, 17.0° | 0.47m, 8.42° | 0.77m, 29.2° | 0.75m, 27.4° | 0.77m, 25.4°
Kitchen 0.37m, 28.8° | 0.59m, 8.64° | 1.20m, 50.2° | 1.09m, 37.9° | 1.04m, 40.5°
Stairs 0.36m, 26.6° | 0.47m, 13.8° | 1.36m, 50.7° | 1.36m, 37.9° | 0.56m, 25.7°

Tabla 7.19: Resultados del Error Mediano de Localizacién utilizando Cambridge Landmark.

Los mejores resultados estan resaltados en negrita.

Entorno Red Neuronal PoseNet ‘ BIHRNet ‘ BinVPR ‘ BitNet ‘
King's Colleg 4.04m, 15.1° 1.92m, 5.40° | 10.1m, 33.5° | 7.02m, 31.3° | 8.32m, 110.°
Street 54.9m, 124.° | 3.67m, 6.50° | 115.m, 88.2° | 99.5m, 83.6° | 98.2m, 111.°
Old Hospital 4.91m, 28.4° 2.31m, 5.38° | 13.5m, 80.2° | 11.0m, 78.2° | 7.12m, 44.1°
Shop Facade 3.36m, 27.5° | 1.46m, 8.08° | 5.49m, 87.5° | 4.39m, 75.8° | 5.16m, 66.5°
St Mary’s Ch | 6.79m, 47.7° | 2.65m, 8.48° | 19.1m, 55.1° | 16.4m, 44.3° | 15.9m, 90.5°

Por

otro lado, al utilizar el conjunto de datos aéreo continuo capturado en el INAOE, se
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observaron resultados diferentes al aplicar las redes binarias para la estimacién de posicién.
La Tabla presenté el error medio de localizacién obtenido con cinco enfoques de
aprendizaje, donde PoseNet alcanzé el mejor desempeno debido a la informacién continua
de las trayectorias, mejorando su entrenamiento en el modelo de estimacién. En contraste,
las redes binarias presentaron mayores dificultades para lograr localizaciones precisas cuyos
errores son superiores a los 10.0 metros. No obstante, mantuvieron un comportamiento
consistente a lo largo de las cinco trayectorias evaluadas, aunque su precisiéon es menor en

escenarios aéreos amplios, ofrecen una estabilidad adecuada.

Tabla 7.20: Resultados de los Errores de localizacién medios en metros utilizando el conjunto

aéreo de INAOE. El mejor resultado se resalta en negrita.
Enfoque Tray. 1 Tray. 2 ‘ Tray. 3 ‘ Tray. 4 ‘ Tray. 5 Media

PoseNet 3.33 3.23 2.60 2.63 5.43 3.44
Red Neuronal 5.68 5.04 3.85 21.8 8.18 8.91
BIHRNet 21.2 22.6 19.6 16.5 20.4 20.0
BinVPR 20.0 19.4 17.3 14.6 18.5 17.9
BitNet 12.1 12.0 9.63 13.7 16.2 12.7

Por Gltimo, la Tabla reporta el porcentaje total de error utilizando el conjunto de datos
disefiado para evaluar el aprendizaje continuo. Debido a la naturaleza discontinua de las
posiciones y de las imagenes, PoseNet presenté complicaciones para lograr una localizacion
precisa en los cuatro escenarios. De manera similar, la red neuronal presenté limitaciones
en trayectorias largas, donde la falta de continuidad afecté la precisién de las estimaciones.
En contraste, los resultados obtenidos con las redes binarias muestran un desempeno mas
favorable en el caso de BitNet, mientras que otras arquitecturas tienen mayores dificultades
para alcanzar localizaciones confiables. Este comportamiento puede atribuirse a un conjunto
de factores: la discontinuidad del conjunto de datos, las arquitecturas binarias evaluadas y
el proceso de binarizacion aplicada en cada modelo. No obstante, el rendimiento podria
mejorarse optimizando alguno de estos elementos, resultando en estimaciones mas precisas
en escenarios desafiantes.

Finalmente, para concluir la evaluaciéon de las redes binarias en comparaciéon con los
diferentes enfoques aplicados a seis conjuntos de datos, la Tabla reporta el tiempo
de inferencia expresado en milisegundos (ms). Este resultado muestra la velocidad con la
que cada método procesa una imagen de entrada y devuelve una posiciéon estimada. De
esta manera, los resultados con las redes binarias presentan tiempos de inferencia menores

a los otros enfoques atin con las limitaciones en términos de precision de localizacion en
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Tabla 7.21: Resultados del porcentaje total de error utilizando el conjunto aéreo para

aprendizaje continuo. El mejor resultado se resalta en negrita.
Enfoque

PoseNet 34.3 42.2 22.1 52.0 37.6
Red Neuronal 26.3 46.5 14.8 50.0 34.4
BIHRNet 55.3 55.3 42.7 50.1 50.8
BinVPR 50.2 52.1 36.7 40.3 448
BitNet 13.8 33.7 13.9 25.3 21.6

diferentes escenarios. Ademas, se muestra que las redes binarias destacan por su capacidad
de acelerar el procesamiento sin requerir hardware de alto rendimiento, lo que las convierte

en candidatas para implementaciones en plataformas a bordo de drones o robots méviles.

Tabla 7.22: Tiempos de inferencia en milisegundos (ms) utilizando cada uno de los enfoques

con cada conjunto de datos evaluado. Los mejores resultados se resaltan en negritas.

PoseNet - 15.8 14.2 15.18 14.6 72.8
Red Neuronal 8.56 14.3 14.6 27.5 8.13 50.3
BIHRNet 9.39 115 15.9 43.1 8.81 16.8
BinVPR 11.8 14.7 15.8 449 11.4 20.0
BitNet 7.47 11.4 12,5 37.5 5.49 18.9

7.4. Sumario

En este capitulo se presentd la metodologia de localizacién progresiva basada en aprendizaje
continuo, cuyo objetivo es expandir el conocimiento utilizando multiples modelos entrenados
de forma incremental. De esta manera, se abordaron entrenaron dos métodos principales:
maquinas de soporte vectorial para regresién (SVR) y redes neuronales binarias (BNNs).
Cada una de estos procesos de entrenamiento se integro a un esquema de bisqueda
de submapas y extraccién de caracteristicas a través de redes profundas. Asimismo, se
evaluaron redes binarias en escenarios terrestres y aéreos con imagenes asociadas a posiciones
tridimensionales, permitiendo evaluar el desempeno de las redes binarias, asi como la
propuesta de la localizacién progresiva.

Los primeros resultados experimentales demostraron que el uso de multiples modelos de

97



SVR son adecuados para la estimacién de posicién, alcanzando errores menores frente a
enfoques convencionales especialmente en trayectorias no continuas. Aunque los modelos
Gnicos tienden a sufrir de olvido catastrdéfico, la metodologia progresiva basada en submapas
permitié mantener la precision en la localizacién sin perder informacién previa. Por otro
lado, las redes binarias mostraron un rendimiento alto en términos de tiempo de inferencia
permitiendo reducir los recursos computacionales necesarios y para estimar la posicién a
partir de una imagen, aunque aln presenta limitaciones en cuestién de precision.

En resumen, este capitulo mostré la combinacion de aprendizaje progresivo con modelos
ligeros como SVR y arquitecturas optimizadas como las redes binarias, ofreciendo una
alternativa para la localizacién visual en drones. La propuesta presentd un analisis entre
precision y eficiencia del aprendizaje continuo, permitiendo la posibilidad de ser aplicado
en escenarios reales como sistemas de respaldo para la localizaciéon en caso de pérdida de
sefial GPS. Finalmente, se plantea aumentar la precision de las redes binarias y evaluar el
desempeio en tiempo real a bordo de vehiculos aéreos, donde la metodologia propuesta
entre como un sistema de localizacién progresiva adaptable ante escenarios cambiantes.
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Capitulo 8
Conclusiones

En esta tesis se presentd el desarrollo de una metodologia para la estimacién de posicién
de una camara monocular a bordo de un dron, con el propésito de obtener la localizacién
del vehiculo mediante informacién visual. La investigacion se centré en disefar un sistema
de localizacién de respaldo utilizando redes neuronales profundas y conjuntos de imagenes
aéreas capturadas durante misiones de vuelo. Las propuestas realizadas en este trabajo
presentan un avance en los sistemas de localizacién visual, ofreciendo una alternativa para
escenarios donde la disponibilidad del GPS no estd garantizada. Ademas, los métodos
desarrollados permiten relocalizar una posicién aproximada de la trayectoria de vuelo,

proporcionando al dron una referencia mientras la localizacion GPS se restablece.

Las preguntas principales de esta investigacion fueron: 1) ;Qué estrategia de aprendizaje
continuo, en conjunto con redes neuronales permite que una cdmara monocular se localice
mientras el modelo resultante aprende de manera dindmica a una velocidad cercana a
la frecuencia de captura de la cdmara? 2) ;Qué tipo de esquema de localizacién puede
implementarse a bordo de un dron para que, al recorrer una trayectoria, el sistema conserve
el conocimiento previamente adquirido mientras incorpora informaciéon nueva sin incurrir
en el olvido? Para responder a estas preguntas, se disend y evalué una metodologia de
localizacién visual que integra estrategias de aprendizaje continuo, métodos de blsqueda y

el uso de redes neuronales ligeras.

El principal hallazgo de esta investigacion fue que los avances en aprendizaje continuo
aplicados a la localizacion aérea o visual mediante cdmaras monoculares aiin no han sido
explorados de manera extensiva en la robédtica. La mayoria de los trabajos se concentran
en tareas de clasificacion, mientras que la localizacién visual en robética ha recibido menor
atencién. Asimismo, se encontré que las redes convolucionales presentan limitaciones para

trabajos de localizacién, especialmente por el uso de conjuntos de datos que requieren
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largos tiempos de entrenamiento. Como consecuencia, los modelos de aprendizaje no
estan disenados para actualizarse dindmicamente, impidiendo mantener una localizacién en
tiempo real. Aunque existen métodos tradicionales como los sistemas de mapeo que ofrecen
soluciones validas, su desempefio puede verse comprometido por los cambios constantes
dentro del entorno.

Ante estos desafios, esta investigaciéon demuestra que redes ligeras ofrecen una alternativa
para acelerar el entrenamiento con conjuntos de datos reducidos. No obstante, sus
arquitecturas requieren tiempos de procesamiento para obtener la localizacion de manera
rapida. Bajo este contexto, un componente central de la metodologia propuesta fue
la incorporacién del aprendizaje continuo basado en la repeticién latente de los datos,
permitiendo entrenar minilotes de informacién sin perder el conocimiento previamente
adquirido. De esta manera, se reduce el tiempo de entrenamiento para crear modelos capaces
de actualizarse casi al tiempo en que se desarrolla el vuelo.

Los resultados obtenidos muestran que la metodologia propuesta logra una relocalizacién
cercana a la trayectoria real, con niveles de precision suficientes para operar como un
sistema de respaldo ante la pérdida total de GPS. En la localizacién topolégica se alcanzé
una precision promedio de 0.78, mientras que la localizaciéon jerarquica obtuvo 0.76,
identificando la regiéon o submapa correspondiente en trayectorias discontinuas. En la
localizacién progresiva, el error porcentual total fue de 7.08 % utilizando mdltiples modelos
SVR y 14.95% con BitNet. Aunque los errores en distancia se sitian entre 5.8 my 29.6 m
segln el escenario, son superiores al ideal para estimacién precisa pero permanecen dentro del
orden de magnitud del error tipico de sistemas GPS comerciales (5-12 m). Esto demuestra
que, aun con variabilidad, la metodologia es funcional como mecanismo de localizacion de
respaldo, pues permite recuperar una posicion aproximada que mantiene la operacion del
dron mientras se restablece la sefial GPS.

Ademas de la precisién alcanzada, la metodologia demostré ser altamente eficiente en
términos de tiempo de procesamiento. La velocidad de inferencia supera los 100 cuadros
por segundo, con un tiempo promedio inferior a 20 milisegundos por estimacién, lo que
permite procesar cada imagen al mismo ritmo de captura de la cdmara (30 Hz). Esta
capacidad de operacién es crucial en escenarios con pérdida de GPS, ya que proporciona
una estimacién inmediata que estabiliza la navegacién y evita comportamientos erraticos
del dron. En consecuencia, aunque la precisiéon obtenida no iguala la del GPS, la rapida
disponibilidad de una localizaciéon aproximada ofrece un mecanismo de seguridad esencial,
garantizando continuidad operativa y reduciendo el riesgo de pérdida del vehiculo.

En relaciéon con las hipétesis planteadas en esta tesis, la primera proponia integrar estrategias

de aprendizaje continuo con redes neuronales permitiendo a un modelo aprender de manera
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dindmica a partir de imagenes y manteniendo el conocimiento previamente adquirido.
Esta hipétesis fue validada a través de las metodologias jerarquica y progresiva, en las
que se aplicaron dos enfoques: el uso de miltiples modelos que preservan informacién
previa y actual, y el método de reproduccion latente con un Unico modelo. Asi, el uso
de miultiples modelos demostré ser eficiente para conservar la informacién de posiciones
anteriores mientras se incorporaba nuevas. En el segundo, la estrategia de reproduccién
latente permitié almacenar patrones representativos del conocimiento previo, reduciendo
el olvido catastréfico durante el entrenamiento. No obstante, a medida que aumentan los
datos el desempeiio de la memoria externa se ve limitado por la capacidad de patrones
almacenados, lo que conduce a un olvido lento del conocimiento adquirido.

La segunda hipdtesis planteaba que un esquema de miltiples modelos entrenados
progresivamente permite conservar la informacién adquirida durante una misién de vuelo,
evitando el olvido de conocimientos previos. Esta hipétesis fue validada mediante la
metodologia de bisqueda de submapas y la integraciéon de modelos entrenados de forma
progresiva en distintas secciones de la trayectoria. Asi, la implementacién del entrenamiento
progresivo a partir de imagenes por cada submapa fue entrenado como un modelo
independiente, expandiendo el conocimiento acumulado sin sobrescribir el previamente
adquirido. Por lo tanto, la localizaciéon progresiva logra aprovechar la informacién
almacenada en modelos anteriores para estimar la posicién de la cAmara con mayor precisién
a partir de una imagen capturada con un dron. Este resultado confirma que el aprendizaje
progresivo con multiples modelos no solo conserva las posiciones pasadas, sino que también
incorpora las nuevas de manera continua. Adicionalmente, esta estrategia ofrece un sistema
adaptable hacia el disefio de sistemas de localizacién visual, garantizando un aprendizaje

que permite actualizar un modelo al entorno dindmico capturado por la cdmara del dron.

8.1. Limitaciones

La principal limitacién de esta investigacion fue la restriccion de memoria y recursos
computacionales disponibles en la plataforma utilizada. Si bien el aprendizaje continuo no
requiere entrenamientos prolongados, el poder de cémputo sigue determinante al entrenar
multiples conjuntos de datos y generar modelos independientes de manera simultanea.
Asimismo, las trayectorias largas pueden incurrir en el olvido parcial de la informacién previa
a medida que se incorporan méas datos, aunque la divisién en submapas ayudé a mitigar este
problema no se elimina completamente. Finalmente, las pruebas se realizaron en entornos
controlados con trayectorias capturadas en escenarios externos reales pero limitados. Esto

presenta un nuevo reto para la localizacién en tiempo real durante misiones reales de vuelo,
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lo cual representa un reto adicional no contemplado en esta investigacién.

8.2. Trabajo a Futuro

Como trabajo futuro, esta investigacion se enfocard en aumentar la precision de la
localizaciéon obtenida por las metodologias propuestas, reduciendo el error de posicién para
alcanzar la localizaciéon mas cercana a las reales. De igual manera, se plantea continuar con
la exploracién de redes binarias y arquitecturas ligeras con el propdsito de implementarlas en
plataformas de bajo costo y a bordo de drones. Asimismo, uno de los retos mas importantes
sera la validacién en escenarios reales y dindmicos incluyendo vuelos en entornos cambiantes
e incluso en escenarios desconocidos y nuevos. El objetivo sera que el sistema pueda aprender
y adaptarse en tiempo real, garantizando la localizacién del vehiculo durante misiones de
vuelo auténomo. Finalmente, la investigacién de nuevos métodos de aprendizaje continuo
y su aplicacién a imagenes de profundidad o térmicas pueden ofrecer una localizacién mas
robusta que funcione en tiempo real, convirtiéndose en una alternativa para operaciones

auténomas en escenarios del mundo real.
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