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Los robots aéreos son dispositivos que se encuentran cada vez mds presentes en nuestro entorno,
gracias a la miniaturizacién de los componentes electrénicos que los conforman, haciendo po-
sible utilizarlos en situaciones variadas como pueden ser aplicaciones de servicios: localizar
personas, filmacion de eventos o inspeccién de zonas de dificil acceso, como es el caso de la
inspeccion de los reactores nucleares dafiados en Fukushima en 2011, o la inspeccién sobre la
ciudad fantasma de Chernobyl en 2014, que sufrié las consecuencias del desastre nuclear de

1986, entre otras.

Los micro-vehiculos aéreos son aeronaves no tripuladas con un tamafio que va en el orden de
los centimetros, los cuales pueden o no ser auténomos. En este documento se hard referencia a
ellos por las siglas MAV — del inglés Micro Aerial Vehicle — ya que son las mds utilizadas en la
literatura. En afios recientes, los MAVs han llegado a ser una herramienta importante no solo en

el dominio militar, sino también en ambientes civiles.

El seguimiento de objetos con MAVs ha creado un gran interés entre la comunidad cientifica en
los dltimos afios, sobre todo por sus aplicaciones como la de inspeccidn de objetos (grabacion)
que se mueven, sin la necesidad de controlar el MAV desde una estaciéon remota. Es por ello que
en este documento se describe el objetivo principal de este trabajo, que es el del seguimiento

mediante un MAV y la metodologia con la que se puede lograr.
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Capitulo 1

Estado del Arte

En el presente Capitulo se verd la evolucién de los Vehiculos Aéreos No Tripulados en la historia
y la mencién de algunos trabajos que incluyen el uso de estos dispositivos, asi como el marco

tedrico de algunas de las técnicas utilizadas para realizar el seguimiento de objetos.

1.1. Vehiculos aéreos no tripulados

Los vehiculos aéreos no tripulados (Unmanned Aerial Vehicles, UAV), en los tltimos afios han
visto niveles sin precedentes de crecimiento en aplicaciones de dominio militar y civil para
vigilancia, reconocimiento, la cartografia, patrullas fronterizas, la inspeccién, seguridad nacio-
nal, bisqueda y rescate, deteccién de incendios, monitoreo de trifico, entre otros dominios de

aplicacion [1].

Anteriormente, los UAV eran propulsados por motores de combustién, lo que impedia su mi-
niaturizacién por debajo de cierto tamafio. Conforme cambid esa situacién y aparecieron los
motores sin escobillas de alta eficiencia y con el incremento de la densidad de energia almace-
nable por la tecnologia de las nuevas baterias, se ha hecho posible la miniaturizacién de estos
vehiculos. También, la reduccion imparable de la electrénica en tamafo, consumo y costo, ha
propiciado la transicién de los aviones o helicpteros operados por linea de vision directa a com-
plejas plataformas auténomas con procesadores y sensores de todo tipo. Con la ventaja de los
motores sin escobillas y ya con la posibilidad de incluir controladores digitales a bordo, surgie-

ron nuevas configuraciones mecénicas con varias alas rotativas, vehiculos que tienen multiples
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capacidades dindmicas, llamados multirrotores, como [2]. De acuerdo al nimero de alas rota-
tivas, reciben el nombre de trirrotores, cuatrirrotores, hexarrotores, etc. En los dltimos afios, es
cuando se comienza a adoptar el término micro-vehiculo aéreo, MAYV, — del inglés Micro Aerial
Vehicle — para designar en general a los dispositivos voladores no tripulados, que tienen propor-
ciones que les permiten ser transportadas por alguna persona a pie, como los de la Figura 1.1
Otras definiciones son Aeronave no Tripulada, UA, — del inglés Unmanned Aircraft —; Sistema
de Aeronave no Tripulada, UAS, — del inglés Unmanned Aircraft System — o Aeronave Pilota-

da a Distancia, RPA, — del inglés Remote Piloted Aircraft —. L.os MAVs han atraido un interés

mayor en la investigacién durante la dltima década [3].

(b)

(c)

FIGURA 1.1: Ejemplos de Microvehiculos aéreos. (a) Zano, un prototipo de MAV muy peque-
fo. (b) Mind4, un MAV que se encuentra en desarrollo para seguimiento de objetos. (¢) Bebop,
MAV que graba en Alta Definicién.

Ya que los MAV son no tripulados, se necesita de algin cierto grado de autonomia, donde un
MAV con autonomia total es capaz de interactuar o realizar sus funciones sin intervencién hu-
mana, mientras que en el caso mds comun, un operador le manda instrucciones remotamente
de algunas actividades a realizar, siendo el MAV el que ejecuta las tareas mds comunes, como
puede ser la estabilizacion de la verticalidad, que por lo general son tareas que requieren menor
grado de inteligencia. Por ejemplo, el MAV puede incluir algiin ciclo de control para mantener

0 corregir una posicion estdtica, mientras el operador decide a donde dirigirse a continuacion.
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Segin la complejidad de las acciones automatizadas, se tiene mayor o menor grado de autono-

g

mia.

Los cuatrirrotores o mas comtinmente llamados cuadricopteros han llegado a ser mas populares,
en especial por sus propdsitos de exploracién y observacién en interiores y exteriores, pero
también por su coleccién de datos, manipulacién de objetos o simplemente como juguetes de
alta tecnologia. Con un comportamiento similar a un helicéptero tradicional, un cuadricéptero es
capaz de despegar y comenzar su vuelo verticalmente, permanecer estable en el aire y moverse
en cualquier direccion en cualquier momento, sin tener que girarlo primero. Esto permite a los
cuadricépteros — al contrario que los aviones tradicionales — poder maniobrarlos en espacios

interiores como pasillos u oficinas.

El concepto de una aeronave con cuatro rotores alineados horizontalmente fue propuesto en
1922 [4], aunque el disefio rapidamente desaparecié y fue sustituido por el mucho mas comin
helicéptero de dos rotores. Esto dado que el cuadricéptero es inherentemente inestable y por lo
tanto dificil de controlar — no contaba con ayuda de los sistemas de control electrénico avanza-
do y rutinas de estabilizacién -. Ahora, con el importante crecimiento de los MAVs, el disefio
del cuadricéptero ha sido popular de nuevo. Es mecdnicamente mds simple que el helicoptero
normal. Ademds, los cuatro rotores pueden ser protegidos por un marco, como [5], protegién-
dolos en colisiones y permitiéndoles vuelos mds seguros en interiores y ambientes con varios

obstaculos.

Para poder navegar, los MAVs modernos pueden contar con una amplia variedad de sensores.
Ademds de una unidad de medicién inercial (IMU), la medicién de la orientacién y la acele-
racién de la aeronave, una unidad ultrasénica que mide la altura a la que se encuentra, o un
sistema de navegacién GPS que es frecuentemente utilizado para determinar la posicién absolu-
ta del MAV. Algunos sensores son utilizados para medir valores simples como la velocidad de

rotacion de los motores.

Una de las tareas mds importantes de un sistema auténomo o vehiculo de cualquier tipo es ad-
quirir conocimiento acerca de su entorno. Esto es hecho utilizando uno o més sensores para
realizar mediciones y extrayendo informacién valiosa. Una de las formas mds directas de re-
colectar informacién acerca del ambiente son las cdmaras Opticas, ya que proveen una amplia
cantidad de informacién y son sensores comparativamente baratos, pequefios y ligeros, y esto

permite situarlos comtiinmente en los MAVs. Sin embargo, estd demostrado que el tratamiento
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de ésta gran cantidad de informacién de datos visuales es una tarea muy desafiante que requiere

de gran capacidad computacional.

En los dltimos afios, han aparecido en el mercado modelos de MAV para aficionados con precios
considerablemente bajos comparados con los modelos profesionales. Después se empezaron a
desarrollar modelos mas sofisticados dirigidos a usuarios mds técnicos. Estas aeronaves se han
popularizado en los tltimos afios dentro del 4mbito académico por su bajo costo, su relativa
facilidad de construccién y su reducida cantidad de partes méviles, lo que permite que varias

universidades del mundo las utilicen [6].

FIGURA 1.2: AR.Drone de Parrot(®).

En enero de 2010, fue introducido al mercado el cuadricoptero AR.Drone de Parrot®) (Figura
1.2), originalmente disefiado como un juguete sofisticado para juegos de realidad aumentada.
Esto para controlarlo por un piloto utilizando un teléfono inteligente o una tableta. Sin embargo,
este MAV rapidamente capt6 la atencion de las universidades y las instituciones de investigacion,
y hoy en dia es utilizado en muchos proyectos de investigacioén en el campo de la robdtica,
inteligencia artificial y la visién por computadora [7]. Ademds, este modelo de MAV ofrece la
posibilidad de desarrollar software de control gracias a un kit del fabricante [8], el cual han ido
enriqueciendo poco a poco mediante la entrega de un SDK y la creacién en junio de 2015 de un

foro mds amigable que el que anteriormente existia [9].

Ya que se puede desarrollar software para los MAVs, entre mds compleja es una aplicacion,
se hace necesario la adopcion de alguna arquitectura que resuelva los problemas bésicos de
computacion y que ayude a organizar la estructura de los programas. Es asi que los desarrolla-
dores pueden enfocarse en solucionar problemas de mds alto nivel y no en reinventar lo que ya
se ha realizado. En este sentido, existe la arquitectura de software de PIXHAWK [10, 11], un
framework para MAVs de ETH Zurich, pero que no incluye soporte para el AR.Drone. Por otra

parte, existe un controlador de software para el AR.Drone [12] que funciona sobre el sistema
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operativo ROS (Robot Operating System), el cual es un sistema que proporciona un mecanismo

de intercomunicacion entre componentes basado en mensajes.

El auge que han tenido los MAVs en estos ultimos afios, ha sido realmente impresionante. Ac-
tualmente, la mayoria de las personas en México saben o tienen una idea de lo que es un ‘dron’,
como se le llama normalmente a un microvehiculo aéreo (MAV), a diferencia de hace dos afios,
cuando comenzd este trabajo de tesis, donde muy pocos entendian que era un dron y lo que era
capaz de hacer. Asf es como en abril de 2015, la DGAC de la SCT del gobierno mexicano, hace
la regulacion sobre el Uso de Aeronaves No Tripuladas (Drones), las cuales lla-
ma “Sistema de Aeronave Pilotada a Distancia, (RPAS)” [13], la cual establece principalmente
mediante la masa del MAV ciertas restricciones como la necesidad de contar con un permiso de
la DGAC, y especificaciones de uso, como su operacidn a cierta distancia de aeropuertos y heli-
puertos. Asi mismo, en el ambito cientifico, debido al interés que ha causado, en marzo de 2015
se realiz6 el ExpoDrone MX[14], el primer evento de su tipo en México, donde se presentaron
diversas marcas de MAVs, conferencias de lideres del sector donde mostraron los campos de
aplicacién de esta industria y pruebas donde los asistentes podian pilotar un dron [15], evento

que tendrd més ediciones.

1.2. Vision Artificial

La inteligencia artificial (IA) es un 4rea multidisciplinaria que estudia la creacién y disefio de

entidades capaces de razonar por si mismas utilizando como paradigma la inteligencia humana.

Tan general y amplio como eso, es que retine varios campos (robdtica, sistemas expertos, entre
otros), todos los cuales tienen en comin la creacién de maquinas que pueden pensar. En ciencias
de la computacion se denomina inteligencia artificial a la capacidad de razonar de un agente
no vivo. John McCarthy acufié la expresién “inteligencia artificial” en 1956, y la definid asi:

Es la ciencia e ingenio de hacer mdquinas inteligentes, especialmente programas de cémputo

inteligentes™!.

La vision artificial, también conocida como Vision Computacional o Visiéon por Computadora
(del inglés computer vision), es un subcampo de la inteligencia artificial. Su propésito es pro-

gramar una computadora para que “entienda” una escena o las caracteristicas de una imagen.

"Basic Questions; http://www-formal.stanford.edu/jmc/whatisai/node1.html
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Los objetivos tipicos de la visién artificial incluyen la deteccidn, segmentacion, localizacion y

reconocimiento de ciertos objetos en imagenes (por ejemplo, caras humanas).

Un sistema de Visién Artificial actia sobre una representacion de una realidad que le propor-
ciona informacién sobre brillo, colores, formas, etcétera. Estas representaciones suelen estar en

forma de imédgenes estdticas, escenas tridimensionales o imagenes en movimiento.

La Visién Artificial en un intento de reproducir el comportamiento del ser humano, define tradi-

cionalmente cuatro fases principales:

= La primera fase, que es puramente sensorial, consiste en la Captura o Adquisicion de las

imégenes digitales mediante algtin tipo de sensor.

= [a segunda etapa consiste en el tratamiento digital de las imagenes, con objeto de facilitar
las etapas posteriores. En esta etapa de Preprocesamiento es donde, mediante filtros y
transformaciones geométricas, se eliminan partes indeseables de la imagen o se realzan

partes interesantes de la misma.

= La siguiente fase se conoce como Segmentacion, y consiste en aislar los elementos que

interesan de una escena para comprenderla.

= Por dltimo se llega a la etapa de Reconocimiento o Clasificacion. En ella se pretende
distinguir los objetos segmentados, gracias al andlisis de ciertas caracteristicas que se

establecen previamente para diferenciarlos.

Estas cuatro fases no se siguen siempre de manera secuencial, sino que en ocasiones deben
retroalimentarse hacia atrds. Asi, es normal volver a la etapa de segmentacion si falla la etapa
de reconocimiento, o la de preproceso, o incluso a la de captura, cuando falla alguna de las

siguientes.

1.2.1. Seguimiento de objetos

El seguimiento de objetos es el proceso de estimar en el tiempo la ubicacién de uno o més objetos
moviles mediante el uso de una cdmara. La rdpida mejora en cuanto a calidad y resolucién de los
sensores de imagen, juntamente con el dramdtico incremento en cuanto a la potencia de calculo
en la dltima década, ha favorecido la creacién de nuevos algoritmos y aplicaciones mediante el

seguimiento de objetos.
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El seguimiento de objetos puede ser un proceso lento debido a la gran cantidad de datos que con-
tiene un video. Ademads, la posible necesidad de utilizar técnicas de reconocimiento de objetos

para realizar el seguimiento incrementa su complejidad.

1.2.1.1. Filtro de particulas

El Filtro de particulas, es un método secuencial de Monte Carlo? aplicable a cualquier transicién
de estados o modelo de medida, y en la Vision Artificial se utiliza para el seguimiento de objetos

en secuencias de imagenes.

El Filtro de particulas fue introducido originalmente en el drea de la Visién Computacional
como el algoritmo Condensation (CONditional DENSity PropagATION), que fue presentado
por Michael Isard y Andrew Blake para seguir contornos y lo llamaron ICONDENSATION. J.

MacCormick y A. Blake lo han ampliado desde entonces [16].

El Algoritmo de Filtro de particulas proporciona una forma simple y efectiva de modelar pro-
cesos estocdsticos con funciones de densidad de probabilidad arbitrarias (no necesariamente
normales o gausianas) por aproximacién numérica de éstas. Las particulas son estados posibles

del proceso que se pueden representar como puntos en el espacio de estados de dicho proceso.

El Filtro de particulas fue propuesto por N. Gordon, D. Salmond y A. Smith en 1993 [17],
como Filtro Bootstrap para implementar Filtros bayesianos recursivos. La densidad requerida
del vector de estados era representada como un conjunto de muestras aleatorias, las cuales se
actualizan y propagan por el algoritmo. El filtro de particulas supone una nueva manera de
representar y generar recursivamente una aproximacién del estado de la Funcién de Densidad
de Probabilidad (FDP). La idea central es representar la FDP requerida como un conjunto de
muestras aleatorias, mds que como una funcién sobre el espacio de estados. La aproximacién

Bayesiana se utiliza para construir la FDP, que define el estado del objeto en el instante actual.

El Filtro de Particulas representa la densidad a posteriori mediante una distribucion de particulas
(muestras) en el espacio de estados. Las particulas son estados posibles del proceso, que se pue-
den representar como puntos en el espacio de estados de dicho proceso. Este enfoque se ha desa-
rrollado de forma independiente en los tltimos afios en campos como la estadistica, la economia

o la visién artificial. Los nombres con los que se le ha denominado son: Método Secuencial de

2Método que utiliza una ruleta como un generador simple de nimeros aleatorios que da solucién a una gran
variedad de problemas matemadticos posibilitando la realizacién de experimentos con muestreos estadisticos en una
computadora.
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Monte Carlo (Sequential Monte-Carlo Methods), Algoritmo Condensation (CONDENSATION
Algorithm), Filtro Bootstrap (Bootstrap Filter), Filtro de la Supervivencia del Mds Apto, aunque
tltimamente se estd utilizando el término Filtro de Particulas (Particle Filter) para todos ellos.
Todos estos algoritmos son propuestas similares que propagan las particulas (muestras de la
funcién de densidad a posteriori), utilizando el modelo de movimiento P(x¢|xi—1,a:) y el mo-
delo de verosimilitud P(z;|x;) de forma que el peso combinado de las particulas de una regién
aproxima la integral de la funcién de densidad a posteriori en esa regién. En concreto, el Filtro
de Particulas representa la densidad a posteriori mediante un conjunto discreto de NV particulas

{mi,...,mn} y sus probabilidades asociadas {71, ..., 7n}.

Inicialmente, el conjunto de particulas se escoge a partir de la distribucién a priori p(xg). Si no
existe informacion a priori, entonces las particulas se distribuyen uniformemente por el espa-
cio de estados. Posteriormente, en cada instante de tiempo ¢, se actualizan las N particulas en
funcién de la accién anterior a;—; y la observacién actual z;. Para ello, se aplica el modelo de
movimiento p(x¢|z,—1,a;—1) a cada una de las N particulas, generando un nuevo conjunto de
particulas. Las particulas nuevas representan la prediccién de la variable de estado, sin consi-
derar la observacién, se obtiene el peso 7’ asociado a cada particula. El conjunto de pesos de
cada particula es proporcional a la probabilidad de su estado y a la suma normalizada de sus
pesos. La densidad de los pesos es igual al producto de la densidad previa (del muestreo) y la
probabilidad (de los pesos). En la Figura 1.3 se representa un muestreo discreto de una funcién
de densidad de probabilidad continua mediante particulas, cuyo tamafio hace referencia al peso

asignado a las mismas.

A Probabilidad

P Densidad a posteriori

>
?’ L “ o Estad()x

Pesos asociados a la densidad

FIGURA 1.3: Muestreo y pesos obtenidos de las particulas al aplicar el Filtro.

En un dltimo paso, se remuestrea el conjunto de particulas, extrayendo (con reemplazo) N parti-

culas del conjunto actual, proporcional al peso de cada una. En este nuevo conjunto tendran mas
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probabilidad de desaparecer aquellas particulas para las que no hay evidencia de verosimilitud o,
lo que es lo mismo, que tenga menor peso. Una vez construido el nuevo conjunto de particulas,
seglin la probabilidad de éstas se asocia un peso a cada una. Este nuevo conjunto de particulas

constituye una representacion muestral de la probabilidad a posteriori.

En la Figura 1.4, se observa de manera grafica la evolucién de las particulas en cada fase, supo-
niendo que las particulas estdn estimando un tnico pardmetro, distribuido en el eje horizontal.

El 4rea de los circulos representa el peso de cada particula.

ml

Particulas —9 .

Difusion

Modelo de

Movimiento

Sorteo de >

Partdculas.

FIGURA 1.4: Funcionamiento del Filtro de Particulas.

Los elementos que se consideran en el método del Filtro de Particulas son:

» Los Vectores de medidas Z, en este caso, serdn provenientes de las imédgenes. Las medidas
dependen del estado del objeto, y el estado del objeto se deriva estadisticamente de las

medidas.

» El Modelo de Movimiento F, se utiliza para predecir la posicién del objeto en el instante

actual, a partir de la densidad de probabilidad del instante anterior (xy+1 = F'(zy)).

» El Modelo de Verosimilitud P(Z;|x), la estimacion de la funcién de probabilidad condi-
cional a posteriori P(Z;|x;) define la verosimilitud de la medida observada dado un punto

en el espacio de estados (es decir, dado un estado del sistema).
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Para poder implementar el algoritmo de actualizacién es necesario un conjunto bien ponderado
de particulas en el instante ¢ con pesos iguales % y asi actualizar este conjunto para reflejar las

nuevas medidas obtenidas en el instante ¢ + d¢. El algoritmo de actualizacién queda como sigue:

1. Propagar cada particula m; en el tiempo utilizando el modelo de movimiento F' del objeto

para obtener un conjunto actualizado de particulas {m}.

2. Obtener un nuevo vector de medidas Z y evaluar la densidad de probabilidad posterior
n} para cada m], 77 = p(m!|Z) que cuantifica la verosimilitud de (un estado) m} dado
un vector de medidas Z. Esto puede ser escrito usando la regla de Bayes descrita en la

Ecuacién 1.1.

Pr(m;|Z) = (1.1

Donde:

p(Z) es la probabilidad a priori de la medida que se asume constante y conocida.

*

p(m}) = %, por lo que: p(m}|Z) = Kp(Z|m}) donde p(Z|m}) puede ser calculado sin

inversion de las ecuaciones de medida.

3. Volver a muestrear a partir del conjunto {m]} con probabilidades 7} y generar un nuevo
conjunto bien ponderado {m;} con pesos iguales (%) para cada particula. El muestreo de
cada particula consiste en un estado, un peso y otra informacién posible (una covarianza

por instante).

4. Repetir los pasos 1 y 3 para instantes sucesivos.

En la Figura 1.5, se observa la forma en que evolucionan las particulas en el tiempo durante una

ejecucion del Filtro de Particulas.

1.2.2. Reconocimiento de objetos

El Reconocimiento de Objetos es la tarea que consiste en encontrar e identificar objetos en una
imagen o secuencia de video. Los humanos reconocemos una multitud de objetos en imdgenes
con poco esfuerzo, a pesar del hecho que la imagen del objeto puede variar un poco en diferentes

puntos de vista, en diferentes tamafios o escala e incluso cuando estan trasladados o rotados.
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TE(X) ‘ |||I
A J \||' I

x = variable del espacio
de estados (estado).

t = tiempo.
Tt(x) = peso o
verosimilitud de x.

FIGURA 1.5: Evolucién de la densidad de probabilidad y de su modelado a través de particulas.

Los objetos pueden ser reconocidos cuando estdn parcialmente obstruidos desde una vista. No

obstante esta tarea es un desafio para los sistemas de visién por computadoras.

1.2.2.1. Segmentacion

La Segmentacion es un proceso que se encarga de dividir una imagen digital en varias partes.
Es utilizada tanto para localizar objetos como para encontrar los limites de estos dentro de
una imagen. Concretamente, es un proceso de asignacién de una etiqueta a cada pixel de la
imagen. Se ha generado una gran cantidad de trabajos que presentan diversas técnicas, modelos

y algoritmos. Estas técnicas se dividen en cuatro grandes grupos [18]:

= Técnicas de segmentacién basadas en los valores de pixel.
= Técnicas de segmentacidn basadas en el drea.
= Técnicas de segmentacion basadas en orillas.

= Técnicas de segmentacion basadas en la fisica.
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En la Figura 1.6 (b) se aprecia una segmentacion basada en los valores de pixel de la que se
encuentra en la Figura 1.6 (a), donde se colorean de negro los pixeles que estan cercanos al azul

y al blanco.

(a) (b)

FIGURA 1.6: (a) Imagen real (b) Imagen (a) segmentada

1.2.2.2. Histograma de Gradientes Orientados

El algoritmo se usa en dmbitos como la visién por computadora y el procesamiento de imdgenes
con el prop6sito de detectar objetos en una imagen. La esencia de dicho algoritmo es que la for-
ma de un objeto en una imagen puede ser descrito por medio de la distribucion de los gradientes.

Fue introducido en 2005 por Navneet Dalal y Bill Triggs [19].

El objetivo principal de esta técnica es la extraccion de caracteristicas de una imagen, las cuales
identifiquen la silueta de una persona o algtn otro objeto. Las caracteristicas son extraidas te-
niendo en cuenta los bordes. El proceso de obtener informacién de los bordes presentes en una

imagen, se consigue calculando los gradientes y las orientaciones de los pixeles (Figura 1.7).

La idea principal es que la apariencia y la forma de los objetos pueden ser caracterizados de
mejor manera por la distribucién de gradientes de intensidad locales, inclusive sin conocimiento
del gradiente correspondiente. Esto se hace mediante la divisién de la imagen en varias regiones
pequeiias (celdas), cada una de las cuales tiene un histograma de las direcciones de su gradiente

o también llamada orientacién de borde de los pixeles de la celda.

Las entradas de histograma combinadas forman la representacién. Para un mejor desempefio
cuando no se tienen condiciones de iluminacién o sombras, se recomienda hacer una normaliza-

cioén en contraste antes de procesarlas. Esto se hace acumulando una medida local de “energia”
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FIGURA 1.7: Histograma de Gradientes Orientados (HOG) aplicado a una imagen en escala de
grises

sobre regiones mas grandes (bloques) y utilizando los resultados para normalizar todas las cel-
das en el bloque. Este descriptor de normalizacién se conoce como descriptor de Histograma
de Gradientes Orientados (HOG). Dividiendo la imagen con una densa maya (que de hecho
se superponen) de descriptores HOG y utilizando el vector de caracteristicas combinadas en
una Méaquina de Soporte Vectorial (SVM) convencional es lo que hace que se pueda realizar

deteccion de seres humanos.

1.3. Los MAVs para el seguimiento de objetos

Debido a los tiltimos avances en la tecnologia de los drones, se han desarrollado muchas aplica-

ciones que permiten realizar diversas tareas, como es el caso del seguimiento de objetos.

Incluso, entre las tareas del seguimiento de objetos se encuentra el seguimiento de personas.

FIGURA 1.8: MeCam de AlwaysInnovating
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AlwaysInnovating[20], una empresa de consumibles electronicos fabricé el dron MeCam (Figu-
ra 1.8), el cual graba y transmite el contenido directamente al teléfono inteligente para poderlo
transmitir a las redes sociales, y que puede seguir a la persona utilizando comandos de voz ya

que no cuenta con control remoto [21].

FIGURA 1.9: Mind4 de AirMind

Un caso muy reciente es el Mind4 (Figura 1.9), fabricado por AirMind [22], el cual puede ser
utilizado por esquiadores, personas que practican snowboard, ciclistas y similares, para grabar

tomas aéreas de sus actividades desde una altura de 20 m.[23].

1.4. Organizacion de la Tesis

El resto del presente trabajo de Tesis estd organizado de la siguiente manera:

El Capitulo 2 presenta las caracteristicas fisicas del MAV y su arquitectura para permitir

la comunicacién entre la estacién de trabajo y el dron utilizado en este proyecto.

= El Capitulo 3 habla de la manera en la que se puso en funcionamiento la plataforma para

operar el MAV aprovechando las propiedades que se describen en el Capitulo 2.

= El Capitulo 4 explica la aplicacién de las técnicas de Visién por computadora descritas

en este Capitulo para lograr el seguimiento de un objeto por el dron.

= El Capitulo 5 nos permite conocer los resultados que se obtienen de la estrategia propues-
ta en el Capitulo 4, asi como las restricciones de este proyecto en particular y el trabajo

futuro.



Capitulo 2

El AR.Drone 2.0 y su control

2.1. Introduccion

El AR.Drone 2.0 (Figura 2.1) es un cuadricdptero desarrollado por Parrot(R), su estructura esta
conformada por cuatro motores unidos en forma de cruz donde el hardware de radio frecuencia

y la bateria se encuentran en el centro.

FIGURA 2.1: Cuadricéptero AR.Drone 2.0.

Cada par de motores opuestos giran de la misma forma. Un par gira en el sentido de las mane-

cillas del reloj y el otro en el sentido contrario (Figura 2.2).

2.2. Movimientos del AR.Drone 2.0

El AR.Drone 2.0 tiene cuatro movimientos distintos que hacen posible un sinfin de maniobras

en el aire, entre las que destacan las siguientes:

15
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LEFT FRONT
£14 n1

REAR RIGHT
ﬂa Q 2

FIGURA 2.2: Motores del AR.Drone 2.0 y el sentido de su giro.

1. Elevacion (Throttle)
2. Giro lateral (Roll)
3. Giro hacia adelante (Pitch)

4. Giro sobre el mismo eje (Yaw)

En la Figura 2.3, podemos apreciar los cuatro tipos de movimientos, donde a) eleva o baja el
cuadricéptero, b) lo mueve hacia la derecha o lo mueve hacia la izquierda, ¢) lo mueve ha-
cia adelante o hacia atrds y d) hace que gire sobre su mismo eje en sentido horario o sentido

antihorario.

De esta manera, las maniobras son obtenidas cambiando los dngulos de Pitch, Roll y de Yaw.

(c) Pitch () Yaw

FIGURA 2.3: Movimientos del AR.Drone 2.0 y los cambios en su velocidad de giro.
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Variando la velocidad de los motores izquierdo y derecho de forma opuesta (es decir, a uno se
le aumenta y al otro se le disminuye) se logra un cambio en el dngulo de Roll y hace que el
cuadricéptero se mueva hacia su derecha o su izquierda. Variando la velocidad de los motores
delantero y trasero de forma opuesta se logra un movimiento hacia adelante o hacia atrds. Va-
riando la velocidad de cada par de motores de forma opuesta, se logra un giro sobre su propio

eje hacia la izquierda o hacia la derecha.

2.3. Sensores de movimiento

El AR.Drone 2.0 tiene varios sensores de movimiento localizados en su receptaculo central.

Cuenta con una IMU, basada en MEMS, de 9 DOF para su estabilizacion automadtica con un

magnetémetro de 3 ejes.

Tiene un sensor ultrasénico que provee de medidas de altitud para la estabilizacion y control de

la velocidad vertical asistida.

2.4. Video streaming

La cadmara frontal es un sensor CMOS con un lente con un dngulo de 90 grados.

El AR.Drone 2.0 codifica y envia las imdgenes entrantes al dispositivo huésped. Utiliza ima-
genes con una resoluciéon de 360p (640 x 360 pixeles) o de 720p (1280 x 720 pixeles). La
frecuencia de actualizacién puede ser ajustada entre 15 y 30 FPS y una tasa de transferencia

entre 250 kbps y 4 Mbps.

2.5. Servicios de comunicacion entre el AR.Drone 2.0 y el dispositi-

vo cliente

El AR.Drone 2.0 puede ser controlado por cualquier dispositivo que soporta WiFi.
El control del AR.Drone 2.0 es realizado por tres servicios de comunicacidn principales.

El control y la configuracién del dron es realizado por medio del envio de comandos AT en el

puerto UDP 5556. La latencia de transmisién de los comandos de control son criticos para la
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experiencia de usuario. Estos comandos tienen que ser enviados de manera regular (usualmente

30 veces por segundo).

La informacién acerca del dron, como el estado, su posicidn, velocidad de rotacién de los mo-
tores, llamado navdata (de navigation data), son enviados por el dron a su cliente en el puerto

UDP 5554.

La secuencia de video es enviada por el AR.Drone 2.0 al dispositivo cliente por el puerto TCP
5555. Las imégenes de este video son codificadas de acuerdo al formato que es discutido en la

seccioén 2.6.1.4 (Encapsulamiento).

Otro canal de comunicacién, llamado control port, puede ser establecido por el puerto TCP
5559 para enviar informacidn critica, en oposicion a los otros canales de comunicacién donde
la informacién puede ser perdida sin efectos peligrosos. Es utilizado para recuperar datos de

configuracién, y el envio de configuraciones.

2.6. El Control del AR.Drone 2.0

2.6.1. Plataforma para control

En primera instancia, se debe entender como Control del AR.Drone 2.0 a la accién de con-
trolar el cuadricéptero por medio de una plataforma que permita ejecutar las actividades més

rutinarias. Esto de acuerdo a los movimientos explicados en la seccion 2.2.

Dado que el objetivo principal de este documento es hacer el seguimiento de una persona, no se
necesitan modificar los movimientos, ya que con ellos es suficiente el movimiento mediante el

envio de los comandos AT.

Una plataforma para hacer las maniobras del AR.Drone 2.0 es mediante [8], la cual permite
sin hacer gran modificacion del cédigo, controlar remotamente el cuadricéptero desde algin
dispositivo programable con una tarjeta de red WiFi con TCP/UDP/IP. El SDK no permite un

acceso directo al hardware del drone.
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2.6.1.1. Arquitectura del software

La arquitectura del software se encuentra en capas. En la Figura 2.4 se muestran las capas de la

arquitectura de una aplicacién montada sobre el SDK del AR.Drone 2.0.

Nivel de i :
Aplicaciones Aplicacion Huésped
Hilos de Motor de Control del
Aplicacion AR.Draone (iPhone)
Nivel de
Hilos
Biblioteca de
AR.Drone
Flujos de
dJatos H AT cmds |
sw Huésped hw/sw AP| Huésped
hw Huésped openGL WIiFi Touchpad Acelerometro

FIGURA 2.4: Capas de la arquitectura del SDK.

Las aplicaciones que se crean para manejar el AR.Drone 2.0 se codifican en en lenguaje de alto

nivel C.

2.6.1.2. La biblioteca AR.Drone

La biblioteca AR.Drone se provee actualmente como una biblioteca de cédigo abierto.

Contiene una parte denominada ARDroneTool, 1a cual implementa de manera eficiente los cuatro

servicios descritos en la seccidn 2.5.

Provee:

= un hilo de administracién de comandos AT, que recolecta comandos enviados por todos

los otros hilos, y los envia de una manera ordenada con una secuencia numérica correcta.

= un hilo navdata de administracién que recibe automaticamente un flujo de datos de na-

vegacion, lo decodifica, y provee a la aplicacion del cliente de datos de navegacion listos

para usarse mediante una llamada

a una funcion.
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= un hilo de administracion del video, el cual recibe automdticamente el flujo de video y

provee a la aplicacion de video listo para usar mediante la llamada a una funcion.

= un hilo para grabacién de video, que administra la grabacién del flujo en HD y la encap-

sulacién .mp4/.mov.

= un hilo de control que maneja solicitudes de otros hilos para enviar comandos seguros del

dron.

= un conjunto de hilos para AR .Drone Academy', que automaticamente recibe las imdgenes

(formato .jpg) por FTP.

2.6.1.3. Administracion del video

El SDK incluye métodos para administrar el flujo de video. El proceso completo es manejado
por un video pipeline (conducto), construido como una secuencia de stages (etapas) el cual
desempena pasos bdsicos, como recibir los datos del video de un socket, decodificar los marcos

y desplegarlos visualmente.

2.6.1.4. Flujo de video

El AR.Drone 2.0 utiliza cédecs de video estdndar, con una encapsulacién para administrar el

flujo por la red.

Codecs de video

El AR.Drone 2.0 utiliza la norma H264 (MPEG4.10) para el flujo de video de alta calidad y la

grabacién de video.

Los siguientes pardmetros pueden ser ajustados para el flujo en vivo H264:

= FPS: Entre 15y 30.
= Velocidad de transferencia: Entre 250 kbps y 4 Mbps.

= Resolucién: 360p (640x360 pixeles) o 720p (1280x720 pixeles).

'AR.Drone Academy es un servidor que recibe los videos que los usuarios quieren compartir con los demds
usuarios del AR.Drone en el mundo.
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Mientras se realiza grabacién de video, el codificador por hardware H264 no estd disponible
para el flujo de video en vivo, en consecuencia el AR.Drone 2.0 utiliza un codificador visual por

software MPEG4.2 para el flujo de video en vivo.

Los siguientes pardmetros pueden ser ajustados para el flujo de video en vivo MPEG4.2:

= FPS: Entre 15 y 30.

= Velocidad de Transferencia: Entre 250 kbps y 1 Mbps.

Encapsulamiento del video en la red

Para la transmisién por la red, los frames (marcos) de video son enviados por medio de encabe-

zados de cédigo, que contienen mucha informacién acerca de cada frame.

Estos encabezados contienen informacién valiosa y contienen en una estructura los siguientes

datos:

= Tamafio del encapsulamiento

= Ancho del flujo codificado (pixeles)

= Largo del flujo codificado (pixeles)

= Posicién del frame en el flujo

= Tiempo en milisegundos

= Tipo de Frame (puede ser I-Frame o P-Frame)

= Total de rebanadas de imagen que componen el frame actual

= Posicién de la rebanada de imagen en el frame

Transmision del flujo de video

El flujo de video del AR.Drone 2.0 es transmitido por el puerto TCP 5555. El dron comenzara

enviando un frame inmediatamente cuando un cliente se conecta al socket.
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Un frame puede ser enviado en varios paquetes TCP, y por lo tanto debe ser ensamblado de

nuevo por la aplicacién antes de llegar al decodificador de video.

Grabacion del flujo de video

La grabacién de video utiliza el puerto TCP 5553 para transmitir los frames H264-720p. Este

flujo de datos es deshabilitado cuando la aplicacién no realiza la grabacion.

Este flujo utiliza el mismo encapsulamiento para su transmisién al igual que el flujo de video en

Vivo.

La conversion del c6dec H264 y un archivo .mov/.mp4 es realizada por la aplicacién.

2.6.2. ROS

ROS (Robot Operative System) es un framework para escribir software para robots de cédigo
abierto. Es un conjunto de herramientas, bibliotecas, y convenios que tienen por objeto simpli-
ficar la tarea de crear comportamientos complejos y robustos a través de una amplia variedad de

plataformas robdticas [24].

ROS ha permitido crear una extensa cantidad de algoritmos que ayudan a manipular diversos
modelos de dispositivos robdticos que se encuentran en el mundo cientifico. Entre estos frame-

works se encuentra el controlador ardrone_autonomy.

2.6.2.1. ardrone_autonomy

ardrone_autonomy es un controlador de ROS para el cuadricéptero AR.Drone 1.0 y 2.0. Este
controlador estd basado en el SDK del AR.Drone [8, 25]. Es un controlador desarrollado por
el grupo Autonomy Lab [26] de la Universidad Simon Fraser [27]. Cuenta con su propia docu-

mentacion [28].
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2.6.3. RT_ARDrone

Sebastien Druon es un investigador de la Universidad de Montpellier, Francia, que ha desarrolla-
do entre otros controladores de c6digo abierto para robots, el RT_ARDrone [29], en colaboracién
con otros investigadores, el cual es un framework para sistemas Linux que permite controlar el
AR.Drone 2.0 de manera facil y rdpida, desarrollado en lenguaje C, el cual puede encontrarse
en su cuenta de Github. Es este framework el que se ha utilizado en este trabajo de tesis, y a
través del cual se ha estructurado el proyecto como se describe en el Capitulo 3 y realizado los

avances mostrados en el Capitulo 4.



Capitulo 3

Operacion y Administracion de las

Funciones del MAV

La plataforma crea una estructura llamada ARDrone que contiene los cuatro servicios princi-

pales mencionados en 2.5, que a su vez cada una es una estructura en lenguaje C.

typedef struct {

ATStream % at_stream ;
NavDataStream* navdata_stream;
VideoStream * video_stream ;

ControlStream* ctrl_stream;

} ARDrone ;

3.1. Movimiento del ARDrone 2.0

Como se menciond en 2.5, por medio de comandos AT son enviadas las instrucciones de control

y de configuracién al MAV para principalmente, moverlo. Estos comandos son cadenas de texto.

La estructura ATSt ream contiene una cadena de caracteres de nombre command, donde guar-
da el comando AT con nombre correspondiente a las funciones de movimiento, contenidos en la

Tabla 3.1.

24
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typedef struct {

int socket;
struct hostentx host;

struct sockaddr_in addr;

int seq; // Numero de secuencia para comandos AT

pthread_t thread;

pthread_mutex_t mutex; // Este mutex (exclusion mutua)
protege el acceso a at_command y los campos at_argument

char at_command[80]; // Comando AT ejecutado en
este momento

char at_argument[80];

} ATStream;

Movimiento Comando AT
Take off/Land AT+REF=%d, %d
Move AT*«PCMD=%d, %d, %d, %d, %d

TABLA 3.1: Comandos AT para mover el MAV

La sintaxis para despegar y aterrizar es el comando: AT+REF=%d, $d<CR>, donde

= Argumento 1: es un nimero de secuencia contenido en la estructura ATStream y el

segundo argumento es un niimero n de 32 bits, n € [0,23% — 1].

= entero de 32 bits que representa una orden de control.

Para hacer el despegue (Takeoff) y el aterrizaje (Land) del MAYV, utilizamos los comandos
AT que comienzan con la cadena AT +REF=, seguida de un nimero de secuencia y la cadena
290718208 (100010101010000000010000000002) para el despegue, o lacadena 290717696
(100010101010000000000000000002) para el aterrizaje, con el bit 9 en 1 y en 0 respectivamen-

te.

Para realizar el movimiento del MAV utilizamos basicamente los comandos que comienzan con

la cadena AT xPCMD=, seguida de los argumentos que ejecutan los movimientos descritos en 2.2,



Capitulo 3. Operacion y Administracion de las Funciones del MAV 26

los cuales hacen un cambio en la velocidad de los motores, siendo nimeros de punto flotante

que vaentre 1y —1.

Asi, la sintaxis para el comando es: AT+*PCMD=%d, %d, $d, $d, $d, $d<CR>, donde $d

representa cada argumento y:

Argumento 1: ndmero de secuencia del comando AT

Argumento 2: bandera de habilitacién de envio de comandos progresivos

= Argumento 3: desplazamiento izquierda - derecha, en el rango [—1, ..., 1]
= Argumento 4: desplazamiento adelante - atrés, en el rango [—1,. .., 1]

= Argumento 5: velocidad vertical, en el rango [—1, ..., 1]

= Argumento 6: velocidad angular, en el rango [—1, ..., 1]

Para movimientos con el teclado, dependiendo la direccién a la que se necesita moverse, se asig-
naron valores de —1 o de 1, por lapsos de tiempo cortos (100 ms) por cada vez que se presiona
una tecla. Esto genera un movimiento del MAV brusco aunque por muy poco tiempo si se aprie-
ta una sola vez la tecla, pero permite mover de manera muy ripida al MAV si la tecla se deja

presionada por un momento.

Para el proyecto, se definieron las teclas de la Tabla 3.2, que generardn el movimiento a voluntad

por parte del operador en un teclado latinoamericano.

Tecla Movimiento Inclinacion
w Pitch+ 9 >0
A Roll— $<0
S Pitch— ¥ <0
D Roll+ ¢ >0
Flecha Arriba Throttle+ (>0
Flecha Abajo Throttle— (<0
Flecha lzquierda | Yaw+ P >0
Flecha Derecha | Yaw— P <0
Inicio Take off

Fin Land

TABLA 3.2: Teclas para mover el MAV

Para efectos de la realizacion del proceso explicado en el Capitulo 4, la Barra espaciadora

activa o desactiva al reconocimiento y seguimiento, de modo que, al encontrarse desactivados,
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el MAV queda solamente en espera de las acciones contenidas en la Tabla 3.2 que el controlador

desde la estacion de trabajo le mande hacer.

3.2. Captura de navegacion
Como se menciona en la seccion 2.5, existe un canal de comunicacién llamado navdata, a través
del cual se recibe la informacion referente al estado del AR Drone 2.0.

La estructura NavDataSt ream contiene a su vez otra estructura llamada NavDat a, que con-

tiene los valores de inclinacién que se encuentran en la tabla 3.2 (thetha: 6 o ¥, phi: ¢y

psi: ).

typedef struct {
int socket;
struct sockaddr_in addr;

struct hostentx host;

pthread_t thread;

pthread_mutex_t mutex;
NavData current_navdata;

} NavDataStream;

NavData también contiene los valores de velocidad de los motores en vx, vy y vz, la altitud

y el nivel de bateria del MAV (bat).

typedef struct {

uint32_t state;

uint32_t bat;
float theta;
float phi;

float psi;

int32_t altitude;
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float vx;
float vy;

float vz;

} NavData;

La informacién importante que se recibe del MAV en este trabajo son:

La cantidad de energia de la bateria, que cuando llega a un determinado nivel bajo, el MAV
no acciona los motores aunque le sea enviado el comando correcto.

El angulo de inclinacion del MAV, que determina la direccién del movimiento del MAV.

El valor del magnetometro, que permite saber hacia qué direccion se encuentra posicionado
respecto del Norte geografico.

La altura con respecto del piso, que solo estd activado cuando los motores estdn en funciona-
miento.

La velocidad de los motores, que determina la inclinacién y por consiguiente el movimiento

del MAV.

3.3. Captura de video
Se obtiene el stream de video descrito en 2.6.1.4, el cual es convertido en una imagen RGB de
24 bits, es decir, 8 bits por cada canal de los colores Rojo (Red), Verde (Green) y Azul (Blue).

La estructura VideoSt ream contiene la estructura AVCodec correspondiente a la norma que
define el c6dec MPEG4.10 mencionado en 2.6.1.4 y la estructura AVFrame que contiene la

imagen que se envia por el puerto 5555 a la estacién de trabajo.
typedef struct {
/!l Propiedades del socket

int socket;
struct hostentx host;

struct sockaddr_in addr;

/!l Propiedades del hilo de ejecucion
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pthread_t thread;

pthread_mutex_t mutex;

// Decodificador H264
AVCodecx pCodecH264;
AVCodecContextx pCodecCtxH264 ;
AVDictionary* opts;

AVPacket packet;

AVFramex picture ; /]l last picture captured. protected

by mutex

int bool_new_picture; // True if one picture was captured since

last read

// Conversion a RGB24

struct SwsContextx SwWS_ctX;

AVFramex RGBPicture;

} VideoStream;

Cada una de estas imagenes o frames de video contenidas en AVF rame son procesadas por la

computadora para realizar las tareas descritas en el Capitulo 4.
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Vision por computadora con el MAV

La visién por computadora o vision artificial es el mecanismo por el cual el MAV puede eje-
cutar tareas complejas, sobre todo cuando un cuadricéptero tiene que desarrollar actividades de

manera auténoma.

Como se ha mencionado en 2.4, el MAV cuenta con una cdmara que le permite captar las ima-
genes del exterior, después enviarlas a la computadora y en ella realizar el procesamiento del
video. En este capitulo se presenta la manera en la que el MAV observa el mundo para poder

ejecutar sus tareas.

4.1. Umbralizacion

El proceso de Umbralizacion es una técnica de Segmentacion basado en los valores de pixel, uno
de los tipos de segmentacion mencionados en 1.2.2.1, que consiste en separar en una imagen a
los objetos que forman parte de nuestro interés o que se pretenden distinguir de entre los demds
objetos en una escena basdndose en el color de cada pixel. Es un tipo de reconocimiento de
objetos basado en color. El proceso separa por medio de los valores de color de los canales de

cada pixel a aquéllos que tienen un valor entre un intervalo adecuado de sus canales.

Para nuestro caso, cada canal (R, G y B) contiene un rango de 0 a 255. Dependiendo del color
de los objetos, se determinard si forman o no parte del intervalo y serdn resaltados y se conocerd
su ubicacién exacta en la matriz de pixeles, los que no forman parte del intervalo, ya sea que su

valor esté por debajo o por arriba de este, se discriminardn (que cominmente los transforman en

30
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pixeles negros). En la Figura 4.1, se puede apreciar que un objeto de color rojo es detectado por

la camara del MAV.

FIGURA 4.1: Deteccién de objeto con una segmentacién basada en color

4.2. Histograma de Gradientes Orientados

Para el reconocimiento de personas con el ARDrone 2.0, se ha utilizado con éxito el Histograma

de Gradientes Orientados (Histogram of Oriented Gradients, HOG).

Este método, como se menciona en 1.2.2.2, se basa en evaluar histogramas locales normalizados

de las orientaciones de gradiente de una imagen.

Para calcular el Histograma de Gradientes Orientados se ha utilizado el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Calcular el Histograma de Gradientes Orientados de la siguiente forma

1:

(Opcional) Normalizacion de la imagen

2: Calcular el gradiente de la imagenen x y y

3: Calcular los histogramas de los gradientes

4:

5: Recoleccion de datos para procesar en el clasificador

Normalizacién a través de los bloques

Primero se aplica una normalizacién global para reducir la influencia de los efectos de ilumina-

cién. Por lo general se utiliza correccién gamma
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Donde v es un real positivo, v € (0,1], 7 € [0, ¢] y ¢ son los niveles de cuantizacion, general-

mente g = 256.
Esta correccion ayuda a reducir los efectos de las sombras y la variacién de la iluminacién.

La segunda etapa calcula los gradientes de las imédgenes, los cuales se pueden apreciar en la Fi-
gura 4.2. Los gradientes capturan el contorno, las siluetas e informacién referente a las texturas,
aunque proveen resistencia adicional a las variaciones de iluminacion. El canal de color domi-

nante localmente es el que se utiliza, el cual provee invariacién de color en una gran extension.

FIGURA 4.2: Gradientes en una imagen en escala de grises

La tercera etapa tiene como objetivo producir una codificacién que es sensible al contenido de
los cuadros locales sin dejar de ser resistente a pequefios cambios en la postura o la apariencia.
El método adoptado junta la informacion de orientacidn de las gradientes de la misma forma

que SIFT '.

La imagen estd dividida en regiones pequefias, llamadas “celdas” como las que se muestran
en la Figura 4.4. Por cada celda se obtiene un histograma del gradiente o también llamados
orientacion de borde de todos los pixeles de la celda. Un histograma de los canales de color de
una imagen son los que se pueden observar en la Figura 4.3 (b). Este histograma combinado a

nivel de celda forma el “histograma de orientacién”.

Cada histograma de orientacién divide el rango de dngulo del gradiente en un predeterminado
nimero de partes, como en la Figura 4.5. Las magnitudes en el gradiente de los pixeles en la

celda son utilizados para conformar el histograma de orientacion.

ISIFT es un algoritmo de Visién por Computadora para detectar y describir caracteristicas locales en imdgenes
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FIGURA 4.3: (a) Imagen de la cual se obtiene su histograma en (b) (b) Histograma de la imagen
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FIGURA 4.4: Bloques y Celdas de la imagen

La cuarta etapa ejecuta una normalizacién, que toma grupos locales de celdas. La normalizacién
introduce una mejor invarianza a la iluminacién, sombras y contraste de los bordes. Se realiza
mediante la acumulaciéon de una medida del histograma local de “energia” sobre los grupos
locales de celdas llamados “bloques” (Figura 4.4). El resultado es utilizado para normalizar

cada celda en el bloque.

Tipicamente cada celda individual es compartida por varios bloques, pero su normalizacién es
dependiente del bloque y por lo cual es distinta. La celda entonces aparece varias veces en el
vector de salida con diferentes normalizaciones. Esto podria parecer redundante pero mejora el

rendimiento. El descriptor de bloque normalizado es el conocido como descriptor HOG.

La ultima etapa recoge los descriptores HOG de todos los bloques de una densa red de su-

perposicién de bloques que estdn en la deteccidn de la imagen en un vector de caracteristicas
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FIGURA 4.5: Rangos de divisién de los dngulos de Orientacién

combinado para introducirlo en una Mdquina de Soporte Vectorial, en la cual se realiza un en-
trenamiento para obtener un promedio de gradiente que serd utilizado para reconocer al objeto
en cuestién, como se puede ver en la Figura 4.6 (a), donde se puede notar que la silueta tiene

una forma muy simétrica.

Es a partir de ésta etapa como la presente Tesis lleva por nombre Seguimiento de objetos, debido
a que puede ser una persona u otro tipo de figuras con contorno definidos parecidos entre esos
objetos los que se pueden ingresar a la SVM, para poder reconocer otras siluetas y obtener un

promedio de gradiente diferente al de la Figura 4.6 (a).

Para la deteccion de personas con el MAV, se realiza una divisién con celdas de 8 x 8 pixeles, ya
que entre mds pequefia sea la celda mejor serd su eficiencia (no necesariamente siempre sucede
asi), aunque su tiempo de procesamiento serd grande. A pesar de esto, no puede existir una celda

tan pequefia debido a que puede resultar en demasiados falsos positivos.

Una vez aplicado, el Histograma de Gradientes Orientados produce buenos resultados inclusive

cuando hay muchas personas en una imagen, como se observa en la Figura 4.8
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(a)

FIGURA 4.6: (a) Promedio de gradiente de las imdgenes de entrenamiento. (b) Imagen de
prueba. (¢) Resultado del HOG ejecutado. (d) Gradientes una vez que se obtienen los pesos de
la SVM

FIGURA 4.7: Etapas del Histograma de Gradientes Orientados
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FIGURA 4.8: Histograma de Gradientes Orientados aplicados desde la cimara del MAV

4.3. Filtro de particulas

Una vez que se realiza la deteccidn de personas, se ha aplicado el Filtro de Particulas para hacer

el seguimiento de la persona.

Basado en la posicidn x4 que tiene en el instante actual la persona, se hace una prediccién de la

siguiente posicion x¢y 1.

A continuacion se realiza el proceso de actualizacion de los pesos de las particulas utilizando
como componente la funcién gaussiana descrita en la ecuacidn 4.1, para obtener los datos de la

posicién de la persona en cada una de las imagenes.

1 1/t—p\?
w2m P [_2< o >] D

2

Si 2R es el ruido de la medicién y es igual a la varianza o2, entonces 02 = xx y la covarianza

0 =/TR.
t es la observacion actual z en el instante ¢, por lo cual ¢t = z.

Una vez que la posicién de las particulas son actualizadas, se actualizan las observaciones

update . . _ _update .
2; para cada particula 4, por lo cual p = z; ,1=1...30

De esta forma, la ecuacién 4.1 queda como la ecuacion 4.2
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2

2
1 1 (= ypdate
— —exp |- [ 42
,/:L'Fz\/% P 2( VIR ) *2)

Que al simplificar la ecuacién 4.2 obtenemos la ecuacién 4.3.

2
update
1 - (z % )

ex
\/27T:1,‘R P

(4.3)

La ecuacion 4.3 es la que se utiliza en cada iteracién durante todo el proceso de seguimiento.

FIGURA 4.9: Filtro de particulas aplicado al seguimiento de una persona con el MAV
AR.Drone 2.0

En la Figura 4.9, se puede observar el Filtro de particulas cuando el MAV va siguiendo a una
persona que es reconocida con el HOG. En color Fucsia se ven las particulas, en color Verde
se plasma una linea que recopila los estados que han sucedido en el tiempo que se realiza el
seguimiento, con una cruz Roja se observa el estado actual de la persona y con una cruz Blanca

se observa el estado actual que el Filtro de Particulas predice.
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Resultados

Este Capitulo tiene el objetivo de dar a conocer los logros alcanzados en cuanto al seguimiento
de personas por el ARDrone 2.0, con las técnicas aplicadas sobre el MAV descritas en el Capitulo

4,

5.1. Pruebas

Para la umbralizacién se tienen buenos resultados siempre y cuando el objeto a seguir tenga
el color que fue definido dentro del proceso en algin lugar o momento, como puede ser, en el
vestuario de una persona, sin embargo, la umbralizacién no es buena cuando el objeto presenta
cambios en su iluminacién, con lo cual puede parecer tener un color distinto del que original-
mente es o del que se vefa en otro momento. Otro factor importante es que puede reconocer
otros objetos que tienen el mismo color que el que se definié como el objeto a seguir y eso pro-
voca que pierda constantemente el objetivo. Como tnico medio de reconocimiento no es bueno,

siempre serd mejor combinarlo con alguna otra técnica de reconocimiento de objetos.

Se ha aplicado el proceso de Histograma de Gradientes Orientados para el reconocimiento de
personas, obteniendo buenos resultados de reconocimiento, como se observa en la Figura 5.1,
inclusive cuando se encuentran varias siluetas en la imagen que captura el Vehiculo Aéreo No

Tripulado (Figura 5.2).

Dado que la tarea de reconocimiento de personas es pesada computacionalmente, el reconoci-

miento no se hace en el mismo proceso de ejecucion del proceso que recibe el stream del video

38
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FIGURA 5.1: Histograma de Gradientes Orientados (HOG) que reconoce la silueta humana

del MAV, ya que entre mayor es la imagen que se recibe, mas tiempo tarda en obtenerse resul-
tados adecuados, y puede producir que se obtengan menos FPS, debido a que estaria retrasando

el stream y se puede volver muy perceptible para el ojo humano.

FIGURA 5.2: Histograma de Gradientes Orientados (HOG) que reconoce varias personas

Para imagenes muy pequefias, del orden de 64 x 128 pixeles, el reconocimiento de una persona
tarda en promedio 40 ms. Para la imagen que se procesa desde el MAV, el tiempo que tarda en
hacer el reconocimiento es de 200 ms. en promedio, siendo este valor muy perceptible y si fuera

aplicado en el mismo proceso de ejecucion, el video se veria pausado.
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FIGURA 5.3: Seguimiento de una persona por el MAV AR.Drone 2.0

En la Figura 5.3 se observa el momento en el que el MAV sigue a una persona y en la Figura
5.4 se puede apreciar el funcionamiento del Filtro de Particulas y el Histograma de Gradientes

Orientados para seguir y reconocer a la persona respectivamente.

FIGURA 5.4: Aplicacion del Filtro de Particulas y el Histograma de Gradientes Orientados por
el MAV AR.Drone 2.0

5.2. Restricciones del problema

El MAV puede ejecutar sus acciones de manera exitosa siempre y cuando cumpla con los si-

guientes puntos:
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= Debe seguir a su objetivo en condiciones de iluminacién natural del dia.

= Deben existir pocas siluetas de seres humanos en la imagen, para evitar redundancia en la

busqueda de la persona central para seguirla.

Cuando no se cumple alguno de los puntos anteriores, los resultados pueden no ser muy buenos

y el comportamiento del MAV es impredecible.
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Conclusiones

Se ha demostrado que el Histograma de Gradientes Orientados hace un reconocimiento muy
bueno de varias siluetas de personas en la escena, sin embargo, atn falta por acoplar las érdenes
que se envian al MAV con el seguimiento del objeto central de la escena, que si bien con el Filtro
de Particulas ficilmente podemos saber cudl objeto se debe seguir, las érdenes de movimiento
atn son un tanto complejas debido a los factores externos muy variables que inherentemente se

encuentran con los Vehiculos Aéreos No Tripulados, como lo es el viento.

Sin embargo, la estrategia seguida en este d&mbito ha sido exitosa debido a que se ha logrado
implantar un comportamiento inteligente en el vehiculo que le permite valerse por si mismo
en la tarea de seguimiento de una persona. Dicha estrategia puede ser aplicada en vehiculos de
diferente escala que cuenten con las caracteristicas de sensores similares a las del AR.Drone
2.0 y con ello poner en marcha aplicaciones en diversos campos, como el cientifico o el del

entretenimiento.

Los vehiculos aéreos no tripulados de no tener mucho renombre hace dos afios, tienen un auge
impresionante en este 2015 y seguirdn avanzando con tecnologias cada vez mds sofisticadas y
de tener un uso mds versétil. La comunidad cientifica de todo el mundo estd preparando bases
sOlidas para resolver los més diversos problemas que aquejan a la humanidad. Es solo cuestion

de imaginar y aplicar nuestros conocimientos de manera ética.

42
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6.1. Trabajo futuro

Uno de los aspectos mads significativos que saltan a la vista es la dificultad de estabilidad en
los movimientos del MAV, sobre todo en condiciones de viento fuerte. La plataforma permite
al vehiculo permanecer en su posicién cuando no tiene 6érdenes de moverse, sin embargo, es
necesario implementar un ciclo de control que al presentar cambios en su posicion en la tercera
dimension por agentes externos, logre regresar a la posicion que se encuentra, tomando provecho
de los sensores con los que se cuentan como la cdmara que apunta al piso y el sensor ultrasénico.
Es por eso que para el seguimiento en condiciones mds extremas, es necesaria la intervencion

sobre el proyecto para lograr mejores resultados y la continuidad del proyecto.

Uno de las tareas en la que conviene trabajar fuertemente es en el seguimiento del objeto cuando
se encuentran muchas personas (siluetas) u objetos del mismo tipo en la escena, sin perder de

vista el objetivo principal.
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