INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

CENTRO DE INVESTIGACION EN COMPUTACION

Aplicacion de redes neuronales para la
identificacion de objetos en tiempo real en
Imagenes tomadas por un quadrotor.

TESIS
Que para obtener el grado de
MAESTRIA EN CIENCIAS EN INGENIERIA DE
COMPUTO CON OPCION EN SISTEMAS
DIGITALES.
Presenta

Ing. Gerardo Herndndez Hernandez

Directores
Dr. Juan Humberto Sossa Azuela

Dr. Carlos Aguilar Ibafez

México, D.F. Noviembre 2014



SIP-14 bis

INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

ACTA DE REVISION DE TESIS

En la Ciudad de _ México, DF.  siendolas  12:00  horas del dia 8  del mesde
diciembre de 2014 se reunieron los miembros de la Comision Revisora de la Tesis, designada
por el Colegio de Profesores de Estudios de Posgrado e Investigacion del:

Centro de Investigacion en Computacion

para examinar la tesis titulada;

“Aplicacién de redes neuronales para la identificacion de objetos en tiempo real en imigenes
tomadas por un gquadrotor”

Presentada por el alumno(a):
Hemandez Hernandez - Gerardo

Apelido patems Apellido materno _ Mombrals) -“
COHI‘EQJS"'Q'.L_A- 1 ._;_rl:l | 2 | 3 | 1_"]

aspirante de; MAESTRIA EN CIENCIAS EN INGENIERIA DE COMPUTO CON OPCION EN SISTEMAS DIGITALES

Despues de intercambiar opinicnes los miembros de la Comision manifestaron APROBAR LA
TESIS, en virtud de que satisface los requisitos sefialados por las disposiciones reglamentarias
vigentes.

LA COMISION REVISORA
Directores de Tesis

. l;.‘:ar.f';s Ferfiando Aguilar Ibafezr

| Gl Jen

Dr. Adofo Guzman Arenas

S S | ( ~
Dr. JUWBS Conez Dra. Wih E}p@

H.,;wh W
W i

by PILIECHICD NACIONAL
argtasnir 1A 1N
CREGCION



INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

CARTA CESION DE DERECHOS

En la Ciudad de México D.F. el dia 09del mes de Diciembre del afio 2014, el (la) que suscribe

Gerardo Herndnde Herndndez alumno (a) del Programa de Maestria en Ciencias en Ingenieria

de Computo con opcidén en Sistemas Digitales con nimero de registro A130231, adscrito al

Centro de Investigaciéon en Computacién, manifiesta que es autor (a) intelectual del presente

trabajo de Tesis bajo la direccion de Dr. Juan Humberto Sossa Azuela y Dr. Carlos Fernando

Aguilar Ibafiez y cede los derechos del trabajo intitulado Aplicacion de Redes Neuronales para

la identificacion de objetos en tiempo real en imdgenes tomadas por un Quadrotor, al Instituto

Politécnico Nacional para su difusion, con fines académicos y de investigacion.

Los usuarios de la informacién no deben reproducir el contenido textual, graficas o datos del
trabajo sin el permiso expreso del autor y/o director del trabajo. Este puede ser obtenido

escribiendo a la siguiente direccion gerardohernandez.hernandez(@gmail.com. Si el permiso se

otorga, el usuario debera dar el agradecimiento correspondiente y citar la fuente del mismo.
<J / "/'/ / & / 2

. ) //
(7ervaitr S Kesosmrant! o7

Nombre y firma



Resumen

En la presente tesis se proponen e implementan un conjunto de técnicas para la
identificacion de objetos (autos y maniquis a escala) en linea, con el fin de analizar
la factibilidad de uso de herramientas como lo son los Quadrotores en tareas de
vigilancia. Para realizar lo anterior, se realiza un estudio comparativo entre

diferentes tipos de clasificadores estadisticos y redes neuronales artificiales.

Las técnicas propuestas hacen uso de le teoria de “puntos de interés”, que permiten

extraer rasgos descriptores, que resultan ser robustos al ruido.

La plataforma roboética que se utiliza es un Quadrotor, que, como se sabe, es muy

versatil por sus caracteristicas intrinsecas, pero que resulta dificil en su manejo.

Como producto final se presenta una interfaz software, que permite visualizar la
operacion de las redes neuronales artificiales analizadas y presentar los resultados

de la clasificacion en tiempo real en forma grafica al usuario.



Abstract

This thesis proposes and implements a set of techniques for identifying objects (like
cars and human dummy at scale) in real time to analyze the feasibility of using
Quadrotors in surveillance task. To do this, a comparative study is performed based

on different types of statistics classifiers and artificial neural networks.

The proposed techniques use the theory of “interest points" which is a feature

extraction technique, where the extracted features are robust to noise.

The robotic tool used is a Quadrotor, which is a very versatile platform due to its

intrinsic characteristics, but it is difficult in handling.

As a final product, a software interface is presented, which implements the artificial
neural networks algorithms analyzed and presents the classification results in real

time to the user graphically.
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Capitulo 1
Introduccion

Hoy en dia la inclusién de herramientas robéticas en la vida diaria ya es una realidad; con robots
disefiados para realizar una gran variedad de tareas, robots pedagogicos los cuales se encuentran
disefiados para que interacten con nifios en pleno desarrollo, robots construidos con la finalidad
de ayudar en la rehabilitacién de personas que han sufrido algun accidente incapacitante o que
padecen de alguna discapacidad congénita. En general la aplicacion de la robdtica en el quehacer
diario no tiene limites y en gran medida estos se encuentran disefiados para mejorar o ayudarnos a

tener una mejor calidad de vida.

Y es que el area de la robdtica comprende el disefio, construccidn, operacién y aplicacion de los
robots, asi como también los sistemas computacionales para su control, lectura de sensores y
procesamiento de la informacion. Estas tecnologias en conjuncidn con los componentes mecanicos
pueden tomar parte en situaciones y lugares en donde le resulta dificil o casi imposible al humano
hacer presencia. Asi mismo, en ciertas circunstancias, las herramientas roboticas poseen un mejor
desempefio que cualquier ser humano, como ejemplo tenemos las lineas de produccién en donde
los brazos robéticos tienen una gran aceptacion debido a los resultados obtenidos en las Gltimas
décadas [27, 28].

En los Gltimos afios, han surgido los robots aéreos no tripulados o Unmanned Aerial Vehicles
(UAV’s), plataformas aéreas como aviones de ala fija, helicopteros y Quadrotores, los cuales
poseen la caracteristica de ser piloteados de forma remota, cuyas Ultimas investigaciones apuntan
en la direccion de la navegacion completamente autonoma [20]. Un ejemplo de estos vehiculos se

puede observar en la Figura 1.1.



Figura 1.1 Ejemplos de UAVs.

Dentro de los UAV’s, los modelos de los Quadrotores han llamado la atencion de la comunidad
cientifica debido a su versatilidad y bajo costo. Los Quadrotores pueden ser definidos como
helicopteros de varios motores, los cuales son propulsados por cuatro rotores y cuyas hélices se
encuentran orientadas en forma vertical. Estos usan dos pares de hélices, de las cuales, un par gira
en sentido de las manecillas del reloj y el par restante gira en el sentido contrario de las manecillas
del reloj. Estos utilizan las variaciones en las revoluciones por minuto (RPM) para controlar la
altura y torque del mismo. El control del movimiento del vehiculo se logra al alterar el porcentaje
de rotacion o velocidad angular de los pares de hélices, lo anterior se explica a detalle en el capitulo
de marco tedrico [30].

Estos modelos de robots en particular son la plataforma ideal para poder censar informacion a
distancia sin importar las caracteristicas del terreno o que tan dificil sea su acceso, debido a las
caracteristicas de vuelo que poseen pueden censar informacién en lagos, montafas y ciudades a

baja y gran altura y deforma estacionaria, caracteristica que los aviones de ala fija no poseen.

Dado el preambulo anterior procederemos a describir con mayor detalle los antecedentes que
motivan el presente trabajo.



1.1 Antecedentes

El termino dron o UAV se remonta al afio de 1936 cuando un grupo de investigacion de la marina
de los Estados Unidos de América utiliz6 este término para referirse a los ya desarrollados
vehiculos aéreos controlados por radio frecuencia. Estos primeros dispositivos eran aeronaves a
escala cuyos primeros modelos fueron construidos en 1934 por la compariia Reginald Denny
Industries en Hollywood, California. Desde un inicio estas aeronaves estaban orientadas a
cuestiones bélicas, como lo era el entrenamiento de los soldados que manejaban la artilleria anti
aerea. El desarrollo de los diversos prototipos principalmente fue impulsado por la primera y
segunda guerra mundial y posterior mente por la guerra fria, en cuyo periodo los modelos pasaron
de ser simples modelos a escala de entrenamiento hasta convertirse en aeronaves capaces de cruzar

el océano atlantico en un vuelo de 26 horas continuas [22].

Sin embargo haciendo a un lado sus aplicaciones militares, los primeros UAV’s utilizados para
cuestiones de investigacion fueron las aeronaves utilizadas para el monitoreo atmosférico cuya
alternativa era méas barata que los globos meteoroldgicos utilizados en esa época (1950). También
en esta epoca se desarrollaron los modelos conceptuales de aeronaves impulsadas por energia

solar.

Dentro de los UAV’s existen principalmente dos géneros los UAV’s de ala fija capaces de realizar
vuelos a largas distancias propulsados principalmente por turbinas y los UAV con al menos dos
rotores como lo son los helicdpteros, los tri-rotores como su hombre lo indica con tres rotores, los
tetra rotores, hasta los UAV’s con ocho rotores, estos Ultimos capaces de levantar varias decenas

de kilogramos de carga.

En nuestro trabajo nos enfocamos en los tetra rotores o Quadrotores, los cuales han sido
ampliamente aceptados por la comunidad cientifica debido a su bajo costo, tamafio reducido y gran
versatilidad. Debido a lo anterior las principales areas de investigacion donde actualmente se

utilizan los Quadrotores son:

e Tareas de blsqueda y rescate.
e Inspeccion de interiores de edificios.

e Inspeccion de techos de edificios.



e Inspeccion de puentes.
e Agricultura de precision.
e Mensajeria.

e Tareas cooperativas.

Como podemos imaginar las tareas anteriormente mencionadas estan estrechamente relacionadas
con el area de procesamiento y clasificacion de la informacion y en especial con el area de vision

por computadora, es en este punto donde las dos areas se juntan para lograr un objetivo en comun.

Dentro del area de procesamiento y clasificacion de informacion existen técnicas como lo son las
redes neuronales artificiales, cuyo objetivo es simular un comportamiento inteligente tratando de
imitar la forma en la que trabajan las neuronas bioldgicas. Las redes neuronales artificiales o ANN
por sus siglas en inglés (Artificial Neural Networks) son algoritmos de propdsito general, las cuales

son utilizadas en su mayoria para tareas de analisis de datos y reconocimiento de patrones [10].

La principal caracteristica de las ANN es su habilidad de aprender. Dado un conjunto reducido de
datos la red neuronal puede descubrir las relaciones intrinsecas de la informacion mediante un
proceso de entrenamiento. También son capaces de aprender comportamientos complejos y son
altamente adaptables, ya que han sido utilizadas desde procesos para la identificacion de huellas

digitales hasta para el reconocimiento de objetos en lineas de produccion [54].

Las redes neuronales, en resumen, son un método de aprendizaje de maquina que fue evolucionado
de la idea de como se podria simular el comportamiento de cerebro humano. Y esta evolucion
resulté en la capacidad de las redes neuronales de modelar problemas complejos y altamente no

lineales, ademas de su alta tolerancia a fallos.

Como primeros modelos de redes neuronales se tienen los perceptrones de Rosenblatt, aunque este
modelo no es propiamente una red neuronal, es el primer algoritmo que describe el funcionamiento
de una red neuronal, cuyo modelo sigue vigente, el cual fué publicado en 1958. También cabe
mencionar que dentro de los primeros modelos de redes neuronales estan los propuestos por

McCulloch y Pitts en 1943, los cuales introducen la idea de las redes neuronales como maquinas



de computo. Hebb, contribuyendo por otra parte, postula la primera regla de aprendizaje auto

organizado [58].

Como se demuestra en la literatura, los modelos de redes neuronales de una sola capa de
perceptrones poseen limitaciones en cuanto a la clasificacion de patrones linealmente separables
(problema del XOR). Debido a lo anterior se desarrollé lo que hoy conocemos como red neuronal
de perceptrones multicapa (MLP por sus siglas en inglés, la cual se estudia a mayor detalle en el
capitulo de marco teorico), modelo que demuestra que el uso de redes neuronales, el cual puede

clasificar conjuntos de patrones complejos y linealmente separables.

Debido al auge que tuvieron las redes neuronales y al teorema de separabilidad de patrones, estos
dieron paso a la creacion de nuevas técnicas de clasificacion, como lo son las técnicas de
aproximacion estocasticas, la implementacion de aproximaciones hibridas de clasificacion para la
clasificacion de patrones, como las redes de funciones de base radial (RBFN por sus siglas en
inglés), cuya estructura de la red neuronal se compone de tres capas. Y como redes de ultima
generacion, las redes o maquinas de vector suporte (SVM), las cuales en su definicion bésica se
describen como maquinas de aprendizaje binario con algunas propiedades elegantes, cuya
finalidad es, dado un conjunto de entrenamiento, la SVM debera de construir un hiper plano el
cual servira como superficie de decision y este hiper plano maximizara la distancia entre las

muestras representativas de dos clases [58].

Dada la anterior introduccion procedemos a describir a detalle el planteamiento del problema que
se pretende resolver en el presente trabajo de tesis. En el capitulo 3 se explican a detalle cada una

de las técnicas de clasificacion anteriormente mencionadas.

1.2 Planteamiento del problema

Como ya se menciond, el reciente auge de los Quadrotor ofrece una gran variedad de alternativas
de investigacion, debido a la complejidad que plantea el manejo y adquisicion de datos por medio
de esta herramienta y por otro lado su versatilidad y bajo costo, nos surge la cuestion ¢ Es posible
utilizar un robot como lo es el Quadrotor como herramienta de adquisicion de informacion? y aun
mas en especifico, ¢Es posible realizar la deteccion de objetos mediante una cAmara montada en

el Quadrotor?, ¢ A qué altura es posible realizar la deteccion de objetos?, ¢ Que caracteristicas debe
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de tener la camara para poder procesar las imagenes?, ;Como se realiza la clasificacion y que

técnicas se recomienda utilizar?

Es debido a las preguntas anteriores que se motiva el desarrollo de la presente tesis, ya que como
se comentard en la seccion del estado del arte, existen diversos estudios y simulaciones que utilizan
estas herramientas, la mayoria con un procesamiento de video post vuelo, pero hasta el momento
del desarrollo de esta tesis no se encontrd un estudio comparativo formal que nos sirviera en un

futuro como guia para el desarrollo de plataformas de investigacion mas robustas.

1.3  Justificacion

Como parte del proyecto de investigacion para la creacion de un escuadron de Quadrotores, cuya
principal finalidad es la de realizar vigilancia aérea, éstos deberén de ser capaces de analizar las

situaciones en piso mediante imagenes tomadas por una camara montada en dichos dispositivos.

De esta forma en un lapso de 10 a 15 afios, el objetivo es que un Quadrotor pueda identificar los
incidentes como lo son incendios, accidentes automovilisticos, entre otros, estos incidentes podran
ser monitoreados y atendidos con mayor eficacia. Proporcionando una mejora en la calidad de vida

en lo general de la ciudadania.

Sin embargo, el estado actual del arte ain se encuentra lejos de lograr lo anterior, por lo que una
primera aproximacion para resolver la problematica es analizar la factibilidad en el uso de estas
herramientas, asi como realizar un estudio formal sobre las técnicas las cuales nos ayuden a

analizar las situaciones en piso e identificacién de objetos en tiempo real.

1.4  Objetivo general

Se trata de que un Quadrotor sea un supervisor en el aire; el cual seguira una ruta pre establecida
de vuelo y dentro de la ruta de vuelo existiran diferentes escenarios los cuales se deberan de
analizar. Cada escenario contendra diferentes objetos, los cuales deberan ser identificados y

analizados en tiempo real.



1.5

1.6

Objetivos especificos

Disefar e implementar una interface que permita controlar al Ar. Drone Parrot.
Implementar una interface que permita realizar el anlisis de las imagenes tomadas por
el Quadrotor en tiempo real.

Realizar un estudio comparativo entre diferentes redes neuronales y algunos
clasificadores de tipo estadistico.

Del analisis anterior, implementar el clasificador que mejores resultados arroje.

Los algoritmos desarrollados deberdn de ser probados en una ruta de vuelo y los
resultados de la identificacion en tiempo real de los objetos por escenario deberan de

ser reportados al usuario mediante una GUI.

Consideraciones iniciales

Las consideraciones iniciales que se tomaron en cuenta para el desarrollo de la presente tesis son:

El area que comprende cada uno de los escenarios es de 120 cm. de ancho por 90 cm.
de largo.

El color de fondo de los escenarios propuestos deberd de ser contrastado, de color
negro, lo cual no es una limitacion, pero el contraste nos ayuda sopesar las limitaciones
de la cdmara de video.

Los objetos a identificar poseen varias formas y colores, estos se especifican en el
capitulo 4.

El area de vuelo que se contempla para las maniobras de Quadrotor es de 3 metros
cuadrados.

La disposicion de los escenarios contemplados para su analisis es de un cuadrado, sin
embargo no es una restriccion, ya que el Quadrotor puede ser manipulado en vuelo

libre.



1.7 Organizacion de la tesis
La presente tesis se encuentra organizada como se describe a continuacion:

Capitulo 2: Se presentan el estado del arte, el cual contiene los trabajos actuales mas

representativos del area a la cual pertenece la presente tesis.

Capitulo 3: En este capitulo se presenta el marco tedrico, es decir, las técnicas utilizadas para
desarrollar el presente trabajo y, en caso de ser necesario, la teoria de fondo para poder entender

las técnicas y algoritmos utilizados.

Capitulo 4: Se explica a detalle como se utilizan las técnicas y algoritmos presentados en el capitulo

3 para lograr los objetivos de esta tesis.
Capitulo 5: Se presentan los resultados obtenidos en la etapa de analisis y experimentacion.

Capitulo 6: Se discuten los resultados, se enuncian las conclusiones y se recomiendan trabajos

futuros.

Apéndice A: En esta seccion se discute y se muestra que las técnicas utilizadas también pueden

ser utilizadas para la clasificacion de objetos en fondos complejos.

Apéndice B: En esta seccidn se describe un pequefio estudio realizado para la reduccién de las

dimensiones de los descriptores de los puntos de interés.

Apéndice C: Se enuncian y explican los métodos clave de la presente tesis.



Capitulo 2
Estado del arte

En las siguientes secciones se exponen algunos trabajos de investigacion en las areas de redes
neuronales, asi como en el uso de UAV como herramientas para el desarrollo de plataformas de

investigacion.

2.1 Uso de UAVs como plataformas de investigacion

En las ultimas décadas, las potencias mundiales se han dado a la tarea de crear vehiculos
auténomaos, robots de todo tipo, androides, humanoides, robots moviles, maritimos y aéreos. En
nuestro estudio nos enfocaremos principalmente en los vehiculos aéreos no tripulados. Estos son
utilizados en una gran variedad de aplicaciones, los cuales poseen caracteristicas de vuelo
autonomo de varias decenas de kilometros como lo son los UAV de ala fija, pero que carecen de
agilidad en su maniobrabilidad, hasta los Quadrotor, los cuales han tenido un gran auge en los
altimos afios, esto debido a su versatilidad y bajo costo, estas herramientas que pueden ser
manipuladas tanto en interiores como en exteriores y son ampliamente utilizados para el
procesamiento de imagenes en tiempo real, rastreo de vehiculos, y transporte de paqueteria de bajo
peso, como lo intentan implementar las grandes compafiias Amazon y DHL. La mayoria de estos

vehiculos son tele operados desde una estacion de control terrestre.

Las investigaciones en este ramo, se centran en poder implementar una navegacion completamente

autonoma a los UAVs, como lo es la navegacion basada en vision artificial, reconocimiento de
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objetos, como lo son carreteras, vehiculos, 0 marcas geoespaciales, asi mismo para que realicen
tareas coordinadas entre varios Quadrotor, dado este preambulo, mencionaremos algunos de los

estudios mas recientes en esta area.

2.1.1 Método mejorado de rastreo de objetos en videos tomados por un UAV

El objetivo de este trabajo, fue el implementar una modificacion al algoritmo de reconocimiento
de objetos Mean Shift, ya que este Gltimo es capaz de detectar objetos por su forma, y realizar un
seguimiento de los mismos en una secuencia sucesiva de imagenes. Las pruebas se realizaron con
el video tomado desde un Quadrotor, en cuya toma aparece una autopista en donde el algoritmo
detecta y sigue de forma correcta y eficiente los automdviles que en esta aparecen, como lo

muestran sus resultados [51]:

Figura 2.1.1.1 Ejemplo de rastreo de objetos mediante Mean Shift.

2.1.2 Evasion de obstaculos en vuelo simulado con base en vision artificial

Este trabajo presenta una conjuncion entre deteccion automatica de obstaculos y deteccion de
velocidad mediante flujo oOptico, junto con el entorno virtual de Google Earth, se simula la
navegacioén auténoma de un Quadrotor, aplicando los algoritmos antes mencionados a las
imagenes proporcionadas por el entorno virtual. Los resultados muestran como el umbralado de
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la varianza del gradiente de la diferencia del flujo dptico posee un efecto critico en la deteccion de

caminos con diferentes anchos [6].

Ventana de
busqueda

Plantilla

Figura 2.1.2.1 Ejemplo de navegacion virtual por vision por computadora.

Utilizando la herramienta de navegacion del entorno virtual de Google, se establecen rutas de

traslado de varias cuadras cada una, como se muestra en la siguiente imagen:

- *&3‘4@* 54.

"'gr .ﬁt_t. g ’:? - .
é T I R

Figura 2.1.2.2 Ejemplo de navegacion virtual auténoma.
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Los resultados de este trabajo son satisfactorios, pero como en toda simulacidn, existen aspectos

de un ambiente real que no son tomados en cuenta.

2.1.3 ldentificacion de imagenes objetivo basado en SIFT

Este trabajo presenta un método para el procesamiento en tiempo real de una gran cantidad de
informacion proveniente de videos tomados por un UAV, el cual puede incrementar la eficiencia
de identificacion de objetivos. Este trabajo basa su operacion en el algoritmo SIFT (Scale Invariant
Feature Transform), el cual puede superar algunos efectos de la deformacion de las imagenes, pero
su desempefio no alcanza los objetivos en tiempo de procesamiento. Con las modificaciones

propuestas por este trabajo se demuestra que este algoritmo puede alcanzar dichos requerimientos.

Figura 2.1.3.1 Ejemplo de identificacion de puntos descriptores SIFT.

Las ventajas de este trabajo es que se realizd con imagen reales, tomadas de un Quadrotor, y nos
muestran una tabla comparativa donde se observa los porcentajes de mejora de identificacion
exitosa [64]:
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Number of comrect | Number of  wrong A : T £ matchin
matched point matched point cenracy 1ate e ot ma &
Traditional | Improved | Traditional | Improved | Traditional | Improved | Traditional | Improved
algorithm algorithm | algorthm algonithm | algorithm algonithm | algorithm algorithm
The
first 52 56 5 2 91.2% 96.5% 4.23 316
group
The
second | 347 389 19 9 92.3% 97.7% 2435 21.53
group

2.1.4 Implementacion de rastreo y aterrizaje visual para un Quadrotor

Este trabajo desarrollado en la universidad de Beihang en Beijin, China, implementa dos
algoritmos de control sencillos basados en PID, uno para el rastreo y otro para el aterrizaje de un
Quadrotor. En el aspecto de vision artificial, se utiliza identificacion por color, célculo de la
distancia euclidiana para realizar el seguimiento de un objeto, y por forma con el calculo de centro

de masa, para identificar la zona de aterrizaje. Para llevar a cabo sus experimentos utilizaron el

Tabla 2.1.3.1 Tabla comparativa de puntos descriptores SIFT.

modelo Ar. Drone en un ambiente controlado [69].

(¢) Landing

(d) Landing finished

Figura 2.1.4.1 Ejemplo de rastreo y aterrizaje visual para un Quadrotor.
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Con este trabajo se demuestra que en condiciones controladas, se puede controlar de forma muy
confiable y acertada un Quadrotor para realizar diversas acciones.

2.1.5 Investigacion en deslizamientos de tierra con procesamiento de imagenes

Este estudio realizado en Francia y Suiza, nos muestra como se puede analizar los deslizamientos
de tierra desde un conjunto de imagenes en mosaico tomadas por un UAV, a las cuales
primeramente se les somete a un proceso Fotogramétrico y se compara con una base de datos de
imagenes anterior, asi mediante su analisis con técnicas de procesamiento de imagenes se
determinan las areas afectadas por deslizamientos de tierra, como se muestra en la siguiente
imagen donde los deslizamientos de tierra primarios se observan con una flecha alargada roja y

los deslizamientos secundarios se observan con flechas amarillas y naranjas méas pequefias [61].

Figura 2.1.5.1 Ejemplo de anélisis de deslizamientos de tierra en imagenes tomadas por un Quadrotor.
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Capitulo 3
Marco teorico

En este capitulo se explican las principales técnicas de procesamiento de iméagenes utilizadas en el
presente trabajo y en especifico se extiende el tema deteccidn de puntos de interés con el algoritmo
Speed Up Robust Features, seguido de una introduccion a las técnicas de clasificacién como lo
son las redes neuronales y los principales clasificadores estadisticos. Y terminamos con una
explicacion amplia del funcionamiento y caracteristicas de la plataforma que utilizamos, la cual es
el Quadrotor Ar. Drone Parrot 2.0.

3.1 Vision Artificial

Como humanos, somos capaces de percibir la estructura de los objetos de nuestro entorno en tres
dimensiones con aparente sencillez. Pensemos, por ejemplo, que tan vivida es una flor al
observarla, como percibimos las tres dimensiones de este objeto. Con solo observarla podemos
definir la forma, la translucidez de cada pétalo, los patrones sutiles de brillo y sombra sobre la
superficie y sin mayor esfuerzo podemos separar la flor del fondo. Ahora pensemos en un retrato
de un grupo de personas, observando el retrato, podremos contar (e identificar) con facilidad el
numero de personas retratadas, determinar su estado de animo observado la apariencia de su rostro.
Los psicdlogos perceptuales han invertido décadas tratando de entender como trabaja el sistema
visual humano, en paralelo, los investigadores en vision por computadora han desarrollado

técnicas matematicas que nos permitan recuperar la forma tridimensional y la apariencia de los
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objetos en una imagen. En la actualidad, ya existen técnicas para el computo certero de modelos
parciales 3D. Asi, dado un conjunto lo suficientemente largo de “vistas” de un objeto en particular
o “fecade”, se puede recrear una superficie 3D acertada utilizando modelos de comparacion
estereoscopica. Podemos seguir a una persona en movimiento en un ambiente complejo, podemos
también, con un cierto grado de éxito, identificar y nombrar todas las personas en una fotografia
utilizando una combinacion de deteccion de rostros, vestimenta y cabello. Sin embargo, a pesar de
todos estos avances, el suefio de tener una computadora capaz de interpretar una imagen al mismo

nivel de un nifio de 2 afios, sigue siendo una ilusion [56].

¢Por qué la visién por computadora es tan dificil?, en parte, es porque el problema de la vision por
computadora es un “problema inverso”, en el cual, buscamos el recuperar aspectos no conocidos
dada informacion insuficiente o incompleta. De tal forma que debemos reorganizar los modelos
probabilisticos y fisicos de tal forma que se desambiguien las soluciones potenciales. Sin embargo,
el modelado del mundo en forma visual en toda su complejidad es mucho mas dificil de lo que
hemos platicado hasta este momento. En vision por computadora se trata de describir el mundo
gue nos rodea en una 0 Mas imagenes Yy reconstruir sus propiedades, como lo es la forma, la
iluminacién y las distribuciones de color. Es sorprendente que los humanos y animales realicen
estas actividades sin el mayor esfuerzo, mientras los algoritmos de visién son muy propensos a
errores [56]. Hoy en dia la vision por computadora es utilizada para una gran variedad de tareas y

aplicaciones las cuales incluyen:

e Reconocimiento Optico de caracteres (OCR): el cual se utiliza para la lectura e
identificacion de caracteres escritos a mano.

e Inspeccion Automatizada: se utiliza para la rapida inspeccion de objetos para el
aseguramiento de la calidad de los mismos, en el cual se utilizan visidn estereoscopica
con iluminacidn especializada.

e Reconocimiento detallado: reconocimiento de objetos para la automatizacién de lineas
de produccion.

e Reconstruccion de modelos 3D (Fotogrametria): construccion completamente

automatizada de modelos 3D.
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Aplicaciones Médicas: registro de imagines pre e intra operacion, o para realizar

estudios a largo plazo como la morfologia cerebral.

e Seguridad en movimiento auténomo: deteccidn de obstaculos inesperados, como lo son
piedras, en condiciones donde las técnicas de vision activa como lo son el radar no
funcionan o son poco confiables.

e Reconocimiento de huellas digitales: para la autentificacion automatica y aplicaciones

forenses.

e Vigilancia: para el monitoreo de intrusos y analisis de trafico en autopistas.

De esta forma, se describe un sistema de vision por computadora como un conjunto de actividades
que nos permite realizar la identificacion y clasificacion de los objetos pertenecientes a una

imagen, estas actividades principales son:

e Mejoramiento de la Imagen.
e Segmentacion y Etiquetado.
e Representacion y Descripcion.

e Reconocimiento de Formas.

Segln Gonzélez y Woods [55], el diagrama completo de un sistema de vision por computadora se

muestra en la figura 3.1.1:
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La salida de estos procesos generalmente son imagenes
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Figura 3.1.1 Sistema Completo de Vision por Computadora Segin Gonzélez y Woods [55].

3.1.1 Mejoramiento de la Imagen

El mejoramiento de imagenes es una de las areas mas atractivas y simples del procesamiento digital
de imagenes. Basicamente la idea detras de estas técnicas es la de mejorar los detalles oscuros, o
el de simplemente resaltar ciertas caracteristicas de interés en una imagen. Un ejemplo familiar de
mejoramiento es cuando incrementamos el contraste de una imagen debido a que “esta luce
mejor”, es importante resaltar que el mejoramiento es un &rea muy subjetiva del procesamiento de

iméagenes.

3.1.2 Segmentacion y Etiquetado

La segmentacién es el proceso de dividir una imagen en mdltiples segmentos (conjuntos de
pixeles). El objetivo de la segmentacion es la de simplificar o cambiar la representacion de la
imagen en algo con mayor significado y que al mismo tiempo sea mas sencillo de analizar.
Tipicamente la segmentacion se utiliza para la identificacion de objetos y sus caracteristicas

(lineas, curvas, etc.) en imagenes. De forma mas detallada, la segmentacion es el proceso de
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asignar un identificador a un conjunto de pixeles que comparten las mismas caracteristicas en una

imagen.

3.1.3 Representacion y Descripcion

La representacion y descripcion casi siempre es la etapa siguiente a la de segmentacion y
etiquetado, cuya salida es usualmente un conjunto de pixeles los cuales constituyen a un objeto en
la imagen o una region de interés. La primera decision que se debe tomar es si el conjunto de datos
(pixeles) representa los limites de una region o la region completa. La representacion de limites es
apropiada cuando nos enfocamos en las caracteristicas externas de un objeto, como lo son las
esquinas o puntos de inflexion. La representacion regional es apropiada cuando nos enfocamos en
las propiedades internas de los objetos, como lo es la textura o la forma del esqueleto del objeto.
De esta forma se debe de especificar un método para la descripcion de los datos los cuales nos
representan los puntos de interés, estos métodos son Ilamados “seleccion de caracteristicas”, 10s
cuales se encargan de la extraccion de atributos los cuales nos proporcionan informacion

cuantitativa de los objetos de interés.

3.1.4 Reconocimiento de Formas

El reconocimiento de formas es el proceso que le asigna un nombre “con significado” a un objeto,
por ejemplo “automévil”, el cual se basa en su descripcion y caracteristicas. El proceso de
reconocimiento de objetos requiere de un conocimiento previo de lo que es un vehiculo, una
persona, etc. A este conocimiento previo le llamamos “Base de Conocimiento”. Esta base de
conocimiento puede ser tan simple como el detalle de las regiones de una imagen donde la

informacion de interés se sabe que estara localizada.

3.1.5 Deteccion de Color

Una computadora solo puede trabajar con nimeros, de tal forma que una imagen es una gran
coleccién de nimeros para una computadora, cada combinacion de ndmeros nos representa un
color en especifico, dependiendo del espacio de color esta combinacion nos representara un color
u otro, de tal forma que la deteccion de color es el proceso de analizar todo es espacio de muestras
que conforman la imagen y dado un umbral identificar el valor de dicho pixel como elemento o

perteneciente al conjunto de valores del color buscado[28].
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3.2 Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

Este mecanismo de extraccion de puntos de interés, transforma a una imagen en una coleccion
larga de vectores de rasgos locales, cada uno de estos vectores es invariante a transformaciones de

traslacion, escalamiento, rotacion y en un grado minimo a luminosidad.

Los puntos de interés son identificados utilizando una etapa de filtrado. La primera etapa identifica
las coordenadas de los puntos clave en un espacio de escala, buscando las regiones donde la
Diferencia de Gaussianas (DoG) posee un valor maximo o minimo. Cada punto identificado es
utilizado para generar un vector de rasgos que describe a la imagen en una region local relativa al

espacio de escala muestreado. Estos vectores resultantes se denominan “SIFT Keys” [15].

3.2.1 Localizacion de puntos de interés (SIFT Keys)

Para lograr que los rasgos identificados sean invariantes ante rotaciones se eligid la extraccion de
los mismos mediante la seleccion de méximos y minimos de una funcién de Diferencia de
Gaussianas aplicada a un espacio de escala, de esta forma se localizan los puntos de interés (Keys)
en regiones y escalas con una gran variacion de las mismas. Como una funcion Gaussiana 2D es
separable, su convolucion con una imagen de entrada se puede aplicar en dos etapas de funciones
Gaussianas de 1D en la horizontal y en la vertical.

1 . %

2no

g(x) = (3.2.1)

En la deteccién de rasgos, todas las operaciones de suavizado se realizan tomando un valor de

o =42 [15].
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Figura 3.2.1.1 Ejemplo de localizacion de puntos de interés (en color rojo) SIFT.

3.2.2 Estabilidad de los puntos de interés SIFT
Para caracterizar la imagen en cada coordenada de un punto de interés, la imagen suavizada A en
cada nivel de la pirdmide es procesada para extraer los gradientes y su orientacion. Asi en cada

pixel A, , la magnitud del gradiente de la imagen M, y su orientacion, R; se calculan mediante

diferencias a nivel de pixel [15]:

M;; :\/(Aj _Aﬁ+1,j)2+('°ﬁj _A,j+1)2 (3.2.2.1)

Ry =atan2(A; - A A ja—A) (322.2)

3.3  Speed Up Robust Features (SURF)

En 2006, tres personas, H. Bay, T. Tuytelaars, y L. Van Gool, publicaron un articulo llamado
“SURF: Speeded Up Robust Features”, el cual introduce un nuevo algoritmo llamado SURF, como
el nombre lo sugiere, es una versién mas veloz del algoritmo SIFT. El cual es un algoritmo de
deteccion y descripcion invariante a transformaciones de escala, rotacion y luminosidad [48].
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Esto se logra apoyandose en imagenes integrales para el proceso de convolucion de imagenes,
basandose en la robustez de los vectores principales de la Matriz de Hessian para los vectores

detectores y descriptores, simplificando estos métodos al maximo.

Una de las caracteristicas importantes a mencionar de SURF es que ni el detector ni los descriptores
usan la informacidn del color. La imagen de entrada es analizada a varias escalas para garantizar

la invariancia a cambios de escala.

3.3.1 Deteccidn de puntos de interés
La deteccion de puntos de interés utiliza una aproximacién muy basica de la matriz de Hessian, la

cual tiende al uso de iméagenes integrales y asi se reduce el tiempo de computo drasticamente.

3.3.2 Imégenes Integrales
Este tipo de célculo es utilizado para un cémputo répido de filtros de convolucion de tipo caja. De

tal forma que la entrada de una imagen integral IZ (x) en el punto x=(X,y), representa la suma

de todos los pixeles de la imagen de entrada | en una region rectangular formada por el punto de

origen y el punto X.

=0 j-0 (3.3.2)

Una vez que la imagen integral ha sido calculada, solo toma tres sumas el calcular la suma de

intensidades de cualquier punto vertical [48].

Imagen Original Imagen Integral
5 2 3 4 1 5 7 |10 | 14 | 15
1 5 4 2 3 6 [13 | 20 | 26 | 30
2 2 1 3 4 8 |17 | 25 | 34 | 42
3 5 6 4 5 11 | 25 | 39 | 52 | 65
4 1 3 2 6 15 | 30 | 47 | 62 | 81
5+4442+2+13=17 34-14-8+5=17

Figura 3.3.2.1 Ejemplo del célculo de una imagen integral.
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3.3.3 Matriz de Hessian en base a los puntos de interés

El detector que se utiliza para la deteccion de puntos se basa en la Matriz de Hessian, esto debido
a su buen comportamiento en precision y repetitividad. De forma precisa con éste se detectan
estructuras de tipo “manchon” en regiones donde el determinante es maximo. SURF también se

apoya en la Matriz de Hessian para la seleccion de la escala.

Asi, dado un punto x=(X,Yy) en una imagen |, la Matriz de Hessian H(X,o) en un punto X a

una escala o se define como:

H(X,G):{Lxx(x,a) ny(x,a)}

Ly(x,0) Ly(x0) (3.3.3)

Donde L, (X,o0) es la convolucion discreta de la derivada parcial de segundo orden de la
82

Gaussiana yg(o) de la imagen I en el punto X, analogamente para L, (x,0) Y L, (x,0)

[29]. Debido a que los filtros reales son no ideales, se aproxima la Matriz de Hessian con filtros

de caja como se observa en la figura 3.3.3.1.

1

1

Figura 3.3.3.1 Aproximacidn de la derivada parcial de segundo orden de la Gaussiana para ventanas de dos dimensiones.

3.3.4 Representacion en espacio de escala
Los puntos de interés que se encuentren en la imagen deben de ser consistentes a diferentes escalas.

Los espacios de escala son usualmente implementados como una piramide de imagenes. Estas
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imagenes son suavizadas repetidamente con Gaussianas y sub muestreadas para obtener las

iméagenes en el nivel mas alto de la piramide. Lo anterior se ejemplifica en la imagen 3.3.4.1.

Escala
Escala

Figura 3.3.4.1 Representacion de Espacio de Escala de una imagen.

Lowe en su trabajo [15] resta las capas de la piramide de espacio a escala para obtener las imagenes
de Diferencia de Gaussianas (DoG) en las cuales se pueden encontrar los bordes y los manchones
(“blobs™).

3.3.5 Localizacion de los puntos de interés
Para poder localizar los puntos de interés en la imagen y en las imagenes a escala, se aplica una
supresion no-maxima en una vecindad de 3x3x3. La méxima del determinante de la matriz de

Hessian es entonces interpolada en escala y en espacio de imagen.

3.3.6 Descripciony apareo de los puntos de interés

El descriptor del punto de interés describe la distribucion de la intensidad en la vecindad de dicho
punto de interés, similar a la informacion del gradiente extraido por SIFT. Para lograr esto SURF
se basa en la distribucion de la respuesta del Wavelet de Haar de primer orden en direccion de X
y vy, explota la velocidad de las imagenes integrales y usa una dimension de solo 64 elementos.
Para la extraccion del primer descriptor, el primer paso es construir una region cuadrada centrada
en el punto de interés. El tamafio de esta ventana es de 20s (donde s es la unidad de escalamiento).

Un ejemplo de la construccion de las ventanas se muestra a continuacion en la figura 3.3.6.1:
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Figura 3.3.6.2 Ejemplo de la sumatoria de las repuestas de los Wavelet de Haar.

Cada region es dividida en subregiones mas pequefias de 4 x 4 (figura 3.3.6.2). Para cada subregion

se calcula la respuesta del Wavelet de Haar. Por razones de simplicidad llamamos a la respuesta

en la direccion horizontal del Wavelet de Haar como d,, y a la respuesta en la direccion vertical
del Wavelet de Haar como d, . Entonces las respuestas del Wavelet d, y d, se suman sobre cada

una de las subregiones y estas forman el primer conjunto de entradas en el vector descriptor. Para

brindar informacion acerca de la polaridad y cambios de intensidad se extrae también la suma de
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los valores absolutos de las respuestas del Wavelet, |dX| y ‘dy‘. Asi cada subregion posee un vector

descriptor de cuatro dimisiones v = (ZdX,Zdy,‘de

Zdy‘) . Concatenando esto por todas las

sub regiones de 4 x 4, resulta en el vector descriptor de longitud 1x64 [48].

SUREF es hasta cierto punto similar al concepto de SIFT en el sentido de que ambos se enfocan en

la distribucion espacial de la informacién del gradiente.

3.4 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales se componen principalmente de unidades simples de
procesamiento, las cuales son llamadas “neuronas”, desde el punto de vista bioldgico una neurona
es un interruptor entre varias sefiales de entrada y una de salida. Este interruptor se activa si las
entradas a la neurona alcanzan un determinado umbral de activacidn, entonces un pulso de salida
serd emitido por la neurona como resultado de su activacion, los componentes de una neurona

biol6gica se muestran a continuacion [43]:

Dentrita Axon terminal

Nodo de
Ranvier

® Soma

Célula de Schwan

Vaina de mielina
Nucleo

Figura 3.4.1 Elementos principales de una neuronal.

Como punto de entrada de las neuronas, se encuentran las dendritas, las cuales reciben la

informacién mediante conexiones especiales llamadas sinapsis. Posteriormente la sefial se
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transmite a través del axon, desde el cual la sefial es transformada mediante un proceso quimico,

para despues ser transmitida a las neuronas conectadas a esta.

Mediante un proceso de simplificacion, el modelo bioldgico de las neuronas puede ser trasladado

a un proceso técnico, donde las consideraciones mas importantes se mencionan a continuacion:

Entrada Vectorial: La entrada de una neurona artificial consiste de varios elementos, de tal forma

que esta es definida como un vector.

X, XcX,XxeR (3.4.1)

La Sinapsis cambia las sefiales de entrada: En las redes neuronales artificiales, las entradas son
multiplicadas por un nimero (“peso sindptico™), este conjunto de pesos representa la informacién

almacenada de una red neuronal artificial.
D WX,
i (3.4.2)

Salida Escalar: La salida de una neurona artificial es un escalar, lo cual significa que una neurona
estd compuesta de un solo componente, el cual suma las sefiales de entrada a la neurona y produce

solo una sefial de salida.

y= f(ZWi Xij (3.4.3)

Caracteristicas no lineales: Las entradas de una neurona artificial no son proporcionales a la salida

de la misma.
Pesos ajustables: los pesos que ponderan las entradas de la neurona son variables. Esto afiade una

gran dinamicidad a las redes neuronales artificiales, debido a la gran cantidad de “conocimiento”

gue se encuentra almacenado en sus pesos [17].
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De forma grafica podemos ver a una red neuronal artificial como se muestra en la siguiente figura:

Funcién de
Activacion
Sefiales de < go > 0 J
Entrada
Funcioén de I
Transferencia

o,
Bias

Pesos
sinapticos

Figura 3.4.2 Esquema general de una Red Neuronal Artificial.

Uno de los aspectos mas interesantes de las redes neuronales es su capacidad de familiarizarse con
los problemas como resultado de un entrenamiento y una vez finalizado el entrenamiento, la red
neuronal sera capaz de resolver nuevos problemas pertenecientes a la misma clase de

entrenamiento. Este mecanismo es conocido como generalizacion.

Hoy en dia existe una gran cantidad de variaciones de redes neuronales, desde el primer modelo
de redes propuesto por McCulloch and Pitts en 1943, y las siguientes variaciones, las cuales pueden

ser divididas en:

Redes Neuronales de Primera Generacion, también conocidas como perceptrones [43], las cuales
se componen de dos secciones, una sumatoria y un nivel de umbral. La parte de la sumatoria recibe
la informacion de entrada ponderada por los pesos sinapticos y realiza la funcion de umbral sobre

el resultado de la suma. Los datos de entrada y salida pueden ser 0 y 1°s.

Redes Neuronales de Segunda Generacion se componen de neuronas que realizan el computo en

dos etapas, la suma de los valores recibidos a través de la sinapsis, y una funcion Sigmoide, cuya
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entrada es la suma de los parametros de entrada ponderados por los pesos sinapticos, esta funcion
se denomina como funcion de transferencia [57]. Un ejemplo comun de este tipo de redes
neuronales artificiales es la Red Neuronal Artificial de Base Radial, de la cual se dara una mayor

descripcion en las siguientes secciones.

Redes Neuronales de Tercera Generacion o redes neuronales pulsantes, como el modelo de
Eugene M. Izhikevich [26] o Alnajjar, F. con su modelo de redes neuronales pulsantes para la
generacion de comportamiento adaptativo en robots autdbnomos [2], las cuales quedan fuera del

alcance del presente trabajo.

3.5 Red neuronal de perceptrones multicapa (MPL)

Como una mejora de las redes neuronales de un solo perceptrén, surge lo que ahora es conocido
como Red Neuronal de Perceptrones Multicapa o MLP por sus siglas en inglés (figura 3.5.1). Estas

redes neuronales se caracterizan por:

e El modelo de cada una de las neuronas en la red neuronal incluye una funcion de
activacion no linear la cual es diferenciable.

e Estas redes contienen uno 0 mas capas ocultas, intermedias a las capas de entrada y
salida.

e Lared neuronal posee un alto grado de conectividad.
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Sefial de
entrada > Sefial de

Salida

Capa de Primera Segunda Capa de
capa capa -

entrada salida
oculta oculta

Figura 3.5.1 Esquema general de una Red Neuronal de Perceptrones Multicapa.

Las caracteristicas anteriores, son las responsables del conocimiento y comportamiento que
muestre la red. De forma resumida, el proceso de aprendizaje debe decidir cuales caracteristicas
del patrén de entrada deben de ser representadas por las neuronas de la capa intermedia. Por lo que
el proceso de aprendizaje se hace mas dificil, ya que la bldsqueda se realiza en un espacio mas

amplio de posibles funciones [58].

Este tipo de redes neuronales poseen un tipo de entrenamiento llamado algoritmo Back-

Propagation, el cual se realiza en dos fases:

e La etapa Forward, en donde los pesos sinapticos de la red neuronal se calculan dada
una sefial de entrada, la cual se propaga por todas capas hacia adelante de la red
neuronal hasta la capa de salida.

e La etapa Backforward, en la cual la sefial de error es producto de la comparacion de la
sefial de salida de la red contra la sefial deseada, esta sefial de error se propaga de la
capa de salida hacia la capa de entrada, y en cada capa intermedia los pesos sinapticos

son ajustados en proporcion directa a la sefial de error producida [58].
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3.6 Red Neuronal Artificial de Base Radial

Las redes neuronales de base radial (RBNN) en su forma estructural se ejemplifican como se
muestra en la figura 3.6.1. Como se pude apreciar de esta figura, una red neuronal de base radial
consta basicamente tres capas:

e Capa de entrada, la cual consiste de m nodos de entrada, donde m es la

dimensionalidad del vector de entrada x.

e Capa oculta, la cual consiste del mismo nimero N de unidades computacionales que
poseen los ejemplos de entrenamiento, y cada unidad computacional es descrita por

una funcion de base radial.

;%) =p(x—x;|), i =12....,N (3.6.1)

Donde x; en (3.6.1) define el centro de la funcion de base radial. Y x es el patron de

entrada.

e Capa de salida, la cual en esta estructura, consiste de una sola unidad computacional.
En este tipo de arquitectura no existe restriccion en el tamafio de la capa de salida, solo

teniendo en claro que esta capa es mucho méas pequefia que la capa intermedia.
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Centro xl

Vector de F(x)
Entrada <
X
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Centro 'xK
Capa de Capa Oculta Capa de
entrada k<N Salida de
tamafio m tamafio 1

Figura 3.6.1 Estructura de una Red Neuronal de Base Radial.

Una de las funciones kernel més utilizadas en este tipo de arquitecturas es la funcion Gaussiana
como funcion de base radial. En cuyo caso cada unidad computacional de la capa intermedia de la

red es definida por:

1 2, .
@;(X) =p(X-X;) ZEXp(_ZTo-J?HX_XjH ), J=12,.,N (3.6.2)
Donde o, es la medida del ancho de la j-ésima funcion Gaussiana con centro en x; [58].

3.7 Maquina de soporte vectorial

Basicamente una Maquina de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés), es una maquina de
aprendizaje binario con algunas propiedades muy elegantes. La principal idea detras de una SVM
se resume como: “Dado un conjunto de entrenamiento, la maquina de vector soporte construye un
hiperplano como superficie de decision, en el cual, los margenes de separacion tanto positivos

como negativos se han maximizado [13].
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Hiper plano Optimo

v

Figura 3.7.1 Ejemplo de hiper plano para una Maquina de Vector Soporte.

Asi dado un conjunto de entrenamiento {(x;,d,)}",, donde Xx; es el patron de entrada para la i-

ésima muestra y d, su respuesta deseada, la ecuacion del hiper plano que realiza la separacion es:

w'x+b=0 (3.7.1)

Donde x es el vector de entrada, w es el vector de pesos ajustable y b es el bias. Podemos
escribir: [58].

w'x, +b>0 para d,=+1
w'x, +b<0 para d;=-1 (3.7.2)

Lo anterior se ejemplifica en la figura 3.7.1 donde se muestra el hiper plano 6ptimo y los puntos

en color rojo sobre las lineas son los puntos de soporte del hiper plano.

3.7.1 SVM Kernel
Dado el teorema de Mercer’s, el cual nos especifica que un kernel candidato para una SVM, es

aquel nuacleo continuo y simétrico que esté definido en un intervalo cerrado a<x<b, con
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coeficientes positivos A, >0,Vi. La definicion formal del teorema de Mercer’s se presenta a

continuacion:

“Suponga que K es un ndcleo continuo simétrico y no negativo. Entonces existe una base

ortonormal {ej}j de L?[a,b] que consiste de eigen funciones de T, , tal que la secuencia
correspondiente de eigen valores {Aj}j es no negativa. Las eigenfunciones correspondientes a los

eigenvalores no cero, son continuas en el intervalo [a, b] y K se representa como:”

K(s,t) = z Aie;(s)e;(t) 3.7.1)
=

“donde la convergencia es absoluta y uniforme” [44].

Sin embargo, el teorema de Mercer’s no nos especifica de qué forma se deben de construir estos

kernel, de tal forma que los tres tipos de kernel mas utilizados son:
El Kernel Lineal el cual est4 dado por la férmula (3.7.1). El Kernel Polinomial dado por:

(x'x, +1)° (3.7.3)

Y el Kernel de base radial se define como:

1 2
7 x=xi[") (3.7.4)

e —
X 20

3.8 Clasificadores Estadisticos

En el presente trabajo se busca determinar y utilizar de forma experimental el mejor clasificador
para nuestro problema en particular, por lo que para un mejor andlisis se tomaran en cuenta para
nuestro comparativo tres de los clasificadores estadisticos mas utilizados de hoy en dia, los cuales

describimos a continuacion.
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3.8.1 Naive Bayes
Uno de los clasificadores mas efectivos, en el sentido de su comportamiento predictivo es el
clasificador llamado Naive Bayes, descrito en [23]. Este clasificador “aprende” de la probabilidad

condicional de cada atributoi del conjunto de entrenamiento A. Dada una clase C, la clasificacion
de una instancia en particular del conjunto A,...,A,, es la prediccion de la probabilidad mas alta
a la que pertenezca determinado atributo. Estos calculos se basan en una asuncion de
independencia, es decir todos los atributos de A son condicionalmente independientes, por
independencia se debe de entender independencia probabilistica [46]. EI modelo del predictor

Naive Bayes se puede expresar matematicamente en base a las probabilidades condicionales de la

siguiente forma:

_p@)p(F,...F [C)
PC|F...F)= o(F. . F) (3.8.1)

Donde p(C) es la probabilidad de ocurrencia de la clase C. p(F,...,F,|C) es la probabilidad
condicional de ocurrencia de la clase F, dada la clase C. p(F,...,F,) es la probabilidad de

ocurrencia de la clase F,1<i<n.

3.8.2 Bayes Net
Las redes de Bayes son representaciones graficas de las relaciones probabilisticas de un conjunto
de variables aleatorias y estas se definen de la siguiente forma.

Dado un conjunto X ={X_,..., X} de variables aleatorias discretas, donde cada variable X, toma
valores de un conjunto finido de datos, denotado por Val(X;). Una Red Bayesiana es una grafo a

ciclico dirigido G, que codifica la distribucion de probabilidad sobre el conjunto X, los nodos del

grafo corresponden a las variables aleatorias X,,..., X, . Los lazos del grafo corresponden a la
influencia directa de una variable sobre otra, es decir, si existe un lazo directo del nodo X, al nodo
X;, la variable X; sera el nodo padre de la variable X,;. Cada nodo posee una probabilidad
condicional que se representa por CPD = p(X, | Pa(X,)), donde Pa(X;) denota el padre de X;

en G. El par (G,CPD) codifica el conjunto de disrupcion p(Xi,..., X,,) . Asi un Unico conjunto
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de distribucion de probabilidades sobre X del grafo G se puede expresar de la siguiente forma
[34]:

P(Xes X)) = [ 11 (P(X; I PA(X)))) (3.8.2)

Y la representacion grafica de una Red Bayesiana se muestra en la siguiente figura:

Figura 3.8.2.1 Ejemplo del grafo de una Red Bayesiana.

3.8.3 K Nearest Neighbor (KNN)

El algoritmo KNN es uno de los algoritmos mas simples y fundamentales de clasificacion el cual
debe de ser tomado en cuenta para cualquier estudio serio de clasificacion. En 1951 Fix y Hodges

introdujeron por primera vez este algoritmo.
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A J

Figura 3.8.3.1 Ejemplo de clasificacion por KNN, Aqui, ‘x’, el punto blanco, es clasificado con la clase @, dado que de sus k

(3) préximo vecinos, (1) pertenece a la clase +, y (2) a la clase . [36].

El algoritmo clasificador KNN se basa cominmente en la distancia euclidiana del conjunto de

muestras de entrenamiento. Asisea X; un conjunto de entrada con p rasgos (X, X;,...., X,,) Y séan
n el numero total de muestras de entrada (i=21,2,....,n) Yy p en numero total de rasgos

(j=12,..., p). Ladistancia euclidiana entre la muestra x; y la muestra x; se define como: [27].

d(x;, %) = \/(Xil —X1)" + (6 = %,)" .t (O, = X'P)2 (3.8.3)

Una descripcidn grafica del concepto del vecino mas cercano es dada por primera vez por [62],

la cual se muestra en la figura 3.8.3.1.

3.9 AR Drone 2.0 Parrot

El AR. Drone es un Quadrotor UAV (Unmanned Aerial Vehicle) que recibe comandos mediante
una conexién inalambrica. Este puede realizar acciones pre programadas, como lo es el despegar
“Take-Off”, aterrizar “Land”, 0 permanecer en la misma posicion de vuelo “Hover”. Este puede
ser utilizado tanto en interiores como en exteriores, con Yy sin estructura de proteccion “Indoor

Hull”. El AR. Drone utiliza una bateria de litio recargable; Este es capaz de enviar informacion
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en tiempo real acerca de su estado actual, posicion y orientacion, también puede transmitir video

en tiempo real de una de las camaras seleccionadas. EI AR. Drone posee un sistema operativo

Linux embebido que puede ser accedido mediante el protocolo Telnet.

Figura 3.9.1 Imagen del UAV Ar. Drone Parrot 2.0.

3.9.1 Caracteristicas y Componentes

El AR. Drone posee varios dispositivos de censado del medio ambiente, los cuales le permiten

obtener informacion de la altura y posicién, los cuales le ayudan a tener una mejor estabilidad, a

continuacion se listan estos componentes.

3.9.1.1 Especificaciones Técnicas

El AR. Drone cuenta con las siguientes especificaciones técnicas de acuerdo al fabricante [5]:

Sistema de computo embebido:

o

Procesador a 1GHz 32 bit ARM Cortex A8.

DSP a 800MHz TMS320DMC64xDDR 128 MB.
1Gbit DDR2 RAM a 200MHz.

Wifi b/g/n.

Puerto USB 2.0.

Sistema Operativo Linux 2.6.32 de 32 Bits.

Sistema integral de guia:

o

Acelerometro de precision de 3 ejes.
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o Girdscopo de 3 ejes.
o Magnetometro de 6 grados de precision.

o Sensor ultrasonico.
Caracteristicas fisicas:

o Velocidad méxima 5 m/s; 18 km/h.
o Peso:
= 380g sin caparazon de proteccion.

= 420 g con caparazon de proteccion.
Sistemas de Seguridad:

o Caparazon de proteccion para interiores.
o Bloqueo automaético de hélices al contacto.

o Control de emergencia para el paro de motores.
Estructura Aeronautica:

o Hélices de alta eficiencia.

o Estructura tubular de fibra de carbén.
Motores y consumo de energia:

o 4 motores Brushless de 35 000 rpm a 15W.
o Bateria de polimeros de litio a 1000 mA/h.
o Capacidad de descarga de 10C.

o Tiempo de maximo de vuelo de 12 min.
Cémaras:

o Camara Horizontal gran angular de 93 grados, CMOS.
o Camara vertical QVGA a 60 fps.
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B indoor Hull : B outdoor Hull :
14.820z / 4209 13.400z / 380g

Figura 3.9.1.1.1 Esquema y dimensiones del Quadrotor Ar. Drone.

3.9.1.2 Sensores y Camaras
El AR. Drone posee varios sensores. Estos sensores de movimiento proveen al software de
medidas de deslice, inclinacion y empuje. Estas medidas son utilizadas para la estabilizacion

automatica del deslice, inclinacion y empuje, asi como para el control de inclinacion asistida.

Un sensor de telemetria ultrasonico provee de informacion sobre la altitud, que es utilizado para

la estabilizacion de la altitud y control asistido de velocidad vertical.

El AR. Drone posee dos camaras: una camara frontal en posicion horizontal, y una cdmara en
posicion vertical con vista hacia el suelo. La cAmara vertical es utilizada por el Ar. Drone para
medir la velocidad relativa al suelo, esta es utilizada para realizar flotamiento automatico. EI AR.

Drone es capaz de enviar video codificado de cualquiera de las 2 camaras.

3.9.1.3 Conexion Inaldmbrica

La conexion inaldmbrica es utilizada por el cliente para controlar el Ar. Drone. Cualquier
dispositivo con soporte Wifi en modo Ad-hoc puede conectarse al Ar. Drone. Cuando se prende
en dron, este automaticamente crea una red Wi-Fi con un ID de la forma adrone_XXX. Si el dron

detecta que unared con el ID especificado ya existe, este intentara conectarse a la red ya existente.
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3.9.1.4 Input / Output Streams

El dron puede enviar dos flujos de salida de datos UDP (User Datagram Protocol), uno es el flujo
de datos de navegacion y el otro es el flujo de datos de video. El flujo de datos de navegacion
contiene informacién acerca del estado actual del dron. Y el flujo de datos de video, contiene los
datos codificados de una de las camaras. Ademas de los flujos de salida, el dron es capaz de recibir

un flujo de entrada UDP que contiene los comandos del mismo.

3.9.2 Operacion

Para utilizar el dron en interiores, este debe de estar protegido con su “Indoor Hull”, para el uso
del Quadrotor en exteriores, este posee otro armazén denominado “Outdoor Hull”. A continuacién
se muestran las imagenes de los dos armazones, a la izquierda, el armazon para interiores y a la

derecha el armazon para exteriores:

(b)

Figura 3.9.2.1 Ejemplo de los cascarones de proteccion de Ar. Drone. (a) cascaron para interiores, (b) cascardn para exteriores.

Para entender como vuela el AR. Drone observe la siguiente imagen, que muestra la rotacion de

los motores:
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Izquierda Frontal
Q, Q,

Posterior Derecha
Q, Q,

Figura 3.9.2.2 Ejemplo de funcionamiento de los motores del Ar. Drone.

Cada par de motores opuestos gira en la misma direccidn, es decir, un par gira en el sentido de las
manecillas del reloj, mientras el otro par gira en sentido contrario de las manecillas del reloj.
Considere 0, ,Q,,Q,,Q, como las velocidades angulares de cada motor. Para que el dron
permanezca volando en la misma posicion, este debe de mantener todas las velocidades angulares
de los motores iguales. Es decir Q, =Q, =Q, =Q,. Para moverse en la direccion de los axis
XB,YB, ZB, el dron, cambia la velocidad angular de los motores, para entender como cambian las

velocidades considere la siguiente figura:

{a) Throttle (b) Roll

1za. FRONT.
QutAa LP ”u_‘\o‘
POST. DER.

Qu-As Qu+Aa L8

{c) Pitch (d) Yaw

Figura 3.9.2.3 Ejemplo de cémo varia la velocidad angular de los motores para producir el desplazamiento del Ar. Drone.

42



Considere AA 'y AB como valores de velocidad angulares. Para realizar un desplazamiento hacia
delante, el dron debe de cambian el &ngulo de inclinacion con respecto a su horizontal, para esto,
es necesario cambiar las velocidades angulares de los motores delanteros y traseros, como se

observa en la parte (c) de la figura anterior (3.7.2.3).

Para desplazarse hacia la izquierda o derecha, el dron debe de cambiar el &ngulo de empuje, para
realizar esto, es necesario cambiar las velocidades angulares de los motores derecho e izquierdo,

como se observa en la parte (b) de la imagen anterior.

Para girar hacia la izquierda o hacia la derecha, el drone debe de cambiar el angulo de deslice, para
esto es necesario cambiar las velocidades angulares de todos los motores, el caso (d) de la imagen
anterior, cambiando la velocidad de cada par de motores opuestos en la misma proporcion.

Finalmente para ganar o perder altura, el dron debe de cambiar la velocidad angular de todos los

motores en la misma proporcion, caso (a) de la imagen anterior.

3.9.3 Control

Para controlar el dron, el cliente debe de enviar los comandos en forma de paquetes UDP utilizando
la conexion Wifi. Los comandos se encuentran formados por cadenas de caracteres de 8 bits en
formato ASCII, estas cadenas siempre inician con el prefijo “AT*”, seguido del nombre del
comando, un signo de igual, una secuencia de nimeros y una lista de pardmetros opcionales. Un
comando AT debe de ser separado de los demas por un retorno de carro, si estos se encuentran en

el mismo paquete UDP. Un ejemplo de comando es:
“AT*PCMD=21625,1,0,0,0,0”.

Los comandos PCMD (“Progressive Commands™) son utilizados para que se traslade y rote. La

sintaxis para este comando es:
“AT*PCMD=<sequence_number>,<flag>,<roll _p>,<pitch_p>,<gaz_p>,<rot_p>”.

e sequence_number, como su nombre lo indica, es el nimero de secuencia del comando

y depende del nimero de comandos que se hayan enviado con anterioridad.
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o flag, define si el dron considerara los argumentos siguientes. Si el valor es 1, el dron
considerara los argumentos phi, theta, gaz, rotation. Si el valor es 0, el dron ejecutara
el “hover”.

e roll_p, esunvaloren el rango [-1:1] que representa el porcentaje de empuje que el dron
podra alcanzar. Este posee un valor por omision de 12 grados. Por ejemplo si este valor
se especifica como 0.5, entonces el dron se inclinara 6 grados.

e pitch_p, es un valor en el rango de [-1:1] que representa el porcentaje de inclinacion

que el dron puede adquirir.

La interface PCMD facilita el control del dron, si el cliente desea que el dron permanezca en el
aire sin hacer nada, este solo necesita enviar un comando con los 4 argumentos iguales a cero y el
argumento flag igual a 1. De esta forma el dron permanecera en su posicién, pero se deslizara un
poco debido a la inercia. Si el cliente desea que el dron permanezca en su posicion y que ademas

se cancele la inercia, este solo necesita enviar un comando con la bandera igual a 1.

El dron envia informacion acerca de su posicion relativa, posicién y velocidad. La informacion de

la posicion esta dada en las coordenadas (X,Y,Z), del dron en el espacio, considerando la posicion

de origen del sistema como (X,Y,Z)=0,0,0) donde el sistema despego.

Después de que el dron ha despegado, este empieza a enviar informacién valida acerca de su

posicidn en el espacio y su velocidad [12]. Lo anterior se ejemplifica en la Figura 3.9.3.1.
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(X1, Z,)=(000) (X, 1. 2,)=(X,,Y,Z),

(a) (b)

dron en la primera posicion de vuelo (X;,Y;,X;) . (c) El dron en la posicién n de vuelo (X, Yy, Z,,).
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Capitulo 4
Metodologia

En el presente capitulo se presentan los procedimientos, técnicas y metodologias empleados para
realizar el control de forma adecuada del Quadrotor, la extraccion y procesamiento del video en
tiempo real, la deteccidn de puntos de interés, su filtrado, clasificacion y la puesta en operacion de

todo el conjunto de técnicas en una interface grafica de usuario (GUI) como producto final.

4.1 Control del Quadrotor

Como se menciond en la seccién 3.9.3 el Quadrotor y en especifico el Ar. Drone Parrot 2.0, es
controlado por medio de tramas UDP, las cuales son enviadas de forma asincrona desde el
programa cliente. Estas tramas cuyo formato se describi6 en el capitulo 3, poseen un orden y una
secuencia especifica, dependiendo del modulo del Quadrotor al que se desee acceder se debera de
enviar un formato de trama en particular. Lo anterior es debido a que el Quadrotor cuenta con
varios modulos de censado y uno de control, por lo que si se desea activar la transmision del video,

se deberéa de enviar la trama que especifique la inicializacion de captura de video.

Para realizar lo anterior se debe de contar con la implementacion de este protocolo para los
diferentes modulos de censado y control del Quadrotor, asi como con el manejo de prioridades de
los datagramas UDP. Para esto se evaluaron diferentes frameworks existentes en el mercado, estos

se muestran en la siguiente tabla comparativa:
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API Lenguaje | Cddigo Control Lectura de Interface Multiplataforma | Documentacion
fuente Altura todos los Grafica
sensores

Ar. Drone 2.0 C Si Si Si No No Si
OpenDrone SCALA No Si No Si No Si
Control

JavaDrone Java Si Si Si Si Si Si
YAdrone Java Si Si Si Si Si Si

Tabla 4.1.1 Tabla comparativa de frameworks evaluados para controlar el Ar. Drone Parrot.

Como resultado del analisis de los frameworks anterior, se optd por utilizar la APl YAdrone, la
cual nos proporciona una interface amigable y facil de implementar en nuestro proyecto Java. Las
interfaces graficas y los moédulos de inicializacion de los sensores del Ar. Drone nos permiten un
rapido acceso al estado en general del Quadrotor. En las siguientes secciones se muestran las

interfaces graficas y médulos de control que nos proporciona dicha API.

4.1.1 Ambiente de pruebas para las API de control del Ar. Drone

Para cada una de las librerias mencionadas en la tabla 4.1.1, se realizaron un total de 15 pruebas
por cada framework involucrado, en cada una de las pruebas por framework se midié el tiempo de
conexion al Quadrotor, perdidas de conexion, soporte para lectura asincrona de los datos de

navegacion y evaluacioén de la interface grafica.

API Tiempo de Conexioén (ms) | Perdida de conexidon | Datos de Navegacion | Interface Gréafica
Ar. Drone 2.0 154 0% Si Si
OpenDrone Control 430 2% Si No
JavaDrone 352 4% Si Si
YAdrone 290 1% Si Si

Tabla 4.1.1.1 Tabla comparativa de las caracteristicas de cada framework evaluado.

Como se puede observar de las tablas 4.1.1 y 4.1.1.1 la API Ar. Drone 2.0 distribucién propietaria
de Parrot es una de las mejores opciones, sin embargo, como ya se menciono se eligié el API
YAdrone, debido a esta posee la caracteristica de ser multiplataforma ya que se encuentra escrita
en el lenguaje de programacion Java, aunado a lo anterior, el buen rendimiento que posee en cuanto
a tiempos de conexion, porcentaje bajo de desconexion, lectura de datos de navegacion en multi

hilo e interface grafica amigable.
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El procedimiento para la evaluacion de los pardmetros descritos en las tablas 4.1.1y 4.1.1.1 es el

siguiente:

1) Eliminar todos los procesos extrafios ejecutandose como procesos de fondo.

2) Ejecutar el programa principal que hace uso de la API a evaluar.

3) Iniciar la conexion WiFi con el Ar. Drone.

4) Tomar el tiempo que le toma al cliente conectarse con el Ar. Drone.

5) Monitorear el estado de la conexion por 5 minutos.

6) Lectura de los datos de navegacion por el periodo de tiempo especificado en (5).
7) Anélisis empirico de la interface grafica proporcionada por la API.

El procedimiento anterior se ejemplifica en el siguiente diagrama de flujo:

Inicio

A 4

Eliminar 2 o -
_| Iniciar conexion WiFi
procesos de
con Ar. Drone
fondo
v
Programa
incioal v A 4 v
rincipal a A f
P | p(API) Registrar cuanto Monitoreo de la Mot B atos d
evaluar . 2 ectura de datos de
tiempo toma la conexion por 5 o,
conexién minutos. navegacion

A 4

Andlisis de la
informacién

h 4
Fin

Figura 4.1.1.1 Diagrama de flujo que muestra el criterio de evaluacion aplicado para evaluar las API

mencionadas en las tablas 4.1.1y 4.1.1.1.
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Las caracteristicas del ordenador donde se realizaron las pruebas son:

e Sistema Operativo Windows 7 a 64 bits.

e Microprocesador Intel Core i5 Quadcore @ 2.4 GHz.
e 4 GB de Memoria RAM.

e Java SDK Enviroment 1.6.0 13.

e Disco duro hibrido con 8GB de SSD.

Degree
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== Yaw == Pitch = Roll

Figura 4.1.1.2 Figura que muestra el comportamiento de los angulos de inclinacion en vuelo del Quadrotor. De color rojo el

angulo de deslice, de verde el angulo de inclinacidn vertical y de color azul el angulo de inclinacion horizontal.

4.1.2 Informacién de la posicion de vuelo

El Quadrotor una vez que despega, requiere conocer su estado en vuelo estacionario y en
movimiento, como lo son los angulos de desplazamiento e inclinacidon, para esto el Ar. Drone
utiliza una Unidad de Medida Inercial (IMU), la cual proporciona el valor de los &ngulos de deslice

(YYaw), inclinacion (Pitch) y de empuje (Roll).

Estos angulos se controlan mediante un controlador PID que posee integrado el Quadrotor y se
varian como respuesta a los comandos de control enviados por la interface cliente. El
comportamiento en vuelo de una trayectoria cerrada (como se muestra en la seccion 4.1.1), a través

de una ventana de tiempo dado se muestra en la figura 4.1.2.
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4.1.3 Configuracion de parametros de vuelo

Dentro de los parametros de configuracion que se deben de especificar para un vuelo 6ptimo del
Quadrotor se encuentra el angulo de inclinacion y la velocidad de los motores. Estos dos
parametros trabajan de forma conjunta. Por un lado el angulo de inclinacién o angulo de Euler
especifica el grado de inclinacion que se generara cuando se requiera que el Quadrotor se desplace
en cualquiera de sus ejes de libertad. Es decir si se requiere que se desplace hacia adelante, como
se explico en la seccion 3.9, una diferencia de velocidad angular se produce en los pares de motores
delanteros y traseros. La velocidad angular del par de motores delanteros se disminuye mientras
que al mismo tiempo la velocidad angular de los motores traseros se aumenta, esto produce una
variacion del angulo del Quadrotor con respecto al plano horizontal, y a este angulo se le denomina
angulo de Euler. La anterior se ejemplifica en la siguiente figura:

gt I

1 1

1 1

1 1

1 1

| |
+-—-“—-w:———+ B - -

] 3 ] *

1 | S<o =

| | ~d

| | S

| |

v v

Figura 4.1.3.1 Ejemplo de variacién del Angulo de Euler (8) para lograr un desplazamiento del Quadrotor.

Por razones de seguridad y estabilidad este angulo no debe de exceder los +30° con respecto a su
horizontal, de lo contrario un angulo mayor a +30° producira que el Quadrotor pierda el control.
Este angulo es directamente responsable de la velocidad de desplazamiento, es decir, a mayor
grado de inclinacion con respecto al plano horizontal del Quadrotor (menor a +30 grados), la

velocidad de desplazamiento ser4 mayor.

La velocidad de desplazamiento y tiempos de respuesta ante comandos de movimiento también

estan directamente ligados a la velocidad angular de los motores de Quadrotor, es decir, a mayor
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velocidad de giro angular, mas rapida sera la respuesta y el desplazamiento del Quadrotor en

cualquiera de sus ejes serd también mas rapido.

Los parametros de configuracion con respecto a la velocidad angular y angulo de inclinacion, se
dan en porcentajes de acuerdo a la velocidad angular maxima de los motores y al angulo méximo
de inclinacion. Asi para el Ar. Drone 2.0 la velocidad angular méxima a la que los motores pueden

girar (segun su hoja de especificaciones) es de 2000 mm/s y un angulo maximo de inclinacion es

de +30°.
La configuracion que se utiliza en el presente trabajo es:
Velocidad Angular: @ = @, *0.5=1000mm/s.
Angulo de inclinacion: 8=46,,, *0.1=13"grados de inclinacion.

Altura Méaxima de Vuelo = 1000 mm.

Con los parametros anteriores se logra un buen control del Quadrotor en vuelo, es decir, con la
proporcién de la mitad de la maxima velocidad de giro de los motores, se logra que el Ar. Drone
responda lo suficientemente rapido, sin sacrificar demasiado el tiempo de vuelo. Y junto con el
angulo de desplazamiento de +3° se logra que el desplazamiento sobre la horizontal sea lento y
estable, lo cual es necesario para que se puedan analizar las imagenes captadas por la camara

vertical de Quadrotor (el ambiente de pruebas se describe a detalle en la seccion 4.14).

4.1.4 Configuracion de video
Como se ha mencionado con anterioridad, todos los sensores del Quadrotor que se deseen utilizar
deben de ser primeramente configurados. Para la extraccion del video, se deben de tomar en cuenta

dos aspectos principalmente:

1) La frecuencia de muestreo de imagenes.

2) El tamafio de la imagen.

El Quadrotor es capaz de enviar diferentes tamafios de imagenes a diferentes frecuencias de

muestreo, en este punto del disefio se debe de hacer un balance entre calidad de imagen, tiempos
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de muestreo y tiempos de procesamiento de la imagen, es decir, entre mayor tamafio sea la imagen,
mayor sera el tiempo de procesamiento. Los formatos de imagen y frecuencias que el Quadrotor

puede procesar se muestran en la Tabla 4.1.4.1 [5].

No. Video Cédec Tamafio FPS Codificador Céamara
Imagen Hardware Horizontal
1 MP4_360P_CODEC 360 x 240 30 No Si
2 H264_360P_CODEC 360 x 240 30 Si Si
3 MP4_360P_H264 720P_CODEC 720 x 680 10 No No
4 H 264 720 CODEC 720 x 680 10 Si No
5 MP4_360 H264 320P_CODEC 360 x 240 30 Si Si

Tabla 4.1.4.1 Tabla comparativa de los formatos de imagen y FPS que procesa el Quadrotor.

Para decidir que formato es el méas apto a utilizar se configuré el Quadrotor con cada uno de los
formatos de video mencionados en la tabla 4.1.4.1. Posteriormente se construy6 un programa el
cual almacenaba las imagenes enviadas y se contabilizé el nimero de iméagenes por segundo, asi
también como el nimero de imagenes (frames) perdidas debido a problemas de sincronizacion,

obteniendo la siguiente tabla de resultados.

No. Video Cddec Numero Iméagenes x Numero de Imagenes
Segundo Perdidas (%)
1 MP4_360P_CODEC 30 2%
2 H264_360P_CODEC 30 1%
3 MP4 360P H264 720P_CODEC 12 3%
4 H_264 720 CODEC 10 1%
5 MP4_360_H264_320P_CODEC 30 2%

Tabla 4.1.4.2 Tabla comparativa de desempefio de los diferentes formatos de video.

Como se observa en la tabla anterior, el formato de extraccién de video que se comport6 de forma
mas estable es el formato nimero 2 de la tabla 4.1.4.1, H264 360P_CODEC, esto debido a que
este codec no implementa la codificacion de video MP4. El tamafio de imagen que otorga es de
360x240, él cual es suficiente para el procesamiento y extraccion de los puntos de interés, asi como
también el tiempo de muestreo es lo suficiente mente alto para el analisis temporal que sera descrito

posteriormente en este capitulo.

Las caracteristicas del ambiente de pruebas son idénticas a las de la seccién 4.1.1 en cuanto a la

seccion de caracteristicas de equipo de computo.
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En cuanto a los porcentajes presentados en la tabla 4.1.4.2, estos se obtuvieron de la siguiente

forma:

1) Eliminar todos los procesos extrafios ejecutandose como procesos de fondo.
2) Ejecutar el programa principal que hace uso de la API a evaluar.

3) Iniciar la conexion WiFi con el Ar. Drone.

4) Iniciar la transmision de video mediante los comandos AT*PCMD.

5) Contabilizar el numero de imagenes por segundo recibidas en el cliente.

6) Contabilizar el nimero de imagenes perdidas por errores de sincronizacion.

Tecla Accidn
Enter Despegar
Space Aterrizar
1 Céamara Frontal
3 Camara Vertical
P Inicia / Detiene proceso de andlisis
Up Desplazamiento hacia adelante
Down Desplazamiento hacia atras
Left Desplazamiento hacia la izquierda
Right Desplazamiento hacia la derecha
Shift + Up Incrementa Altitud de vuelo
Shift + Decrementa Altitud de vuelo
Down
Shidt + Left | Giraa la izquierda sobre el mismo eje
Shift + Right | Gira a la derecha sobre el mismo eje

Tabla 4.1.4.3 Tabla de los principales comandos del médulo de control de la AP1 Y Adrone.

4.1.5 Control mediante teclado

Como toda interface hacia un robot, el cual requiere ser manipulado de forma remota, la API
Y Adrone nos proporciona una interface grafica la cual implementa un protocolo de comunicacion
mediante UDP y la estructura de comandos AT*PCMD descrita en la seccién 3.9.3. Con esta
interface grafica se ligan las interrupciones (manejadas por componentes SWING de Java) que se
producen al presionar una tecla del teclado a los comandos AT*PCMD que se envian al Quadrotor
para su control. Asi la configuracion que se maneja para el desarrollo de la presente tesis se muestra
en latabla4.1.5.1.

La interface de control anterior se muestra al usuario mediante una GUI, cuya imagen se muestra
en la figura 4.1.5 [66]:
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Figura 4.1.5.1 Figura de la interface de control para el Ar. Drone.

4.1.6 Transmision y extraccion de video

Como se menciond en la seccion 4.1.4, una vez realizada la configuracion del video. Y establecido
el canal de comunicacién del mismo, el Ar. Drone es responsable del enviar las imagenes que
componen el video capturado a una razon de 30 FPS. Para esto la APl Yadrone nos proporciona
la siguiente interface de adquisicion de iméagenes, la cual se apoya en la implementacion de
interfaces “Adapters” y “Listeners” de Java Swing, los cuales son patrones de disefio para el

manejo asincrono de eventos.

En especifico la interface ImageListener de la APl YAdrone debe de ser registrada en la clase en
la cual se desee realizar el manejo de las imagenes. Asi una vez que el Ar. Drone transmita una
imagen, esta sera captada de forma asincrona por la clase que implemente dicha interface y el
elemento que recibira sera un elemento del tipo Bufferedimage. El diagrama UML de clases de

este modulo se presenta en la figura 4.1.6.
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<<Interface>>
IARDrone
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getCommandManager()
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imageUpdated(BufferedImage newImage)
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Figura 4.1.6.1 Diagrama a bloques del modulo de extraccion de imagenes de Ar. Drone mediante la API Y Adrone.

4.2  Extraccion de puntos de interés

Una vez que identificamos la forma de extraer las imagenes del video que trasmite el Quadrotor,
requerimos realizar el procesamiento de las imagenes que éste nos entrega. EI procesamiento de
las imagenes consiste en la deteccion de puntos de interés y extraccion de los descriptores de los
puntos de interés sobre cada una de las imagenes que se reciben del Quadrotor. En este punto como
en el anterior 4.1. Se realiza un andlisis sobre diferentes implementaciones que proporcionen una
implementacién confiable sobre el algoritmo SURF. Para esto se evallan los siguientes

frameworks, tomando en cuenta los siguientes puntos:

1) Lenguaje de programacion.
2) Repetitividad de los puntos de interés detectados.
3) Tiempo de procesamiento.

El lenguaje de programacion es importante, en especifico este debe de ser Java, ya que la
integracion de la implementacién de este algoritmo con el API de control del Quadrotor seria
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trasparente (ver seccion 4.1), sin embargo no es un requerimiento indispensable, ya que algun otra
API con un buen rendimiento y en otro lenguaje de programacion puede ser integrada en el

proyecto mediante el uso de Java Native Interface (JNI).

La repetitividad de los puntos de interés es deseable e importante en el sentido de que un punto de
interés detectado para un objeto en especifico debe de presentarse en diferentes imagenes del
mismo objeto con una variacion minima en cuanto a las transformaciones mas comunes de una

imagen (ver seccion 3.1) .

El tiempo de procesamiento es otro de los factores importantes a considerar, ya que uno de los
objetivos de la presente tesis, es el de poder identificar en tiempo real situaciones en suelo mediante
las imé&genes tomadas por el Quadrotor. Por lo que el tiempo de procesamiento en la deteccion de
los puntos de interés y la extraccion de los descriptores de puntos de interés, se vuelve un factor

critico en el rendimiento del programa.

A continuacion se muestra una tabla comparativa de las implementaciones analizadas:

No. API Lenguaje Version Multihilo
1 BoofCV Java 0.5 No
2 OpenSURF C++ 27/05/2010 No
3 JavaSURF Java SVN r4 No
4 JOpenSURF Java SVN r24 No
5 OpenCV C++/Java 2.3.1 No

Tabla 4.2.1 Tabla comparativa de las diferentes API’s que implementan el algoritmo SURF.

Cabe mencionar que las implementaciones involucradas en la tabla comparativa 4.2 poseen una
gran cantidad de algoritmos y caracteristicas implementadas, las cuales no se tomaron en cuenta,
el Unico algoritmo que se tomo en cuenta para realizar la comparacion de estabilidad de los puntos
de interés detectados y tiempos de procesamiento fue la implementacién del algoritmo SURF para

cada una de las APlIs involucradas [11].
La evaluacién de cada uno de los frameworks se realizé de la siguiente forma:

1) Eliminar todos los procesos extrafios ejecutandose como procesos de fondo.
2) Ejecutar el programa de la API en evaluacion, con un conjunto de 10 imagenes de la
misma escena de un tamafio de 720x680 y de 360x240.

3) Medir el tiempo de célculo que le toma en procesar cada imagen.
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4) Contabilizar el namero de puntos de interés detectados.

5) Verificar repetitividad de los puntos de interés (Manualmente).

Las caracteristicas del equipo de computo son las mismas que se mencionaron en la seccion 4.1.1.
Los resultados de la evaluacion de las implementaciones anteriormente mencionadas se muestran
en latabla 4.2.2:

No. API Tiempo Procesamiento (ms) Repetitividad
1 BoofCV 250 97%
2 OpenSURF 530 97%
3 JavaSURF 2100 63%
4 JOpenSURF 1800 98%
5 OpenCV 650 92%

Tabla 4.2.2 Tabla comparativa de desempefio y confiabilidad de framework SURF.

Como se observa en la tabla anterior la API con la implementacién para la cual (en nuestro anélisis)
obtuvimos los mejores resultados fue la APl BoofCV, en la cual los tiempos de deteccion y
extraccion de descriptores de los puntos de interés fueron menores, asi como el porcentaje de
repetitividad de los mismos fue alta.

Las imagenes de prueba con las cuales se realiz6 el analisis se muestran a continuacién en las
figuras 4.2.1a4.2.6. Del lado izquierdo se muestra la imagen original y del lado derecho se muestra
la deteccion de los puntos de interés representados con cruces verdes. Asi también se muestra un
comparativo entre la camara frontal y la camara vertical, en el cual se observa claramente como la
resolucion de las camaras afecta en proporcion directa a la deteccidn de los puntos de interés. Y
sin embargo, aun con la cdmara vertical, la cual es de mucha menor resoluciéon que la camara
horizontal, se observa que es posible identificar de forma confiable objetos mediante los

descriptores de los puntos de intereés.
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Figura 4.2.1 Ejemplo de figura de prueba 1 con deteccion de puntos de interés con la cdmara frontal.

Figura 4.2.3 Ejemplo de figura de prueba 3 con deteccion de puntos de interés con la cdmara frontal.
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Figura 4.2.5 Ejemplo de figura de prueba 5 con deteccion de puntos de interés con la camara vertical (menor resolucién).

Figura 4.2.6 Ejemplo de figura de prueba 6 con deteccion de puntos de interés con la cdmara vertical (menor resolucion).

En las imagenes anteriores observamos como de la Figura 4.2.1 a la Figura 4.2.3 los detalles de
los objetos enfocados poseen una mayor nitidez, esto es debido a la resolucion de la imagen que
produce la camara horizontal. De la Figura 4.2.4 a la Figura 4.2.6 se observan que dichos detalles
no son tan nitidos, esto también debido a que la resolucion de las imagenes que produce la camara

horizontal son de menor nitidez.
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4.3  Afinacion del detector de puntos de interés

Una vez que se eligi6 el Framework a utilizar y se implement6 el procedimiento para la deteccion
de puntos de interés. Observamos que en las imagenes de prueba, el detector de puntos de interés
nos proporcionaba una gran cantidad de puntos de interés detectados (de varios cientos por
imagen), dependiendo de la imagen que se procese. Un gran porcentaje de los puntos de interés
detectados nos proporcionaba informacion repetida, por lo que realizar un proceso de filtrado de
dichos puntos nos ayudaria a optimizar los tiempos de procesamiento, asi como el reducir la
redundancia de la informacion a clasificar y el porcentaje de sobre entrenamiento de las redes

neuronales también se vera reducido (procedimiento que méas adelante se explicard).

Para afinar el detector de puntos de interés, nos apoyamos fuertemente en la implementacion del
algoritmo SURF de la APl BoofCV. En especifico y como se comento en la seccion 3.3, el detector
de puntos de interés, se basa en la supresion de no maxima del resultado de realizar la diferencia
de Gaussianas sobre un espacio de escala de la imagen en cuestion. Este valor de supresion de no
méaxima, puede ser manipulado mediante un umbral dado en porcentaje del valor maximo de
energia detectado por el algoritmo. El cual al modificarlo filtrara los puntos de interés detectados
en base a su valor escalar. Es decir, si al valor del umbral le damos un valor del 10%, los valores
de los puntos de interés que caigan por debajo del umbral del 10% del méaximo valor detectado, no
seran tomados en cuenta y solo los puntos de interés con mayor energia seran procesados. Esto

estd dado por la siguiente formula:

U, =V, -V *(P. /100) (4.3)

Donde U es el nuevo nivel de umbral al aplicar en la deteccion de puntos de interes. V. es el

valor maximo (escalar) de los puntos de interés y P, es el valor de porcentaje que se especifica

como umbral.

En la seleccion del valor del umbral, se tuvo cuidado en seleccionar un valor en el cual, los puntos
de interés se filtraran para una region de interés en especifico, pero que al mismo tiempo los puntos
de interés restantes identificaran de forma precisa al objeto en cuestion. Asi a continuacion se

muestran las imagenes de prueba con las cuales se realizé la seleccion del umbral. En estas, las
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regiones de interés son las palabras sobre los objetos en primer plano y los puntos de interés
espurios son los puntos de interés detectados sobre las regiones como lo es suelo y los objeto de

fondo.

Figura 4.3.3 Comparativo entre SURF puntos de interés con umbral al 10% (izquierda) y umbral 15% (derecha).
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Figura 4.3.5 Comparativo entre SURF puntos de interés con umbral al 20% y umbral 25%.

Como se observa en el comparativo de las imagenes anterior, entre mayor es el valor del umbral,
menor es la cantidad de puntos presentado, debido a que los puntos de interés con menor energia
son eliminados y solo se preservan aquellos con mayor energia. De este comparativo podemos
observar gue con un valor de umbral del 10%, se filtran de manera efectiva los puntos de interés

espurios (fondo y suelo) y los puntos de interés de las regiones de interés permanecen casi intactos.

4.4  Extraccidn de descriptores de puntos de interés

En los incisos anteriores se describié la forma en la que los puntos de interés son extraidos y
filtrados en base a la implementacién del algoritmo SURF. Una vez que se han detectado los
puntos de interés, el proceso de extraccion de los descriptores de puntos de interés (como se
describi6 en la seccion 3.3), se realiza mediante la APl BoofCV, por cada punto de interés
detectado y filtrado como se describi6 en la seccion 4.3, se obtiene un vector de 64 elementos. Los
elementos de este vector son valores reales los cuales son el resultado de aplicar el Wavelet de
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Haar a los pixeles en la vecindad del punto de interés detectado, estos valores se encuentran
normalizados en el rango de (1,-1). En la siguiente figura se muestra un ejemplo de los vectores

descriptores obtenidos:
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Figura 4.4.1 Ejemplo de vectores descriptores para los puntos de interés detectados.

4.5 Andlisis de los puntos de interés y sus descriptores

Como hasta el momento se ha explicado, una de las razones por las cuales se eligio trabajar con la
teoria de rasgos descriptores, es que estos son altamente robustos en cuanto a las transformaciones
mas comunes en imagenes, las cuales son, rotacidn, iluminacion y cambios de escala. Para poder
validar lo anterior nos dimos a la tarea de realizar un proceso de prueba y validaciéon de los
descriptores de puntos de interés y verificar su confiabilidad. Para esto se realizdé un plan de

pruebas el cual consiste en:

1) Validar la confiabilidad de los descriptores de puntos de interés.

2) Validar la invariancia a iluminacion, rotacion y traslacion.

4.5.1 Pruebas de confiabilidad de los descriptores de puntos de intereés

Para verificar que tan confiables son y segun la teoria explicada en la seccién 3.2 y 3.3, un conjunto
de rasgos descriptores debe de identificar a los objetos pertenecientes a una imagen en diferentes
imagenes de la misma escena. Para validar este punto nos dimos a la tarea de construir una interface

grafica Java SWING en la cual el procedimiento de validacion de puntos de interes es el siguiente:
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1) Como punto inicial se proporciona una imagen de entrada y se calculan tanto los puntos de
interés, asi como sus descriptores.

2) Como segundo paso, se elige otra imagen de la misma escena, se calculan los puntos de
interés asi como sus descriptores.

3) Los descriptores de puntos de interés de las dos imagenes se comparan mediante un
algoritmo Greedy (elemento por elemento) y se muestran aquellos en los cuales hubo una

coincidencia méas un rango & de error.

Los resultados de aplicar los pasos anteriores se muestran en la siguiente secuencia de imagenes,
en las cuales se observa que realmente existen coincidencias entre los descriptores de los puntos

de interés para diferentes imagenes de la misma escena.

Figura 4.5.1.2 Comparacion de descriptores de puntos de interés para la escena de prueba 2.
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4.5.2 Pruebas con transformaciones de rotacion, escala e iluminacion

Con las imégenes de prueba de la seccion anterior se observa claramente como existe una
correspondencia directa entre los descriptores de dos imagenes similares, sin embargo es necesario
verificar que la misma correspondencia se mantenga (en cierto grado) con dos o mas iméagenes de
la misma escena pero con variaciones diversas, para comprobar lo anterior, se utiliz6 el mismo
procedimiento de la seccidon 4.5.1. Obteniendo los resultados que se muestran en la siguiente

secuencia de imagenes:

Figura 4.5.2.2 Comparacion de descriptores de puntos de interés para la escena de prueba 4 (variacion en escala y rotacion).

Como se observa del conjunto de imagenes anterior el porcentaje de acierto del algoritmo Greedy
se reduce en proporcion directa al grado de variacion en cuanto a luminosidad, rotacion y escala
se refiere. Sin embargo, un alto grado de correlacion se preserva entre los puntos de interés

detectados.
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4.6  Clasificacion de descriptores de puntos de interes

De la seccidn 4.1 a la seccidn 4.4 se explico el procedimiento que se siguio para la extraccion de
los puntos de interés y sus descriptores. En la Seccion 4.5 se verifico que efectivamente los
descriptores son invariantes ante las transformaciones mas comunes en imégenes. El conjunto de
analisis anterior nos sugiere que estos descriptores pueden ser clasificados de alguna forma. En las
siguientes secciones se describe el proceso de clasificacion y el estudio comparativo que se realizo
para determinar cuéles de los procesos de clasificacion (ANN o clasificadores estadisticos) son los

mas aptos para resolver nuestra problematica.

4.6.1 Adecuacion de los descriptores de puntos de interés para su clasificacion
Como se puede observar, del estudio de los descriptores de puntos de interés de la seccién 4.5, el
algoritmo de detecciéon de puntos de interés nos entrega todos los puntos pertenecientes a la
imagen, estos incluyen los puntos de interés correspondientes al objeto de estudio y los
correspondientes a los objetos de fondo, los cuales no son elementos de nuestro interés, por lo que
se requiere de un proceso de seleccidn para poder obtener el conjunto de puntos de interés que
realmente representen al objeto de estudio. Para esto se construyd un médulo de deteccion y
filtrado de puntos de interés basado en las caracteristicas del objeto. Por ejemplo, en la extraccion
de los puntos de interés presentado en la seccion 4.2 y 4.5, las imagenes de los objetos se presentan
con el objeto en primer plano y el fondo contrastado en color negro, aun asi, con el fondo
contrastado el algoritmo de deteccion nos entrega puntos de interés correspondientes al fondo, con
la informacién de los descriptores puntos de interés detectados también conocemos las
coordenadas de los mismos, asi, conocidas las coordenadas de los puntos de interés podemos
determinar también el color en el que se encuentra dicho punto y de esta forma junto con la
informacién de color tanto del objeto como del fondo, podemos filtrar de forma eficiente y
confiable dichos elementos. Con lo anterior se obtiene el conjunto de descriptores de puntos de
interés correspondientes al objeto, el cual en secciones posteriores se describe como son sometidos
al proceso de clasificacion. La GUI construida para este proceso se muestra a continuacion en la
figura 4.6.1.
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Figura 4.6.1.1 GUI para la extraccion y filtrado de puntos de interés de los objetos bajo estudio.

Como se observa, en la GUI, en la parte izquierda se procesa la imagen de entrada y se extraen
todos los puntos de interés, los cuales se contabilizan y se muestran en la interface grafica. La
tabla, en la parte inferior de cada imagen, contiene la informacion de cada punto de interés
detectado, como lo es, el nimero de secuencia en el cual fue detectado, su atributo Laplaciano, el
cual si es true, especifica que ese punto de interés es un “manchdn” de color blanco o de lo
contrario, si es false es un “manchon” de color negro, asi como los valores RGB pertenecientes al

pixel.

A la derecha de la GUI se muestra el resultado de filtrar los puntos de interés de la imagen con los
filtros de la parte inferior izquierda de la interface. Como se observa en la parte inferior derecha el
namero de puntos filtrados es menor al original y estos puntos en la imagen de la derecha son los
puntos pertenecientes al objeto de estudio. Asi una vez extraidos y filtrados los puntos de interés
por objeto, estos se exportan a un archivo CSV mediante el boton “Gen. Desc. Points” para su

posterior clasificacion.
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4.6.2 Clasificacion de conjunto reducido de puntos de interés

Una vez que obtuvimos los puntos de interés por objeto, procedimos a realizar una primera
clasificacion con un conjunto reducido de elementos, para esto, se seleccionaron los descriptores
de puntos de interés correspondientes al maniqui presentado en las secciones 4.4 y 4.5y se entrend
un conjunto de redes neuronales, asi como también un conjunto de clasificadores estadisticos los

cuales son:

1) Red Neuronal de Perceptrones Multicapa (MLP).
2) Red Neuronal de Base Radial (RBFN).
3) Maquina de Vector Soporte (SVM).
a. Kernel de Base Radial.
b. Kernel Polinomial.
c. Kernel Lineal.
4) Clasificador Naive Bayes.
5) KNN.
6) Bayes Net.

El primer conjunto de entrenamiento para verificar la separabilidad entre los puntos de interés
correspondientes al objeto de estudio (maniqui) como Clase 1y al fondo como Clase 2, se muestra
en la tabla 4.6.2. Para estas pruebas se tomaron muestras a diferentes alturas, esto debido a que la

altura del Quadrotor en vuelo no es constante y tiene una variacion de +10cm. aproximadamente.

Primer Conjunto de Entrenamiento puntos de interés Maniqui vs Fondo

Altura cm. Entrenamiento Clase 1 Entrenamiento Clase 2 Prueba Clase 1 Prueba Clase 2
95 77 70 25 20
100 71 60 39 30
110 60 50 45 52
Todos 208 180 109 102

Tabla 4.6.2.1 Primer conjunto de entrenamiento para verificar la separabilidad de los puntos de interés.

En el capitulo 5 se muestra la tabla y grafica comparativa de resultados de la clasificacion con el
conjunto de muestras de la tabla 4.6.2, en el cual se observa que los clasificadores que mejor

resultado dan, para este conjunto de entrenamiento reducido, son los clasificadores MLP y KNN.
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El clasificador MLP nos otorga un porcentaje de clasificacion del 97.1831%, mientras que el

clasificador KNN nos da un porcentaje de clasificacion del 97.6526%.

Sin embargo, como se muestra en la seccion de resultados, estos porcentajes de clasificacion se
obtienen de juntar todas las muestras tomadas a diferentes alturas, esto nos sugirid, que al tener un
conjunto méas amplio de muestras se lograria una clasificacion mas confiable. Por lo que se genero
un segundo conjunto de entrenamiento de puntos de interés para la Clase 1 y la Clase 2
anteriormente mencionadas con un mayor nimero de muestras (ver tabla 4.6.2.2), el cual consiste
en ampliar el nimero de muestras tomado para cada altura en la tabla 4.6.2 y afiadir muestras de
imagenes tomadas en lo que llamaremos Vuelo en Tiempo Real (VTR), el cual consiste en poner
al Quadrotor en vuelo estacionario a una altura aproximada de 100 cm. del suelo y realizar la
captura de iméagenes del objeto de estudio con el fondo contrastado, asi obtenemos el siguiente

conjunto de entrenamiento.

Segundo Conjunto de Entrenamiento puntos de interés Maniqui vs Fondo
Altura cm. Entrenamiento Clase 1 | Entrenamiento Clase 2 | Prueba Clase 1 | Prueba Clase 2
95 1648 1352 150 212
100 3694 2052 200 232
110 2630 2335 160 152
VTP 8125 4407 685 346
Todos 16097 10146 1195 942

Tabla 4.6.2.2 Segundo conjunto de entrenamiento para verificar la separabilidad de los puntos de interés.

La tabla comparativa de la clasificacion con diferentes redes neuronales y clasificadores
estadisticos se muestra en el capitulo de resultados, donde se observa que con este ultimo conjunto
de entrenamiento los mejores porcentajes de clasificacion corresponden de nuevo a la red neuronal
MLP y al clasificador KNN. Debido a que uno de los objetivos de la presente tesis es utilizar redes
neuronales como herramienta de clasificacion, de este punto en adelante, se utilizaran las redes
neuronales MLP como elemento base de clasificacion y los demas clasificadores (redes neuronales
y clasificadores estadisticos), seran mencionados como elementos de comparacion en cuanto a

eficiencia de clasificacion y rendimiento.
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4.6.3 Validacion grafica de la clasificacion mediante MLP

Como en toda red neuronal, una vez que esta ha sido entrenada mediante un conjunto de datos de
entrenamiento y validado su porcentaje de clasificacion mediante datos de prueba, se requiere
realizar una etapa de validacion de porcentaje de clasificacion con datos reales, debido a que estos
altimos por naturaleza suelen ser datos con mayor ruido que los datos de prueba con los cuales se
entrend y valido la red neuronal. Para esto se disefidé una etapa de prueba, la cual consiste en un
conjunto de 50 imé&genes del objeto bajo estudio, las cuales fueron tomadas con la cAmara vertical
del Quadrotor en vuelo estacionario a una altura aproximada de 100 cm del suelo (vuelo en tiempo
real). De esta forma se contabilizaron (manualmente) los puntos de interés clasificados por la red
neuronal MLP como elementos pertenecientes al objeto y los puntos de interés como elementos
pertenecientes al fondo. Obteniendo una clara diferencia (de aproximadamente 5 puntos
porcentuales) entre el porcentaje de clasificacion del conjunto de entrenamiento y el conjunto de
muestras tomado de las imagenes en vuelo. Las gréaficas, tablas de porcentajes e imagenes que

muestran el porcentaje de clasificacion real se presentan en la seccion de resultados.

4.7  Extension del conjunto de objetos a clasificar

En la seccién 4.6.2 y 4.6.3 se explicd la metodologia para la clasificacion del primer objeto de
estudio, el cual por sus caracteristicas se logré obtener un 95.6036% de clasificacién real. Para
ampliar este estudio y validar de una forma mas robusta estos resultados, se eligié un conjunto de
objetos mayor, cuyas caracteristicas variaran de un objeto a otro tanto en color, forma y tamafio,
asi, a estos objetos los Ilamaremos conjunto extendido de objetos, los cuales se muestran a

continuacion:

El Objeto 1 como ya se ha mostrado en secciones anteriores, es un objeto de tipo humanoide, de
color café claro uniforme y sin variaciones en el color ni textura, este se muestra en las imagenes

de lafigura 4.7.

El Objeto 2 se muestra en las siguientes imagenes, el cual como se observa posee un color
predominante rojo, con algunos detalles en color plateado y cuyas medidas se muestran en la tabla
4.7.1.
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Figura 4.7.1 Conjunto de imagenes del objeto de estudio “Objeto 1.

Figura 4.7.2 Conjunto de imagenes del objeto de estudio “Objeto 2”.

El Objeto 3 se muestra en las imagenes de la figura 4.7.2, el cual se observa posee un color

predominante blanco, con algunos detalles en color negro.

Figura 4.7.3 Conjunto de imagenes del objeto de estudio “Objeto 3”.

El Objeto 4 se muestra en las imagenes de la figura 4.7.3, el cual se observa posee un color
predominante verde oscuro, con algunos detalles en color negro y color plateado, se observa que

tanto las texturas como contornos son completamente deferentes.
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Figura 4.7.4 Conjunto de imagenes del objeto de estudio “Objeto 4”.

Tabla comparativa de los objetos de estudio
Objeto Ancho (cm) Largo (cm) Color Principal
Objeto 1 7 22 Beige
Objeto 2 9 18 Rojo
Objeto 3 9 22 Blanco
Objeto 4 8 14 Verde Oscuro

Tabla 4.7.1 Tabla comparativa por tamafio y color de los objetos de estudio.

De igual forma que en el caso del Objeto 1, se debe de implementar una metodologia para la
extraccion de los descriptores de puntos de interés para los objetos de nuestra base de datos
extendida, de tal forma que se obtenga un conjunto de descriptores para cada objeto y dicho
conjunto de descriptores identifique de manera Gnica a un objeto. Lo anterior se explica en la

siguiente seccion.

4.8 Adecuacion de descriptores puntos de interés del conjunto extendido

Una vez que se ha definido el conjunto de objetos a clasificar y como se menciono en la seccion
anterior, el siguiente paso es la extraccion de descriptores de puntos de interés por objeto, para
esto se modifico la interface gréfica presentada en la figura 4.6.1, con la cual se obtuvieron los

siguientes resultados en cuanto al filtrado de los descriptores de puntos de interés.

De igual forma que como se explico en la seccion 4.6.1, los puntos de interés filtrados aparecen
en laimagen de la derecha de la figura 4.8, en la cual se observa claramente como solo se muestran
los puntos de interés que se encuentran sobre el Objeto 2, cuyos puntos son lo que se utilizaran

para realizar la clasificacion de dicho objeto.
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Figura 4.8.1 Filtrado de descriptores de puntos de interés para el “Objeto 2”.

Para el Objeto 3 y 4 se procede de la misma forma que para los objetos anteriores, cuyo resultado

final del filtrado por objeto se muestra en las siguientes figuras 4.8.2 y 4.8.3.
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Figura 4.8.2 Filtrado de descriptores de puntos de interés para el “Objeto 3”.
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Figura 4.8.3 Filtrado de descriptores de puntos de interés para el “Objeto 2”.

Una vez que se obtuvieron los puntos de interés filtrados por objetos, el siguiente paso es realizar
la clasificacion de dichos elementos y verificar la separacion espacial de los descriptores de puntos

de interés, cuya caracteristica influye directamente en el porcentaje de clasificacion de las redes
neuronales.

4.9 Clasificacion del conjunto extendido de objetos

Una vez que se extrajo el conjunto representativo de descriptores de puntos de interés por objeto,
procedemos a clasificar los objetos mediante el conjunto de redes neuronales y clasificadores
estadisticos con el fin de verificar hasta qué punto los datos son lineal mente separables y en qué

grado los porcentajes de clasificacion se ven afectados al introducir nuevas clases para su
clasificacion a la red neuronal.

Pero antes de realizar el comparativo, verificamos hasta qué punto los descriptores de puntos de
interés son clasificables, es decir, para cada conjunto de puntos de interés por objeto se entrena

una red neuronal MLP, el conjunto de descriptores de puntos de interés generado se muestra en la
siguiente tabla.
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Objeto No. de puntos de interés de No. de puntos de interés de No. de imagenes de prueba en
Entrenamiento Prueba vuelo estacionario

Objeto 1 11908 1117 50

Objeto 2 10908 738 50

Objeto 3 13077 1132 50

Objeto 4 4599 761 50

Tabla 4.9.1 Tabla de nimero de descriptores de puntos de interés generados por objeto.

La tabla de porcentajes de clasificacion para la red neuronal MLP correspondiente a la tabla de

datos de entrenamiento 4.9 se muestra en la seccion de resultados.

El procedimiento de pruebas para validar la separabilidad de los descriptores de puntos de interés
por objeto es el siguiente, entrenar el conjunto de redes neuronales para los objetos como se

muestra en la siguiente matriz de pruebas:

Matriz de prueba de combinacién de puntos de interés objeto
No. Prueba Objeto Referencia Objeto 1 Obijeto 2 Objeto 3 Objeto 4
1 Fondo X
2 Fondo X X
3 Fondo X X X
4 Fondo X X X X

Tabla 4.9.2 Matriz de prueba para clasificacion de objetos.

El conjunto de puntos de interés de entrenamiento es el mismo que se muestra en la tabla 4.9, pero
con la variacién que en cada prueba se afiaden los descriptores de los objetos extra al conjunto de
entrenamiento y al conjunto de pruebas. Los resultados de las clasificaciones de las redes
neuronales MLP para cada elemento de la matriz de pruebas se muestran en la seccion de

resultados.

4.10 Filtrado de puntos de interés por desviacion estandar post clasificacion

Una vez que los puntos de interés que representan a los objetos han sido clasificados mediante la
red neuronal MLP, se observo, que existian puntos de interés los cuales habian sido clasificados
de forma errdnea, estos puntos de interés a los cuales llamaremos puntos de interés espurios,
aparecen como puntos aislados en la periferia de los objetos, como elementos del fondo y en
ocasiones como el resultado de una clasificacion errénea por parte de la red neuronal debido a la
naturaleza ruidosa de la imagen. Por lo que analizando la naturaleza de dichos elementos, los

cuales como se observan en las secciones 4.6.1 y 4.8, los puntos de interés detectados por objeto
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tienen a generar cumulos de puntos los cuales se encuentran en una distribucion espacial cercana,
y obviamente estos puntos de interés se encuentran sobre el objeto, no sobre la periferia del mismo

o0 sobre el fondo.

Lo anterior nos sugirié que un procesamiento espacial de los puntos mediante un algoritmo que
midiera que tan cercanos o separados se encuentran los elementos del conjunto de estudio, como
lo es la desviacion estandar la cual podria ayudarnos a filtrar los puntos de interés espurios. De tal
forma que se aplico el algoritmo de desviacion estandar para cada uno de los objetos. Cabe
mencionar que los valores de la desviacion estandar para cada uno de los objetos no es constante,
esto debido a que al nimero de puntos de interés detectado para cada objeto varia de imagen en
imagen, aun cuando estas sean consecutivas, por lo que el calculo de los mismos y su ponderacion
se realizan en tiempo de ejecucion, por lo que de nuevo en la implementacion de dicho algoritmo

se tuvo el cuidado de que fuera lo mas optima posible.

Los resultados y figuras comparativas del proceso de clasificacion con y sin filtrado por desviacién

estandar se muestran en el capitulo de resultados.

4.11 Andlisis temporal de puntos de interes post clasificacion

Una vez realizado el proceso de filtrado por desviacion estdndar como se mencion en la seccion
anterior, se observa que realmente los puntos de interés espurios se eliminan en un 80% (ver el
capitulo 5 de resultados), sin embargo, el 20% restante de los elementos espurios que no son
eliminados poseen un comportamiento peculiar, en el sentido de que estos suelen presentarse de
forma esporéadica en las imagenes, por lo que se implement6 una metodologia de analisis historico
temporal. La cual consiste en analizar la presencia de un conjunto de puntos de interés previamente
identificados como pertenecientes a una clase y filtrados mediante un filtrado por desviacion
estandar, los puntos resultantes de este proceso son contabilizados en una secuencia de imagenes
en el cual se analiza si dicho conjunto de puntos de interés se presenta en al menos un 25% de las
imagenes capturadas en un segundo, esto resulta en el andlisis histérico de 3 a 4 imagenes
consecutivas, en las cuales si el conjunto de puntos de interés que identifican a un objeto en

particular se encuentran presentes entonces se podra afirmar con cierto grado de certidumbre que
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el objeto realmente se encuentra presente en la escena representada por las imagenes tomadas por
el Quadrotor.

4.12 Flujo de Datos

Una vez presentados todos los elementos que comprenden la l6gica del procesamiento de la

informacién. En el siguiente diagrama de flujo, mostrado en la figura 4.12.1, se presenta su

interaccion, desde el momento en que se captura la imagen hasta que se emite un resultado:

Inicio

Imagen de
entrada

Deteccién de
Feature
Points

No
i Detectados

Si

Clasificacion
ANN

No

Detectados

Si

Filtrado por
Desviacion
Estandar

Analisis .| Objeto
Termporal "| Detectado

A 4

Fin

Figura 4.12.1 Diagrama de flujo del procesamiento y clasificacion de puntos de interés.

El diagrama anterior como cualquier diagrama de flujo de datos es una abstraccion del proceso

general, en el cual solo se muestran los elementos fundamentales del procesamiento de
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informacidn, sin profundizar en los detalles de la implementacion, para proporcionar un panorama
mayor acerca de los detalles de la implementacidén se presentan en la siguiente seccion los

diagramas de arquitectura de la aplicacién tanto del Front End como del Back End.

4.13 Arquitectura propuesta de la aplicacion

Una vez identificados todos los elementos necesarios para realizar tanto la extraccion de puntos
de interés, su clasificacion mediante una red neuronal MLP previamente entrenada, el control del
Quadrotor mediante tramas UDP y el procesamiento del video en tiempo real. La arquitectura de
la aplicacién propuesta se muestra en la figura 4.13 y 4.13.1. En la primera se observa el Front
End de la aplicacion, es decir, los elementos sobre los cuales el usuario interactia de forma directa
y en la figura 4.13.1 los elementos del Back End encargados de la légica de clasificacion y

procesamiento de la informacién.
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Figura 4.13.1 Arquitectura de la aplicacion Front End.
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Como ya se explico en secciones anteriores, el médulo Ar. Drone API en la figura 4.13, es el
maodulo encargado de establecer y gestionar la comunicacion mediante sockets con el Ar. Drone,
la implementacion en este modulo consiste en instanciar los modulos Manejador de Video y el
Manejador de Comandos AT de la API, e implementar Listeners personalizados tanto para el
manejo de las imagenes asi como para el manejo de los comandos de control. Como se aprecia en
la figura anterior, una vez que la implementacion del ImageListener recibe una nueva imagen
proveniente del Quadrotor, el Listener se encarga de indicar a la GUI que actualice la vista del
usuario y presente en pantalla la nueva imagen recibida. Con lo anterior se presentan las iméagenes
adquiridas por el Quadrotor al usuario con un retraso de aproximadamente 100 a 200 ms. En cuanto
a la implementacion del KeyboardListener, este se presenta al usuario en forma de una imagen de
un teclado, como se muestra en la figura 4.13, el cual es una representacion grafica de la interface
que monitorea si se presiona alguna tecla, una vez que se identifique que se presiona una tecla que
represente un comando en particular, el KeyboardListener transmitird este comando al Quadrotor
mediante el socket de comunicacion previamente establecido, el tiempo en el que se transmita el

comando es directamente proporcional al tiempo en que la tecla permanezca oprimida.

En cuanto a los modulos que componen el Back End, estos se muestran en la figura 4.13.2. Como
se observa en el diagrama anterior, el modulo Ar. Drone API aparece en los dos diagramas de la
arquitectura, tanto en el diagrama del Front End como en el diagrama del Back End, esto es debido,
a gue este mddulo es un punto medular en la arquitectura, es decir, este modulo es el punto de
entrada para la adquisicion de las iméagenes provenientes del Quadrotor y de salida, ya que los
comandos AT* son enviados por medio de este médulo. Una vez que una nueva imagen es
obtenida por el modulo base Ar. Drone API, las iméagenes en objeto Java Bufferedlmage son
encoladas en una cola de prioridad tipo First In First Out (FIFO), esto debido a que las imagenes
deben de ser procesadas en el orden de captura. Por otro lado al iniciar la aplicacion se instancia
un Thread con menor prioridad que los Thread que administran los mddulos de comunicacion con

el Quadrotor, el cual en el diagrama se identifica como Thread Asincrono Consumidor.

El mddulo Thread Asincrono Consumidor es un proceso, como su hombre lo indica, asincrono el
cual es el encargado de realizar toda la lI6gica de procesamiento sobre las imagenes. Como primer
paso éste obtiene el primer elemento de la cola de prioridad FIFO, el cual es un objeto de tipo

Bufferedimage y este contiene toda la informacion de la imagen asi como el valor de los pixeles
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pertenecientes a esta. Una vez obtenida la representacion discreta de la imagen en un objeto, se
procede a realizar el procesamiento de deteccion de puntos de interés y extraccion de descriptores
de los puntos de interés, los cuales son representados por 2 arreglos légicos de longitud variable,

ya que por cada imagen que se procese, se obtendra un nimero n diferente de puntos de interés.

Ar. Drone API Thread Asincrono
(UDP) Socket Consumidor
de video
Bufferedimage .
——) Decodifcador | ————— | Mancjador Pop
de video de video Imagen
Extraccidn
Nueva Imagen de Feature
30 fps Points
Imagelistener Push M
Implementacidn Buffered O
Image Cola de Prioridad Clasificacion
(FIFO) :> de Feature
Evento <Bufferedimage> Points
Nueva

Imagen N
Inicializacion ::>
Detector

SURF

Filtrado por
Desviacion
Estandar

Manejador de

Inicializacion
Eventos de la
Modelo

Interface Red Neuronal

Actualizar
Vista de

Clasificacién Final Analisis

A
Usustio { I Temporal

Figura 4.13.2 Arquitectura de la aplicacion Back End.

Estos arreglos de puntos de interés y de descriptores poseen el mismo nimero de elementos, con
la salvedad de que el arreglo de puntos de interés contiene solo las coordenadas x, y del punto de
interés sobre la imagen, mientras que el arreglo de descriptores de puntos de interés posee en cada

elemento del arreglo, otro arreglo de 64 elementos del tipo de dato double, el cual es el descriptor
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del punto de interés. Estos Ultimos 64 elementos son los que se procesan en el modulo de
Clasificacion de puntos de interés, y sirven como punto de entrada para la red neuronal artificial
MLP previamente entrenada, de esta manera cada uno de los descriptores de puntos de interés
detectados en la imagen son clasificados por la red neuronal y el resultado de cada uno de ellos de
nueva cuenta es almacenado en un arreglo de longitud variable. El arreglo con el resultado de la
clasificacion de cada uno de los puntos de interés detectados sobre la imagen, es procesado en la
siguiente etapa de procesamiento Filtrado de puntos de interés por Desviacion Estandar, debido a

las razones que se explicaron en la seccion 4.10.

Una vez que se completaron todos los pasos anteriores del procesamiento de la informacion y
analizado los resultados del proceso completo, se observo que aln se presentaban errores en las
clasificaciones, esto debido a la deteccidn de puntos de interés espurios, los cuales se observé que
aparecian solo en ciertas imagenes y de forma aleatoria y sin tener un precedente, por lo que se
implement6 un andlisis historico temporal, el cual consiste en llevar un registro de si los puntos de
interés detectados para un objeto en especifico se habian detectado en por lo menos una secuencia
de 3 imagenes consecutivas, de ser asi, se reportaba que el objeto realmente se ha detectado y no

se reporta un falso positivo.

Una vez que los puntos de interés pasaron todos los filtros anteriores y se les asigno una clase de
pertenencia relacionada a un objeto, se procede a reportarlos en la interface grafica la cual se
explica posteriormente en este capitulo.

4.14 Planteamiento de la ruta de vuelo

Hasta este punto, ya explicamos tanto los algoritmos aplicadas a la identificacion de objetos, asi
como los aspectos a tomar en cuenta para el procesamiento en tiempo real de las iméagenes y el
control del Quadrotor. Sin embargo, no hemos especificado el como se hara la deteccion de objetos
mediante la cdmara del Quadrotor.

Para detallar la ruta del vuelo, primero se plantean las siguientes situaciones en piso, las cuales

prueban la robustez del algoritmo desarrollado e implementado.
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Como primer escenario, como se muestra en la Figura 4.14.1,al cual llamaremos E1, se plantea
simplemente el Objeto Fondo el cual es el escenario mas simple. En este escenario de pruebas el

algoritmo de identificacion no debera de reportar la identificacion de un objeto.

Como segundo escenario, al cual llamaremos E2, se plantea que el Objeto 1 se presente junto con
el Objeto Fondo. Al analizar este escenario se tomaran muestras estadisticas las cuales seran

presentadas en el capitulo de resultados.

Como tercer escenario, al cual llamaremos E3, se plantea que el Objeto 2 se presente junto con el
Objeto Fondo. Al analizar este escenario se tomaran muestras estadisticas las cuales seran

presentadas en el capitulo de resultados.

Como cuarto escenario, al cual llamaremos E4, se plantea que el Objeto 3 y Objeto 4 se presente
junto con el Objeto Fondo. Al analizar este escenario se tomaran muestras estadisticas las cuales
serén presentadas en el capitulo de resultados.

Como quinto escenario, al cual llamaremos E5, se plantea que los objetos Objeto 1, Objeto 2,
Objeto 3 y Objeto 4 se presenten con el Objeto Fondo. Al analizar este escenario se tomaran

muestras estadisticas las cuales seran presentadas en el capitulo de resultados.

En la misma ruta de vuelo se planea probar méas de un escenario, esto se ejemplifica en la siguiente

figura.
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Figura 4.14.1 Ruta de vuelo propuesta para el Quadrotor.

Como se observa en la Figura 4.1.4.1 la ruta de vuelo consiste de un cuadrado con un area
aproximada de 3 metros por lado. Al inicio el Quadrotor en el suelo despegara desde la posicion
del escenario E1, sobre la cual permanecerd un periodo de tiempo de entre 3 a 5 segundos,
posteriormente se desplazara en vuelo hasta la posicion del escenario E2, de igual forma en esta
posicién el Quadrotor permanecera un periodo de tiempo de entre 3 a 5 segundos. Una vez que el
Quadrotor se posicione sobre el escenario E2, este se desplazara hacia la posicién del escenario
E3y de igual forma permanecera suspendido un periodo de tiempo de entre 3 a 5 segundos y como
etapa final el Quadrotor se desplazara en vuelo hacia la posicion del escenario E4 permaneciendo
un periodo de tiempo de entre 3 a 5 segundos sobre el escenario E4. En el periodo de tiempo en el
cual el Quadrotor permanece sobre alguna de las escenas, este Ultimo procesa la escena con los
algoritmos anteriormente descritos y los resultados se muestran en la seccion final del siguiente

capitulo.
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Capitulo 5
Experimentos y Resultados

En el presente capitulo se presentan y discuten los resultados obtenidos en cada una de las etapas
de experimentacion descritas en el capitulo anterior. Cabe mencionar que los puntos que se
discuten en este capitulo son progresivos, en el sentido de que los experimentos se fueron

evolucionando y cada experimento depende de los resultados del experimento anterior.

5.1 Resultados de clasificacion del primer conjunto de entrenamiento

Como se menciono en la seccion 4.6.2, para verificar los resultados de la clasificacion del primer
conjunto de entrenamiento de descriptores de puntos de interés se entrend un conjunto de redes
neuronales y de clasificadores estadisticos con base en los datos de la tabla 4.6.2, con los cuales

se obtuvieron los porcentajes de clasificacion que se muestran en la siguiente grafica.

Como se observa en la grafica comparativa de porcentajes de clasificacion de la Figura 5.1.1, los
porcentajes més altos de clasificacion se obtienen con los clasificadores MLP, Bayes Net y KNN.
Sin embargo, el nimero de muestras que se tomd para realizar este estudio comparativo es
pequefio, apenas de algunos cientos de muestras por distancia medida (ver tabla 4.6.2). Lo anterior
nos demuestra que efectivamente los descriptores de puntos de interés pueden ser clasificados de
forma efectiva. Sin embargo se requiere ampliar el conjunto de entrenamiento, lo anterior se

explica en la siguiente seccion.
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Objeto 1 vs Fondo Negro
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Figura 5.1.1 Grafica comparativa del porcentaje de clasificacion entre diferentes técnicas.

5.2 Resultados de clasificacion del conjunto extendido de entrenamiento

En la tabla 4.6.2.1 se muestra como se compone el segundo conjunto de entrenamiento,
extendiendo el nimero de muestras por distancia de medicién a varios miles como se explicé en
la seccién 4.6. Los resultados de la clasificacion para este conjunto se muestran en la siguiente

grafica:

Objeto 1 (conjunto extendido) vs Fondo Negro
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Figura 5.2.1 Grafica comparativa del porcentaje de clasificacion para el segundo conjunto de datos de entrenamiento.
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Como se observa en la gréafica anterior, de nueva cuenta los clasificadores que nos dan mejores
resultados son la red neuronal MLP y el clasificador KNN, cuyos porcentajes de clasificacion son
cercanos al 100% con un nimero de muestras bastante amplio (ver tabla 4.6.2). Una vez obtenidos
los porcentajes de clasificacion con el conjunto de muestras de prueba y como se explicé en la

seccion 4.6.3, se procedio a validar el clasificador seleccionado el cual fuel la red neuronal MLP.

Para realizar la validacion visual del clasificador seleccionado, nos apoyamos en la GUI presentada
en la seccion 4.6.1, la cual se modifico y su funcionamiento se explica en secciones posteriores.
Como se observa en las siguientes imagenes del lado izquierdo se muestra la imagen a procesar
con los descriptores de puntos de interés detectados sin clasificar, y del lado derecho se presenta
la misma imagen con los descriptores de puntos de interés clasificados. Los descriptores de puntos
de interés clasificados como pertenecientes al Objeto 1 se pintan en color verde, mientras que los
descriptores de puntos de interés clasificados como pertenecientes al fondo se pintan en color rojo.
Una vez realizado el estudio con el analisis de 50 imagenes diferentes al conjunto de entrenamiento
se obtuvo lo que Ilamamos porcentaje de clasificacion real del 95.6036% el cual, a pesar de ser
menor al porcentaje reportado por el conjunto de entrenamiento sigue siendo un muy buen
porcentaje de clasificacién. A continuacion se presenta en conjunto pequefio de imagenes de

muestra que se utilizaron para calcular el porcentaje de clasificacion real.

Figura 5.2.2 Primera imagen de muestra del conjunto de prueba de la clasificacion con MLP para el Objeto 1.
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Figura 5.2.3 Segunda imagen de muestra del conjunto de prueba de la clasificacion con MLP para el Objeto 1.

Figura 5.2.4 Tercer imagen de muestra del conjunto de prueba de la clasificacion con MLP para el Objeto 1.

Las imagenes del conjunto de prueba se seleccionaron de tal forma que tuvieran variaciones
diversas sobre escala, rotacion y luminosidad, cabe resaltar que el conjunto de imagenes se capturo

con el Quadrotor en vuelo a una altura aproximada de 100 cm sobre el suelo.

5.3 Resultados de clasificacion de cada objeto

Como se menciona en las secciones 4.7, 4.8 y 4.9 una vez que se tiene una certeza en cuanto a los
porcentajes de clasificacion para el primer objeto de estudio “Objeto 17, se requiere extender el
conjunto de objetos que se clasifican, para esto, como se explico en secciones anteriores, se eligio
un conjunto extra de objetos presentado en la seccidn 4.7, a los cuales se les extrajo los descriptores
de puntos de interés con el procedimiento explicado en la seccion 4.8 y la clasificacion se realizd
con una red neuronal MLP los resultados de la clasificacion para cada uno de los objetos se

muestran en la siguiente gréafica.
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Figura 5.3.1 Gréafica comparativa entre porcentajes de clasificacion de prueba y reales.

De igual forma que con el primer objeto de estudio “Objeto 17, se realiza una validacion post
entrenamiento para identificar el porcentaje de falsos positivos, donde por cada objeto se tomo un
conjunto de 50 imagenes y se analiz6 de forma manual, como se observa en la gréafica anterior, los
porcentajes de clasificacion real son menores a los porcentajes reportados por los datos de prueba,
aun asi, los porcentajes de clasificacion real poseen un valor alto y son confiables como se observa
en la gréfica anterior. Las imagenes de prueba que se tomaron como base para realizar las pruebas
de clasificacion real por objeto se muestran en la siguiente secuencia de imagenes, en donde los
descriptores de puntos de interés clasificados como parte del objeto se dibujan en rojo y los

descriptores de puntos de interés que no pertenecen al objeto se pintan en verde.

En la siguiente secuencia de imagenes se observa que la mayor parte de los descriptores de puntos
de interés detectados son clasificados de forma correcta y solo algunos son clasificados de forma
incorrecta como lo son los descriptores de puntos de interés dibujados en color rojo y que se
encuentran sobre el fondo, con lo que se demuestra que los porcentajes de clasificacion son

confiables.
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Figura 5.3.2 Primera imagen de muestra del conjunto extendido de prueba para el Objeto 2.

Figura 5.3.3 Segunda imagen de muestra del conjunto extendido de prueba para el Objeto 2.

Figura 5.3.4 Tercera imagen de muestra del conjunto extendido de prueba para el Objeto 2.

La siguiente secuencia de imagenes muestra los resultados de las pruebas de clasificacion sobre
imagenes reales (imagenes tomadas con el Quadrotor en vuelo) para el Objeto 3, de igual forma
que para el objeto anterior del lado derecho se muestran las imagenes originales con los
descriptores de puntos de interés dibujados sobre la imagen y sin clasificacion, del lado derecho

se muestra la misma imagen con los descriptores de puntos de interés clasificados mediante la red
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neuronal MLP, con los descriptores de puntos de interés clasificados como pertenecientes al
Objeto 3 dibujados en color rojo, y los no pertenecientes al Objeto 3 dibujados en color verde. Los
resultados de este procedimiento de clasificacion son menos ruidosos que los resultados obtenidos

en la clasificacion para el Objeto 2.

Figura 5.3.5 Primera imagen de muestra del conjunto extendido de prueba para el Objeto 3.

Figura 5.3.6 Segunda imagen de muestra del conjunto extendido de prueba para el Objeto 3.

Figura 5.3.7 Tercera imagen de muestra del conjunto extendido de prueba para el Objeto 3.
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En la siguiente secuencia de imagenes se muestra el proceso de clasificacion para el Objeto 4,
hasta el momento el objeto mas dificil de clasificar, tanto por el tamarfio, detalles y nimero de
puntos de interés detectados ya que el niUmero de estos ultimos es mucho menor en comparacion
con el nimero de puntos de interés detectados para los objetos anteriores. De igual forma los
descriptores de puntos de interés clasificados como parte del objeto son dibujados en color rojo y
los descriptores de puntos de interés clasificados como fondo son dibujados en color verde, los

resultados de esta prueba de clasificacion se muestran a continuacion.

Figura 5.3.8 Primera imagen de muestra del conjunto extendido de prueba para el Objeto 4.

Figura 5.3.9 Segunda imagen de muestra del conjunto extendido de prueba para el Objeto 4.

Una vez que validamos que los porcentajes de clasificacion mediante la red neuronal MLP son
confiables para cada objeto de nuestro conjunto de objetos, el siguiente paso es verificar hasta qué
punto se puede entrenar una red neuronal y que porcentajes de clasificacion nos otorga la red
neuronal para cada uno de los objetos. Para verificar los porcentajes de clasificacion, no solo

entrenamos la red neuronal MLP sino que también entrenamos el conjunto de clasificadores
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mencionado en la seccion 5.1. Estos procedimientos de clasificacion se describen en las siguientes

secciones.

Figura 5.3.10 Tercera imagen de muestra del conjunto extendido de prueba para el Objeto 4.

5.4 Resultados de clasificacion de 2 objetos

En la seccion anterior se demostr6 que es posible realizar la extraccion y clasificacion mediante
una red neuronal MLP de cada uno de los objetos de estudio presentado en las secciones anteriores,
y como Ya se menciond es necesario extender el estudio para que se realice la clasificacion de mas
de un objeto en la misma escena. Para verificar lo anterior se seleccionaron los objetos “Objeto 17
y “Objeto 2” de nuestro conjunto de objetos de estudio y se entrend el conjunto de clasificadores
mencionado anteriormente dando como resultado los porcentajes de clasificacion presentados en
la siguiente grafica (figura 5.4.1). Como se observa en la grafica anterior de nueva cuenta los
porcentajes de clasificacion mas altos son los obtenidos mediante los clasificadores MLP y KNN,
donde MLP supera a KNN por tan solo unas décimas y procediendo de igual forma que en las
secciones anteriores, se construy6 un conjunto de 50 iméagenes de prueba diferentes del conjunto
de entrenamiento, para realizar la validacion de clasificacion real, mostrada en la Gltima columna
de la figura 5.4 y como era de esperarse el porcentaje de validacion utilizando MLP es menor al
reportado en la pruebas de entrenamiento de las redes neuronales y aunque es un valor menor al
obtenido para la clasificacion de un solo objeto, el valor obtenido en estas pruebas sigue siendo
alto, mayor a un 90%. En la siguiente secuencia de imagenes se muestran algunas de las imagenes

utilizadas para realizar la validacion de la clasificacion real para los objetos seleccionados.

En las figuras 5.4.2 a 5.4.4 se observa como las pruebas de clasificacion incluyen transformaciones
de rotacion y escala para los dos objetos implicados.
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Porcentajes de Clasificacion Objeto 1 y Objteto 2

100

80
60
40
20
99.79 84.25 89.95 93.74 49.31 76.75 99.51 95.673
0

E MLP B RBFN ESVM (BR)

H SVM (Lineal) B SVM (Polinomial) ® Naive Bayes

B KNN H Bayes Net H Clasificacion Real

Figura 5.4.1 Grafica comparativa de porcentajes de clasificacion para 2 objetos.

Figura 5.4.2 Primera imagen de prueba de clasificacion para 2 objetos.

Figura 5.4.3 Segunda imagen de prueba de clasificacion para 2 objetos.
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Figura 5.4.4 Tercera imagen de prueba de clasificacion para 2 objetos.

5.5 Resultados de clasificacion de 3 objetos

Como en la seccion anterior se obtuvieron buenos resultados en cuanto a la clasificacion de los
descriptores de puntos de interés para 2 objetos y la finalidad es de poder clasificar los 4 objetos
presentados en una misma escena, el siguiente paso I4gico es el de tratar de clasificar 3 objetos en
la misma escena, para esto se eligieron los objetos “Objeto 17, “Objeto 2” y “Objeto 37, se
extrajeron y clasificaron los descriptores de puntos de interés pertenecientes a cada objeto, con el
conjunto de clasificadores ya presentado. Los porcentajes de clasificacion del proceso descrito

anterior se muestran en la siguiente grafica.

Porcentajes de Clasificacion Objeto 1, Objteto 2 y Objeto 3

100
80
60
40
20
99.68 76.55 94.35 92.14 | 48.79 75.53 93.44 85.27

0

B MLP B RBFN ESVM (BR) ESVM (Lineal) B SVM (Polinomial)

® Naive Bayes mKNN M Bayes Net W Clasificacion Real

Figura 5.5.1 Grafica comparativa de porcentajes de clasificacion para 3 objetos.
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Como se observa en la grafica anterior, al introducir el tercer objeto en el conjunto de clasificacion,
los porcentajes de clasificacion se ven reducidos en solo unas décimas, e igual que en las pruebas
de clasificacion anteriores la ultima columna muestra el porcentaje de clasificacion real de un
conjunto de 50 imé&genes, el cual es independiente al conjunto de imagenes de entrenamiento. Los
resultados de clasificacion para este conjunto de entrenamiento se muestran en la secuencia de

iméagenes mostrada en las figuras 5.3.2 a 5.3.4.

Figura 5.5.2 Primera imagen de prueba de clasificacién para 3 objetos.

Figura 5.5.3 Segunda imagen de prueba de clasificacion para 3 objetos.

Figura 5.5.4 Tercera imagen de prueba de clasificacion para 3 objetos.
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En las iméagenes anteriores los descriptores de puntos de interés clasificados como
correspondientes al Objeto 1 se dibujan del lado derecho en color rojo, los descriptores de puntos
de interés clasificados como correspondientes al Objeto 2 se dibujan en color verde, los
descriptores de puntos de interés clasificados como correspondientes al Objeto 3 se dibujan en
color azul marino y los descriptores de puntos de interés correspondientes al fondo se dibujan en

color negro.
Resultados de clasificacion de 4 objetos

Siguiendo la légica planteada en los puntos anteriores, procedemos a realizar el proceso de
clasificacion de los puntos descriptores de puntos de interés para los cuatro objetos en la misma

escena, los porcentajes resultantes de la clasificacion se muestran en la siguiente grafica.

Porcentajes de clasificacion Objeto 1, Objeto 2, Objeto 3y

Objeto 4
100
80
60
40
20
99.18 74.35 99.02 82.11 93.85
0
H MLP B RBFN SVM (BR) HSVM (Lineal) B SVM (Polinomial)
Naive Bayes mKNN M Bayes Net W Clasificacion Real

Figura 5.5.5 Grafica comparativa de porcentajes de clasificacion para 4 objetos.

En la tabla anterior se observa el mismo patrdn de resultados obtenidos en los experimentos
anteriores, con los porcentajes mas altos de clasificacién obtenidos por la red neuronal y el
clasificador KNN con solo una diferencia de décimas de punto porcentual. De igual forma se
observa como el porcentaje de clasificacion real es menor al reportado por el conjunto de
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descriptores de puntos de interés de prueba, sin embargo este ultimo porcentaje sigue siendo muy
confiable. En la siguiente secuencia de imagenes se muestran los resultados de la clasificacion de

los 4 objetos.

Figura 5.5.6 Primera imagen de prueba de clasificacion para 4 objetos.

Figura 5.5.7 Segunda imagen de prueba de clasificacion para 4 objetos.

Figura 5.5.8 Tercera imagen de prueba de clasificacion para 4 objetos.
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En donde los puntos de los descriptores de puntos de interés clasificados como pertenecientes al
Objeto 1 se dibujan en color rojo, los descriptores de puntos de interés clasificados como
pertenecientes al Objeto 2 se dibujan en color verde, los descriptores de puntos de interés
clasificados como pertenecientes al Objeto 3 se dibujan en color azul marino y los descriptores de

puntos de interés clasificados como pertenecientes al Objeto 4 se dibujan en color negro.

En este dltimo topico nos dimos a la tarea de verificar la clasificacion real por objeto del conjunto
de iméagenes tanto las de prueba como las del conjunto de clasificacion real, cuyos resultados se

muestran en la siguiente gréfica.

Porcentajes de clasificacion de cada objeto

100

90
80
70
60
50
40
30
20
10 99.3 l196.15 97.7 l190.46 99.7 l195.69 98.7 ll91.77
0

Objecto 1 Objecto 2 Objecto 3 Objecto 4

B Prueba M Real

Figura 5.5.9 Grafica comparativa de porcentajes de clasificacién por cada objeto.

Las imagenes anteriores se tomaron teniendo en cuenta modificaciones en rotacion, cambio de

escala y cambios de iluminacién de la escena.

Hasta este punto de la fase de experimentacion se observé que es posible realizar la clasificacién
de los cuatro conjuntos de descriptores de puntos de interés en la misma escena con un porcentaje
aceptable en cuanto a la clasificacion. Sin embargo observamos que existen errores de clasificacion
debido a falsos positivos. Los cuales se tratan en la siguiente seccion mediante un proceso de
filtrado por desviacion estandar.
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5.6 Resultados de filtrado espacial por desviacion estdndar post clasificacion

Como se puede observar en las imagenes presentadas en las secciones anteriores, el proceso de
clasificacion, clasifica de forma correcta méas del 90% de los descriptores de puntos de interés, sin
embargo, aproximadamente el 10% de los descriptores mal clasificados introducen errores sobre

todo al tratar de identificar al objeto sobre la imagen, como se muestra en la figura 5.7.1.

Figura 5.6.1 Identificacion de objetos en base a la clasificacion.

En donde el proceso de identificacion consiste en encerrar en un recuadro al objeto identificado,
mediante el color de clasificacion asignado como se ha mencionado en secciones anteriores. Asi
para el Objeto 1 el recuadro dibujado es de color rojo y dentro de este se debera de contener al
Objeto 1, para el Objeto 2 el recuadro dibujado es de color verde y dentro de este se debera de
contener al Objeto 2, para el Objeto 3 el recuadro es dibujado de color azul marino y el Objeto 3
debera de ser contenido dentro del recuadro, para el Objeto 4 el recuadro es dibujado en color
negro y el Objeto 4 debera de ser contenido dentro del este recuadro.

Como se puede observar de la figura 5.7, los recuadros dibujados sobrepasan las dimensiones de
los objetos y hasta se sobre ponen unos recuadros a otros, estos resultados se obtienen de la
clasificacion erronea de los descriptores de puntos de interés espurios. Para poder eliminar estos
puntos de interés mal clasificados se implemento un filtrado por desviacion estandar, cuyos

resultados comparativos se muestran a continuacion.
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Figura 5.6.2 Identificacion de objetos con y sin filtrado por desviacion estandar.

En la imagen anterior del lado izquierdo se muestra la clasificacion sin filtrado por desviacion
estandar, donde como ya se habia comentado el trazo de los recuadros de identificacion se sobre
ponen, del lado derecho se muestra la misma imagen pero con el filtrado por desviacion estandar,
y como se observa en la imagen, los recuadros encierran una parte o a todo el objeto, lo cual
permite una mejor identificacion visual de los objetos y disminuye los errores de clasificacion y

presentacion de resultados.

A continuacion se presenta una serie de imagenes a modo de comparativo entre identificacion con

y sin filtrado por desviacion estandar.

Como resultado del estudio comparativo podemos comentar, que el filtrado por desviacion
estandar efectivamente filtra de forma efectiva los puntos de interés espurios, siempre y cuando
estos sobrepasen la media calculada para dicha imagen, de lo contrario, algunos puntos no seran
filtrados por este proceso y la identificacion aunque certera trazara recuadros de un area mucho

mayor al objeto identificado.

Figura 5.6.3 Primer imagen de objetos con y sin filtrado por desviacion estandar.
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Figura 5.6.4 Segunda imagen de objetos con y sin filtrado por desviacion estandar.

Figura 5.6.5 Segunda imagen de objetos con y sin filtrado por desviacion estandar.

5.7 Arquitectura de la red neuronal MLP implementada

Durante el desarrollo de la presente tesis desde el capitulo anterior donde se tratan las diferentes
técnicas de clasificacion, se ha comentado que el mejor procedimiento para la clasificacion de los
descriptores de puntos de interés, segun nuestros resultados, es la red neuronal MLP, cuya

arquitectura final se muestra a continuacion en la figura 5.8.1.

Como se observa de esta figura la red consta de 3 capas completamente conectadas hacia adelante,
en la capa de entrada se tienen 64 nodos, en la capa intermedia se cuentan con un total de 34 nodos
y en la capa final o de salida se cuentan con 5 nodos, un nodo por cada clase (contando el fondo)

que se especificd en la etapa de entrenamiento.
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Figura 5.7.1 Arquitectura de la red neuronal MLP implementada.

5.8 Descripcion de la interface grafica

Una vez que hemos explicado cada uno de los componentes de la presente tesis, describiendo desde
cdmo se obtienen las imagenes provenientes del Quadrotor, pasando por la etapa de control y la
etapa de procesamiento de imagenes, identificacion, clasificacion, filtrado y presentacion de
resultados, todas estas etapas se unen en un producto final, una interface grafica amigable para el
usuario, cuyo Front End y Back End ya se presentaron en secciones anteriores, por lo que en esta

seccion procedemos a describir los elementos que componen a dicha interface.

Como elemento principal de la interface de usuario, se presenta la pantalla que se muestra en la
siguiente figura.
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Figura 5.8.1 Ventana principal de la aplicacion de control y procesamiento para el Ar. Drone.

En donde el menu de usuario Ar. Drone nos presenta el médulo de Analisis Automaético el cual se
explica en la siguiente seccion y el mend de usuario SURF nos presenta el modulo de andlisis de

iméagenes y extraccion de descriptores de puntos de interés presentado en la seccion 4.6.1.

5.8.1 Modulo de Anélisis Automatico

Para acceder al modulo de Andlisis Automatico de la aplicacion, se debe de seleccionar el mend
Ar. Drone y posteriormente el subment “Auto. Analysis” el cual presentara la siguiente pantalla.
Esta pantalla cuenta con tres paneles principales. El panel de video que se muestra en la parte
superior, y el cual a su vez, esta dividido en dos componentes JPanel, el componente JPanel del
lado izquierdo presenta el video en tiempo real proveniente del Quadrotor sin ningdn tipo de
procesamiento, video que nos sirve como referencia visual. El panel de lado derecho el cual nos

presenta los resultados de la extraccion y clasificacion en tiempo real.

El panel inferior izquierdo nos muestra la interface grafica de control presentada en la seccion
4.1.5. Y el panel inferior derecho nos muestra las imagenes de los objetos a identificar. Este panel
consta de las cuatro imagenes de los objetos a identificar y delante de cada una de ellas un recuadro
el cual nos especifica si el objeto de interés ha sido detectado e identificado por el proceso de
andlisis de imagenes. Si el objeto no se ha identificado, el recuadro delante de la imagen que
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representa el objeto sera pintado en color negro y de lo contrario, si el objeto ha sido identificado

el recuadro sera pintado de color verde. Lo anterior se ejemplifica en las siguientes imagenes.

Figura 5.8.1.1 Ventana de control y analisis automatico de video.

No. Instances: 0

No. Instances: 0

No. Instances: 0

No. Instances: 0

Figura 5.8.1.2 Ventada de identificacion de objetos en estado inicial.

En la figura 5.9.1.2 se muestra el estado inicial del panel, donde en la primer columna se muestra
cada uno de los objetos a ser identificados, en la siguiente columna se muestra un recuadro al cual
Ilamamos recuadro de identificacion, al iniciar el proceso este es pintado en color negro y en la
tercer columna se muestra una leyenda “No. Instances: 0” la cual indica el nimero de imégenes en

la cual el objeto correspondiente a la fila ha sido identificado, una vez que el objeto de interés ha
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sido detectado, el recuadro de identificacion se pinta en verde y la leyenda “No. Instances: 0”

desplegara el numero de imagenes en las cuales el objeto ha sido detectado e identificado.

ArDrone SURF
= Video Procoessing And Control =X

=] Keyhoard Ar Drone Control N No. Instances: 0

= EPPE) PP B
B P = Y S N
R P L =

F

No. Instances: 0

No. Instances: 15

Figura 5.8.1.3 Ventada de identificacion automética con un objeto identificado.

Como otro ejemplo se presenta la imagen en la figura 5.9.1.3, en la cual se observa que en el panel
de video del lado izquierdo aparece el Objeto 3 como imagen de referencia. Del lado derecho
aparece la misma imagen pero en esta también se presentan los puntos de interés detectados sobre
la escena y también el recuadro en color azul marino, el cual representa el resultado de la
clasificacion e identificacion del Objeto 3. Como se observa en la escena de la figura 5.9.1.3 no

existe error de clasificacion ya que el recuadro en azul marino aparece exactamente sobre el objeto.

Otro ejemplo es el que se muestra en la figura 5.9.1.4, la cual se muestra a continuacion.
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Figura 5.8.1.4 Ventada de identificacién automatica con dos objetos identificados.

En la figura anterior se muestra que el proceso de identificacion, el cual puede identificar mas de
un objeto en la misma escena, en esta imagen se observa como los objetos Objeto 1 y Objeto 2,
presentes en la escena, son clasificados de forma correcta, para el Objeto 1 se observa como el
recuadro en rojo es dibujado directamente sobre el maniqui, y para el Objeto 2 también se observa
como el recuadro en color verde es dibujado directamente sobe el Objeto 2, mostrando una

clasificacion correcta.

5.9 Ruta de vuelo

En el capitulo anterior se explicé la forma en la que el Quadrotor realiza la ruta de vuelo, de tal
forma que pueda analizar los diferentes escenarios propuestos, para esto se construyeron los
escenarios que conforman la ruta de vuelo. La ruta mencionada se muestra en el siguiente conjunto

de iméagenes.
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Figura 5.9.1 Primer figura de los escenarios que conforman la ruta de vuelo del Quadrotor.

Figura 5.9.2 Segunda figura de los escenarios que conforman la ruta de vuelo del Quadrotor.

Como se muestra en las imagenes anteriores, el Quadrotor inicia la ruta de vuelo en el primer
escenario E1 el cual simplemente contiene el objeto fondo, posteriormente el Quadrotor en vuelo
procede a analizar el escenario dos E2, el cual como se observa contiene al Objeto 1,

posteriormente el Quadrotor procede a analizar al escenario tres E3 el cual contiene al Objeto 2, y

107



como etapa final el Quadrotor en vuelo procede a analizar el escenario cuatro E4 el cual contiene

a los objetos Objeto 3 y Objeto 4.

Los resultados y observaciones de los experimentos descritos en las secciones anteriores de

discuten en el siguiente capitulo.

5.10 Discusion de resultados

Como en todo proceso de clasificacidn, este Gltimo depende en gran medida del pre procesamiento,
extraccion y filtrado de rasgos. Como ya se menciono, la variacion del angulo del Quadrotor con
respecto al plano horizontal produce deformaciones varias en los objetos contenidos en las
imagenes que de este se extraen, por lo que un analisis por area, forma o incluso por color no
resultaba factible en un pre procesamiento de rasgos (al menos no para nuestro caso). Debido a lo
anterior se opto por utilizar los descriptores de puntos de interés que como ya se menciono en el
capitulo 3, estos son robustos a las transformaciones mas comunes en imagenes y son

independientes del color.

Sin embargo hasta el momento del desarrollo de esta tesis, la mayoria de los trabajos analizados
en el estado del arte, se orientaba a realizar una comparacién de los descriptores de puntos de
interés mediante algoritmos Greedy o de fuerza bruta (comparacion de elemento a elemento). Y
algunos otros utilizaban SVM como separadores de clases de los descriptores de puntos de intereés,
entre la clase de interés y la clase de fondo. En ningln caso de la literatura estudiada se encontrd
un estudio formal comparativo entre diferentes clasificadores tanto de redes neuronales como
clasificadores de tipo estadistico. Debido a lo anterior es que se realizé el estudio comparativo

entre clasificadores y se presentaron los resultados obtenidos.

Aun y cuando se realizé el estudio comparativo entre las diferentes técnicas de clasificacion, se
observo que existian errores de clasificacion por parte de la der neuronal seleccionada, ya que una
red neuronal clasificard de forma correcta los patrones hasta cierto punto ruidosos que se le
presenten a la entrada, pero dard muy malos resultados en cuanto a patrones completamente ajenos
al conjunto de entrenamiento, por lo que la toma de muestras provenientes del Quadrotor en vuelo

fue realmente complicado y costoso en términos de tiempo, sin embargo, se lograron buenos
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resultados de clasificacion (arriba del 90%) teniendo cuidado en la forma en que se tomaban las

iméagenes a procesar.
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Capitulo 6
Conclusiones, trabajo a futuro
y recomendaciones

En el presente y ultimo capitulo iniciamos comentando las conclusiones obtenidas al desarrollar e
implementar los algoritmos presentados en esta tesis. Las ventajas y desventajas observadas en la
etapa de experimentacion sobre los algoritmos seleccionados, se comentan también trabajos

futuros y recomendaciones.

6.1 Conclusiones

Es posible bajo ciertas condiciones, como se demuestra en este trabajo, el realizar la deteccion de
objetos en tiempo real desde una camara de video montada en un Quadrotor (sin base
estabilizadora). Esto por su naturaleza es bastante complicado debido a la inherente inestabilidad
que poseen los Quadrotores, lo que resulta en imégenes o videos con distorsiones tales como
variaciones en la distancia de foco, distorsiones en el plano de referencia y en nuestro caso

particular variaciones de iluminacién, ya que todas las pruebas se realizaron a luz de dia.

Como se demostrd, es posible realizar la extraccion de descriptores de puntos de interés,
clasificarlos mediante una red neuronal MLP previamente entrenada, realizar un filtrado espacial
mediante desviacion estandar y un filtrado temporal historico en aproximadamente 100 a 150 ms.
con iméagenes de 360 x 240 pixeles en formato RGB y con las caracteristicas de un equipo de
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cémputo como se menciond en la seccién 4.1.1. Claro apoyandonos en técnicas de programacion

gue mejoran los tiempos de procesamiento y garantizan el flujo ordenado de iméagenes.

Con base al estudio comparativo entre las diferentes redes neuronales y clasificadores de tipo
estadistico, se demuestra y sustenta el uso de la red neuronal MLP como mejor opcion para nuestro

caso en particular.

6.2 Trabajo a futuro

Dentro del area de vision por computadora existe una gran variedad de trabajos y en conjuncion
con una plataforma tan dindmica como lo es un Quadrotor, existe una gran gama de variaciones

que se pueden implementar como lo son:

e Implementar otras variantes del algoritmo SURF y verificar cual de estas es la que
posee el mejor desempefio.

e Implementar otros algoritmos de extraccion de puntos de interés mediante algoritmos
evolutivos [74] y robustecer el estudio comparativo.

e Implementar de forma paralela el algoritmo de extraccion de puntos y descriptores
SUREF, ya sea con Hiper Threading de JAVA o utilizar alguna plataforma altamente
paralela como lo es CUDA y GPU’s.

e Implementar la navegacion auténoma junto con la identificacion automética de los
escenarios propuestos en tiempo real.

e Probar el desempefio y rendimiento de los algoritmos propuestos con diferentes
camaras a mayor resolucion, como por ejemplo las camaras de teléfonos moviles.

e Entrenar y probar los algoritmos propuestos con escenarios a una mayor escala, por
ejemplo, utilizando vehiculos reales dentro de un estacionamiento y verificar su

comportamiento.
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e Utilizar los algoritmos de identificacion implementados en la presente tesis para
desarrollar un sistema de seguimiento de objetos, o dar seguimiento a cambios en los
objetos previamente identificados, mediante un Quadrotor.

e Probar el mismo es quema de identificacion de objetos con algoritmos de clasificacion,

localizacion e identificacion Deep Learning utilizando un framework como Caffe.

6.3 Recomendaciones

Una plataforma como lo es un Quadrotor comprende varias consideraciones de manejo tanto en

hardware, software genérico y de aplicacion.

6.3.1 Recomendaciones Hardware

e Equipo de proteccion para el usuario, esto debido a que el usuario puede resultar con
cortes debido a las aspas giratorias.

e Etapa de familiarizacion con el manejo del Quadrotor, ya que esta plataforma es sub
actuada y su manejo resulta ser dificil.

e Un namero suficiente de baterias de repuesto, ya que el tiempo de duracion de las
baterias con el Quadrotor en vuelo es de aproximadamente de 8 minutos. Para la
presente tesis se utilizaron 3 baterias.

e Piezas suficientes de repuesto como lo son motores y hélices. En el desarrollo de la
presente tesis se utilizaron 3 repuestos completos de hélices debido a los accidentes que

se tuvieron con el Quadrotor.

6.3.2 Recomendaciones de software genérico y de aplicacion

Como recomendaciones en cuanto a los algoritmos propuestos, podemos mencionar:

e Para realizar la prueba de los algoritmos de identificacion, debera de ser en un lugar
cerrado o con sombra, debido a que si incide luz directa sobre el Quadrotor, la sobra

producida por este impedira el correcto procesamiento de las imagenes.
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La presente tesis se desarrollé con el lenguaje de programacion JAVA version 1.6, se
recomienda poseer la herramienta de desarrollo Eclipse Galileo o mayor, asi como
minimo la version JAVA JDK 1.6.

El equipo de computo debera de tener al menos las caracteristicas mencionadas en la
seccion 4.1.1.

Para la prueba e implementacion de las redes neuronales se utilizé la distribucion del
software WEKA version 3, compilado con la versién SDK 1.6 de JAVA.

En la parte de procesamiento de imagenes se utilizo la libreria estandar para el
algoritmo SURF llamada BoofCV la cual también fue compilada completamente con
la version de JAVA 1.6.

La API utilizada para el control de Quadrotor, no es la distribucion estandar, ya que se

le realizaron algunas modificaciones en el moédulo de CommandManager.
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Apéndice A
Estudio de reduccion de
dimensionalidad de rasgos

Como se ha mencionado a lo largo del trabajo descrito en los capitulos anteriores, uno de los
objetivos principales es el de poder realizar una correcta clasificacion e identificacion de los
objetos propuestos en el menor tiempo posible. Para lograr lo anterior se propuso hacer un estudio
para poder reducir la dimensionalidad de los descriptores de puntos de interés, los cuales poseen
una dimensionalidad de 64 rasgos. En este punto se propuso utilizar un algoritmo estadistico de
andlisis de la informacion como lo es el algoritmo PCA (Principal Component Analysis), el cual
determina los rasgos de mayor peso mediante una matriz de covarianza. La explicacion del
funcionamiento de este método queda fuera del alcance de este anexo, sin embargo, para mayor

informacion puede consultar las referencias mencionadas [7].
A.1 Resultados del analisis con PCA

El analisis de las contribuciones de cada uno de los rasgos se realiz6 mediante la interface gréfica
que proporciona la herramienta WEKA, en la cual se somete el conjunto de datos de entrenamiento
presentado en la seccion 4.9 al andlisis mediante el algoritmo PCA. Dando como resultado una
reduccion de la dimensionalidad de 64 rasgos a un minimo de 35 rasgos compuestos. Estos 35
nuevos rasgos compuestos son el resultado del anélisis de la matriz de covarianza, en donde los
rasgos se presentan en orden de la contribucidn que realizan para la correcta clasificacion de las
clases dadas, asi los primeros 35 nuevos rasgos resultantes de este analisis se presentan a

continuacion.
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Resultado de andlisis de componentes mediante PCA
No. Rasgo | Contribucién por rasgo Composicion

1 0.8849 0.306¢34+0.292¢18+0.269¢36+0.264¢52+0.261¢20+0.255¢50+0.25 c4+...

2 0.7823 0.304¢37+0.295c38+0.29 c21+0.289¢53+0.266¢22+0.265¢5+0.261¢54+. ..

3 0.6937 -0.25¢10+0.25 ¢27+0.244¢58-0.244¢12+0.239¢60-0.232¢14-0.213c6-....

4 0.626 -0.332¢55-0.32¢59+0.293¢11+0.286¢7-0.266¢51-0.256¢63+0.244c15+...

5 0.5628 0.358¢25+0.333c41-0.283¢24-0.267¢28+0.266¢9+0.241¢57-0.24¢40-...

6 0.5018 -0.354¢45-0.352¢29+0.324¢46-0.303¢c61-0.277¢13+0.27 c30+0.213c62+...

7 0.4568 0.283c11+0.273c7+0.243c15+0.236¢3+0.217¢59-0.215¢60-0.212c64+. ..

8 0.4161 -0.406¢17-0.401¢33-0.339¢1-0.332¢49-0.203¢41-0.199¢13-0.185¢25-. ..

9 0.3804 0.31 ¢31-0.306¢39+0.284c57-0.27¢35+0.214¢c41-0.191¢11-0.189¢55+...
10 0.3498 0.259¢43+0.239¢42-0.237¢48+0.233¢58-0.215¢19-0.212¢44-0.211c40+. ..
11 0.3236 0.305¢35+0.241c4+0.235¢39+0.226¢8-0.215¢10-0.21¢50-0.185¢33-...

12 0.2994 0.361¢35+0.335¢19+0.304c47+0.266¢39-0.221¢53-0.211¢48-0.206¢29-. ..
13 0.2781 0.341c¢2-0.312¢12-0.282¢56+0.278c23+0.277¢18-0.249¢16-0.208c40-. ..
14 0.2578 0.445¢19+0.421¢23-0.28¢7-0.25¢51-0.239¢3-0.199¢64-0.192c11-...

15 0.2397 -0.377¢31+0.293¢9+0.244c63+0.239¢25-0.21¢61-0.202¢30+0.199¢15-...
16 0.2227 0.322¢19+0.293¢3-0.25¢27+0.247¢48-0.232¢14+0.22 ¢59-0.218¢51-. ..

17 0.2064 0.361¢31-0.301c47-0.283¢9+0.256¢58-0.242¢43-0.209¢7-0.201¢32-. ..

18 0.1907 0.308¢15-0.292¢23-0.253¢64-0.233¢8-0.231¢62-0.21¢51-0.21¢c24+...

19 0.1753 -0.319¢57-0.305¢62+0.3 €39-0.262¢47-0.247¢64-0.236¢21-0.197¢45-...
20 0.1623 -0.349¢63-0.275¢35+0.273¢55+0.255¢19+0.208¢51+0.202¢26+. ..

21 0.1504 0.38 ¢61-0.341¢c13+0.28 c47-0.27¢35+0.232¢45-0.222¢1+0.218¢49+...
22 0.1398 -0.279¢49-0.262¢22-0.262¢13-0.254¢15+0.249¢1+0.232¢14+0.21c17+...
23 0.1293 0.328¢36-0.319¢50+0.258¢40+0.248¢20+0.231¢38+0.221¢39+0.212¢62-. ..
24 0.1189 0.314¢19-0.278¢52-0.24¢4-0.232¢57+0.214¢38+0.201¢18+0.2 c61+...
25 0.1102 0.436¢51-0.362¢59+0.236¢32-0.235¢4+0.229¢60+0.183¢5-0.183c47+. ..
26 0.1021 -0.308c62+0.29 c44-0.245c24-0.235¢28-0.23¢9+0.22 c29+0.219¢c15+...
27 0.0943 0.288¢56+0.229¢24-0.207¢34+0.201¢10+0.2 ¢2-0.199¢16+0.188c11+...
28 0.087 0.387¢64-0.28¢46-0.253¢56-0.243¢61-0.237¢13+0.19 ¢43+0.185¢26-...
29 0.0802 0.326¢20-0.283¢15+0.271¢11-0.271¢3+0.226¢13-0.221¢29+0.184¢c12-...
30 0.0738 0.453c63+0.314¢c61+0.281¢1+0.233¢27-0.228¢16-0.214¢33+0.196¢37+. ..
31 0.0674 0.295c49-0.264¢43+0.253c56+0.23 ¢55+0.222¢1+0.217¢60-0.213¢50-. ..
32 0.0621 0.333¢38+0.303c8-0.259¢5+0.258¢48+0.245¢46+0.236c22+0.221¢30+. ..
33 0.057 -0.353¢49-0.273¢14+0.233¢26-0.223¢58+0.221¢63+0.217¢22+0.204¢23+...
34 0.0521 0.378¢40-0.297¢24+0.283¢51-0.236¢55+0.207¢62+0.197¢12-0.189¢6+ ...
35 0.0475 -0.322¢32+0.249¢60+0.215¢18-0.213¢1-0.206¢10+0.205¢31-0.204¢47+. ..

Tabla A.1 Matriz de reduccion de dimensionalidad de rasgos SURF.

Como se puede observar de la tabla anterior, los 35 rasgos compuestos garantizan una correcta
clasificacion de hasta un 95.37%, obviamente entre mayor cantidad de rasgos se elijan, mayor sera

el porcentaje de clasificacion.

Dadas las caracteristicas de los rasgos anteriores, procedimos a implementar un conjunto de
pruebas con el banco de imagenes presentadas en la seccion 4.9. Corroborando que efectivamente
entre menor nimero de rasgos se tome para la composicion de los 35 nuevos rasgos, menor sera
el porcentaje de clasificacion y de lo contrario entre mayor sea el nimero de rasgos originales

implicados en el calculo de los nuevos rasgos el porcentaje de clasificacion serd mayor. A
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continuacion se presenta la tabla comparativa entre numero de rasgos y el porcentaje correcto de

clasificacion.

Porcentaje de clasificacion vs No. de rasgos

100 95.37
57.23 66.42 73.12 80.93 85.65 87.01 91.58

90 |
; ]
70
60
50
40
30
20
10

0

44 48 52 56 60

36 40

Porcentaje

64
No. de rasgos

Figura A.1 Grafica de porcentajes de clasificacion de acuerdo al nimero de rasgos seleccionados.

La tabla A.1 se obtuvo analizando un conjunto de 50 iméagenes de prueba.

La inclusidén de este proceso sobre el algoritmo de procesamiento de informacidn presentado en el
capitulo 4 seccion 12 se dejo de lado debido a que la inclusidn de este procedimiento requeria de
un bloque extra de procesamiento de informacion pre clasificacion, asi como la perdida de varios
puntos porcentuales en el porcentaje de clasificacion sin mencionar el incremento en el tiempo de
respuesta del proceso en general. Sopesando lo puntos anteriores, se presenta este analisis como

anexo para futuras referencias y consideraciones.
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Apéndice B

Estudio de clasificacion del
conjunto de objetos para
fondos complejos

Como parte del estudio realizado en cuanto a la robustez de los descriptores de puntos de interes,
no solo se realizaron pruebas de clasificacion con fondos contrastados de color negro, también se
tomé otro tipo de fondo méas complejo, el cual ofrecia una mayor complejidad de tratamiento. Y
realizando el mismo proceso de extraccion de descriptores de puntos de interés, entrenamiento de
redes neuronales y clasificacidon de los mismos, se obtuvieron los resultados de clasificacion que

se muestran en la siguiente tabla.

Tabla comparativa de porcentajes de clasificacion para fondos complejos

Clasificador Objeto 1 Objeto 2 | Objeto3 | Objeto 4
MLP 91.50 88.31 89.54 88.70
SVM (Lineal) 86.89 80.43 81.53 77.91

Tabla B.1 Porcentajes de clasificacion con diferentes clasificadores para fondos complejos.

Los dos clasificadores que se presentan en la tabla anterior fueron seleccionados debido a que estos
ualtimos fueron los clasificadores que mejores resultados arrojaron (consultar capitulo 5 de

resultados).

La validacion grafica de la clasificacion de los descriptores de puntos de interés, se realizé de igual

forma que en los experimentos anteriores, con un conjunto de 50 imagenes por objeto. Como se
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muestra en la tabla anterior y se ratifica en el siguiente conjunto de imagenes que los porcentajes
de clasificacion son menores que los obtenidos utilizando un fondo contrastado, esto debido a que
el volumen de puntos detectado es mayor en este conjunto de imagenes de fondos complejo, y su
separabilidad lineal es menor. El promedio de puntos de interés detectados en las imagenes con
fondo complejo asciende a 450 puntos de interés por imagen, mientras que el nimero promedio
de puntos de interés detectado en las imagenes de fondo negro contrastado es aproximadamente
de 120 puntos de interés por imagen, lo cual influye directamente en los tiempos de respuesta, es
decir, a mayor cantidad de puntos a clasificar y filtrar, mayor seré la cantidad de tiempo consumido
por el proceso. Debido a lo anterior es que se decidid solamente presentar este estudio como
sustento de que es posible realizar la clasificacion de los objetos sobre fondos complejos, sin llegar
a implementar esta clasificacion en el programa final, ya que con la gran cantidad de puntos
detectados, aunando las caracteristicas del sistema de cdémputo no se lograba realizar el
procesamiento en tiempo real, y el procesamiento se ejecutaba con un retardo de aproximadamente

de 2 a 4 (dependiendo la imagen de entrada) segundos con respecto al video original.

A continuaciodn se presenta una muestra del conjunto de imagenes sobre la cual se validaron los

porcentajes de clasificacion de los descriptores de puntos de interés sobre fondos complejos.

Figura B.1 Primer imagen de clasificacion del Objeto 1 con fondo complejo.
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Figura B.2 Segunda imagen de clasificacion del Objeto 1 con fondo complejo.

Como se observa en el par de imagenes anteriores, el porcentaje de clasificacion de los puntos de
interés (mas de 400 puntos de interés) es mayor al 90%, pero como ya se menciono, la clasificacion
de todos los puntos de interés detectados para imagenes con fondos complejos toma entre 1y 2

segundo en ser completada.

A continuacion, en la figura B.3, se muestran los resultados de la clasificacion con fondo complejo

para el Objeto 2:

Figura B.3 Primer imagen de clasificacion del Objeto 2 con fondo complejo.

En la figura B.4 se muestran resultados interesantes, en el sentido de que el porcentaje de
clasificacion se ve minimamente afectado por los cambios de luminosidad que se observan entre
laimagen B.3 y B.4. De igual forma que para el Objeto 1, los porcentajes de clasificacién son muy

confiables.
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Figura B.4 Segunda imagen de clasificacion del Objeto 2 con fondo complejo.

A continuacion, en las figuras B.5 y B.6, se muestran los resultados de la clasificacion con fondo
complejo para el Objeto 3.

Figura B.5 Primer imagen de clasificacién del Objeto 3 con fondo complejo.

Figura B.6 Segunda imagen de clasificacion del Objeto 3 con fondo complejo.
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Como se observa en las imagenes anteriores para el Objeto 3, el porcentaje de errores de
clasificacion se incrementa, aun asi, es posible clasificar los descriptores de puntos de interés en

un alto porcentaje.

Como ultimo objeto de prueba, tenemos al Objeto 4, cuyas imégenes de prueba de clasificacion

con fondos complejos se muestran a continuacion.

Figura B.7 Primer imagen de clasificacion del Objeto 4 con fondo complejo.

Figura B.8 Segunda imagen de clasificacion del Objeto 4 con fondo complejo.

Como resultado del analisis anterior podemos concluir y afirmar que la clasificacion de objetos
con fondos complejos utilizando técnicas como lo es la deteccion de puntos de interés puede
realizarse de forma altamente confiable, con las correctas etapas de pre procesamiento Y filtrado.
Sin embargo, esto también requerira de un mayor poder de computo si lo que se desea es realizar

la clasificacion en tiempo real como hoy en dia lo requieren varias aplicaciones en robdética.
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Apéndice C
Analisis por histogramas y su
clasificacion lineal

En este capitulo se realiza un anélisis de la factibilidad en cuanto a clasificacion se refiere, por
medio del anélisis de histogramas a niveles de gris y en tres canales (RGB), asi como su aplicacion
para realizar la clasificacion lineal de los escenarios que se describieron en el capitulo 4
(Metodologia). Para realizar lo anterior se analizan los histogramas de las imagenes de los

escenarios propuestos en la seccién 4.14, los cuales contienen desde 1 hasta 4 objetos.

C.1 Andlisis de histogramas a niveles de gris para el conjunto de objetos a

clasificar

En esta seccion se extraen y analizan los histogramas de las iméagenes de los escenarios propuestos
en la seccion 4.14. Iniciando el analisis con el escenario mas simple, el cual solo contiene un

objeto, hasta llegar al escenario mas complejo el cual contiene 4 objetos en la misma imagen.

De tal forma que en la siguiente secuencia de imagenes se muestra del lado izquierdo la imagen
original a analizar, junto con el resultado de clasificacion mediante un umbralado a niveles de gris,

y del lado derecho se muestra su respectivo histograma en niveles de gris.
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Figura C.2 Clasificacion del Objeto 2 por medio de histograma a niveles de gris.
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Figura C.3 Clasificacion del Objeto 3 por medio de histograma a niveles de gris.
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Figura C.4 Clasificacion del Objeto 4 por medio de histograma a niveles de gris.

Del analisis de las imagenes anteriores (C.1 — C.4) se observa que para los objetos 1,3y 4 la
clasificacion mediante histogramas a niveles de gris es posible, sin embargo para el Objeto 2 este
tipo de clasificacion resulta un poco deficiente. Cabe mencionar que las imagenes no son sujetas
a ningun pre procesamiento de filtrado que ayude a resaltar las caracteristicas de los objetos. Las
iméagenes anteriores son los escenarios mas simples. En el siguiente conjunto de iméagenes se

analizan escenarios mas complejos con 2,3 y 4 objetos en la misma escena.
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Figura C.5 Clasificacion de 2 objetos en la misma escena por medio de histograma a niveles de gris.
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Figura C.6 Clasificacion de 3 objetos en la misma escena por medio de histograma a niveles de gris.
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Figura C.7 Clasificacion de 4 objetos en la misma escena por medio de histograma a niveles de gris.

Del analisis de las imagenes anteriores (C.5 — C.7) se observa que la metodologia de clasificacion
por histogramas a niveles de gris, para las iméagenes de los escenarios con mas de 2 objetos, no
arroja buenos resultados en cuanto a clasificacion e identificacion de objetos se refiere, por lo que
esto nos sugiere adoptar una metodologia de extraccion de rasgos mas compleja, como lo es la
aplicacion de histogramas en canales RGB, como se muestra en la siguiente seccion.

C.2 Analisis de histogramas RGB para el conjunto de objetos a clasificar

En esta seccidn se realiza el mismo analisis que en la seccion anterior con la diferencia de que los
histogramas se calculan con base a los tres diferentes canales que componen la imagen. En la
siguiente secuencia de imagenes se muestra dicho analisis.

129



12000
Il
10000 -
[Nl
|
I
| [
AT
8000 T
|
RL
3 T
o I |
g 6000 Y
|
] |
[ | |
|
I |
4000 T
|
|
/ |
2000 jﬂ - M
o
) 50 100 150 200
Niveles R-G-B

Figura C.8 Clasificacion del Objectol por medio de histograma en canales RGB.
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Figura C.9 Clasificacion del Objeto 2 por medio de histograma en canales RGB.
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Figura C.10 Clasificacion del Objeto 3 por medio de histograma en canales RGB.
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Figura C.11 Clasificacion del Objeto 4 por medio de histograma en canales RGB.
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De nueva cuenta cabe mencionar, que las iméagenes no son sometidas a algin tipo de pre
procesamiento o filtrado que resalte a los objetos contenidos en cada imagen. Como se observa en
la secuencia de imagenes anterior (C.8-C.11), los niveles de umbralado en los canales RGB para
todos los objetos pueden ser establecidos de tal forma que se aisle el objeto para escenarios simples
(un objeto por escena). Por lo que aplicando la misma metodologia que en la seccién anterior se
analizan imagenes de escenarios mas complejos con 2,3 y 4 objetos por escena.
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Figura C.13 Clasificacion de 3 objetos en la misma escena mediante histograma en canales RGB.
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Figura C.14 Clasificacidn de 4 objetos en la misma escena mediante histograma en canales RGB.

De igual forma que en el analisis de la seccion C.1, de la secuencia de imagenes C.8-C.14 se
puede determinar que la clasificacion de objetos mediante el uso de histogramas en varios

canales es factible para escenarios complejos, aunque para escenarios con 3 y 4 objetos esta
técnica resulta un tanto deficiente.

Por lo que en conclusién, podemos afirmar que la clasificacion de objetos realizando un analisis
por histogramas en los canales RGB, es factible, sin embargo cabe mencionar que este proceso
de clasificacion se tendria que complementar con otras técnicas, como lo es, el analisis de
regiones conexas, calibracion de la cAmara de video y un ambiente controlado de iluminacion,
esto debido a que los objetos 1,3 y 4 comparten el mismo espectro de colores.
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Apéndice D
Codigo fuente de los
principales modulos

En el presente y Gltimo capitulo se presentan y describen los principales métodos en codigo fuente,
los cuales son el punto medular para poder entender y replicar el presente trabajo. Cabe mencionar
que el codigo fuente se encuentra en el lenguaje de programacion JAVA vy se requiere como
minimo la version 5 del SDK para poder ser ejecutada de forma correcta. EI orden de presentacion

de los métodos es el orden en el cual se ejecutan dentro del proceso de clasificacion.

El primer método es el método de extraccién de puntos de interés y sus descriptores dada una
imagen en forma de objeto Bufferedimage y su previa inicializacion. EI método de inicializacion

del detector SURF se muestra a continuacion:

1 public static void initializeFeatureSURfDetector(){
2 if ( Constants.detDesc == null)
3 Constants.detDesc = FactoryDetectDescribe.surfStable(

new ConfigFastHessian(5, 2, 200, 2, 9, 4, 4), null,null,
ImageFloat32.class);

4 if ( Constants.scorer == null )

5 Constants.scorer =
FactoryAssociation.defaultScore(Constants.detDesc.getDescriptionT
ype());

6 if ( Constants.associate == null)

7 Constants.associate = FactoryAssociation.greedy(Constants.scorer,

Double.MAX_VALUE, true);

En el método anterior se observa cémo se inicializa el detector de puntos de interés mediante la

linea:

1 FactoryDetectDescribe.surfStable(
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2 new ConfigFastHessian(5, 2, 200, 2, 9, 4, 4), null,null,
ImageFloat32.class);

En la cual se observan los pardmetros de configuracion para la matriz de Hessian. Para obtener

una mayor referencia de estos pardmetros consulte la referencia [11].

Una vez inicializado el detector de puntos de interés, se procede a inicializar el clasificador, que
en nuestro caso es una red neuronal de tipo MLP, para realizar lo anterior nos basamos en la
implementacion de los modelos serializados que nos proporciona la interface WEKA, de tal forma

que el método de inicializacion del clasificador es el siguiente:

1 public static void initialize( String pathModel){

2 try{

3 Constants.generalClassifyer = (Classifier)
SerializationHelper.read( pathModel );

4 CSVLoader csvLoaderTest = new CSVLoader();

5 csvLoaderTest.setSource( new File(
Constants.ANN_MODEL_PATH_INSTANCE ));

6 Constants.testInstances = csvLoaderTest.getDataSet();

7 Constants.testInstances.setClassIndex(
Constants.testInstances.numAttributes() -1 );

8 }catch( Exception e ){

9 e.printStackTrace();

10 }

11 }

En el método anterior de la clase MyClassifier, el método initialize, lee la configuracion de la red
neuronal pre entrenada del archivo especificado por la variable pathModel. También inicializa la

variable csVLoader csvLoaderTest, la cual es necesaria para el proceso de clasificacion.

A continuacion se instancia el proceso asincrono el cual consumird la cola FIFO de objetos

Bufferedimage, la ejecucion del proceso asincrono se realiza mediante las siguientes lineas:

=

AnalasysThread at = new AnalasysThread();
2 at.start();

La implementacién del proceso asincrono (que es el centro de nuestra aplicacion) se muestra a

detalle a continuacion:
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@0verride
public void run() {

// se inicializa el detector e Feture Points
DIP.initializeFeatureSURfDetector();
while ( Constants.isThreadRunning ){
// se hace pop de la cola de imagenes
BufferedImage buffImg = Constants.getSetBufferedImageQueue(null, false);
if (buffImg != null){
List<Point2D_F64> points = new ArraylList<Point2D_F64>();
FastQueue<SurfFeature> descriptions = null;
List<Double> listClasses = new ArraylList<Double>();

// se calculan los Feature Points y sus descriptores
descriptions = DIP.harderComparator( buffImg, points);

// se clasifica cada uno de los descriptores
for (int i =0; i < descriptions.size(); i++) {

}

SurfFeature sf = descriptions.get(i);
double klass = MyClasiffier.clasify( sf.getValue() );
listClasses.add( klass );

//se filtra por desviacidn estandar cada uno de los descroptores
// preclasificados

Utils.filterPointByStdDeviation ( points, listClasses);
List<List<Point2D_F64>> listOfList= Utils.getListByClasses(
points, listClasses );

Graphics2D g2D = buffImg.createGraphics();

// se dibuja su localizacion y clasificacion
if (Constants.saveImage ){

}else{

GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listOflList.get(0),
, Color.RED);

GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listOfList.get(1),
, Color.GREEN);

GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listOfList.get(2),
, Color.BLUE);

GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listOfList.get(3),
, Color.BLACK);

GUIUtils.drawPointsClassified_Point2D(g2D, points,
listClasses);
List<Point2D_F64> listKlassTemp = new

ArrayList<Point2D_F64>();

GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listKlassTemp, 0.0,
Color.RED);

GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listKlassTemp, 1.0,
Color.GREEN);
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36 GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listKlassTemp, 2.0,
Color.BLUE);

37 GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listKlassTemp, 3.0,
Color.BLACK);

38 }

39 // se actuaziza la interface grafica

40 GUIUtils.redrawImageIcondAndCounters();

41 Constants.setImageArDroneProcess( buffImg);

42 Constants.jVideoControlPanel .videoProcessJPanel.repaint();

43 }

44 }

45 }

Como se observa en el método anterior, en la ejecucion de la siguiente linea:

1 BufferedImage buffImg = Constants.getSetBufferedImageQueue(null, false);

Que es de donde se obtiene la imagen de la cola FIFO, en la secuencia de llegada, posteriormente
se extraen los puntos de interés y sus descriptores en la siguiente linea de cédigo:

1 descriptions = DIP.harderComparator( buffImg, points);

Donde los descriptores estaran contenidos en la variable descriptions y los puntos de interés en

la variable points.

Ya que obtuvimos los puntos de interés y sus respectivos descriptores, procedemos a realizar la

clasificacion de cada uno de estos mediante la red neuronal pre entrenada con el siguiente codigo:

for (int i =0; i < descriptions.size(); i++) {
SurfFeature sf = descriptions.get(i);
//clasifica cada descriptor
double klass = MyClasiffier.clasify( sf.getValue() );
listClasses.add( klass );

AUV h WwWNPR
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En el codigo anterior la linea double klass = MyClasiffier.clasify( sf.getValue() ), clasifica
el descriptor obtenido por sf.getValue() Yy nos regresa el numero de indice de clase a la cual

pertenece dicho descriptor.

Una vez que se obtienen los indices de clases para cada descriptor de puntos de interés, estos se
filtran mediante el filtro espacial por desviacion estandar, con la siguiente linera de cddigo:

1 Utils.filterPointByStdDeviation (points, listClasses);

El cual nos regresa una sub lista de los puntos filtrados en la misma variable points. Una vez
filtrados los puntos de interés, se procede a calcular el area del objeto y dibujar su clasificacion

mediante recuadros de color. El cddigo es el siguiente:

1 Graphics2D g2D = buffImg.createGraphics();

2 if (Constants.saveImage ){

3 GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listOfList.get(®), 0.0
Color.RED);

4 GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listOfList.get(1), 1.0 ,
Color.GREEN);

5 GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listOfList.get(2), 2.0 ,
Color.BLUE);

6 GUIUtils.calcularSquareObject(g2D, listOfList.get(3), 3.0 ,

Color.BLACK);

~N

GUIUtils.drawPointsClassified _Point2D(g2D, points, listClasses);

Los métodos de filtrado especial por desviacion estandar se muestran a continuacion:

1 public static void filterPointByStdDeviation ( List<Point2D_F64> pointsRef,
List<Double> listClasses){

2 // se obtien una sublista por klase de clasificacién identificada

3 List<List<Point2D F64>> listOfListKlasses = getListByClasses( pointsRef,
listClasses );

4 List<Point2D_F64> listKlass® = listOfListKlasses.get(9);

5 List<Point2D_F64> listKlassl = listOfListKlasses.get(1);

6 List<Point2D_F64> listKlass2 = listOfListKlasses.get(2);

7 List<Point2D_F64> listKlass3 = listOfListKlasses.get(3);

8 // se obtiene el promedio de la clase

9 double meanKlass@[] = Utils.getMean( listKlass9);
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// se obtiene la desviacién estandar de la clase
double standDeviationk@[] = Utils.getStandardDeviation( meanKlass@,
listKlass®);

double meanKlassl1[] = Utils.getMean( listKlassl);

double standDeviationKl1[] = Utils.getStandardDeviation( meanKlass1,
listKlassl);

double meanKlass2[] = Utils.getMean( listKlass2);

double standDeviationK2[] = Utils.getStandardDeviation( meanKlass2,
listKlass2);

double meanKlass3[] = Utils.getMean( listKlass3);

double standDeviationK3[] = Utils.getStandardDeviation( meanKlass3,
listKlass3);

ArrayList<Integer> idx = new ArraylList<Integer>();

for ( int i = @; i < pointsRef.size(); i++){
Point2D_F64 point = pointsRef.get(i);

// se analiza si el punto cae dentro del rango de la desviacidén estandar
// por cada clase identificada

switch ( listClasses.get(i).intValue() ) {
case 0:

25

26

27

28
29

30

31

32
33

34

if( !(meanKlass@[@] - standDeviationK@[@] <= point.getX()
&& point.getX() <= meanKlass@[@] + standDeviationke[@] )
|| !(meanklass@[1] - standDeviationK@[1] <= point.getY()

&8& point.getY() <= meanKlass@[1l] + standDeviationKe[1] ) )

idx.add( 1i);

break;

case 1:

if( !(meanKlassl1[@] - standDeviationK1[@] <= point.getX()
&8& point.getX() <= meanKlassl1l[@] + standDeviationKi[@] )
|| !(meanklass1[1] - standDeviationK1[1] <= point.getY()
&8& point.getY() <= meanKlassl[1l] + standDeviationK1[1]))

idx.add( i);

break;

case 2:

if( !(meanKlass2[@] - standDeviationK2[@] <= point.getX()
&8& point.getX() <= meanKlass2[@] + standDeviationk2[@] )
|| !(meanklass2[1] - standDeviationkK2[1] <= point.getY()
&& point.getY() <= meanKlass2[1] + standDeviationk2[1] ))

idx.add( i);
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break;

case 3:
if( !(meanKlass3[@] - standDeviationK3[@] <= point.getX()
&& point.getX() <= meanKlass3[@] + standDeviationkK3[@] )
|| !'(meanKlass3[1] - standDeviationkK3[1] <= point.getY()
&& point.getY() <= meanKlass3[1] + standDeviationK3[1] ))

idx.add( i);
break;

default:
break;
}
}

for(int i = idx.size()-1 ; i > 0; i--){
if( idx.get(i) < pointsRef.size()){
pointsRef.remove( idx.get(i).intValue() );
listClasses.remove( idx.get(i).intValue() );

}

// calculo de desviaciodn estandar por lista de coordenadar de los Feature
Points

public static double[] getStandardDeviation( double mean[], List<Point2D_F64>
coordinatesList ){

double variance[] = new double[2];

for ( Point2D_F64 coord: coordinatesList){
variance[@] = variance[@] + Math.pow(( coord.getX() - mean[0]),2);
variance[1l] = variance[1] + Math.pow(( coord.getY() - mean[1l]), 2);

}
variance[@] = variance[@] / coordinatesList.size();
variance[1l] = variance[1] / coordinatesList.size();
variance[@] = Math.sqgrt( variance[90]);
variance[1l] = Math.sgrt( variance[1]);

return variance;

}

// calculo del promedio por coordenadas de los Feature Points
public static double[] getMean ( List<Point2D_F64> coordinatesList ){
double mean[] = new double[2];

for( Point2D _F64 coord: coordinatesList ){

mean[@] += coord.getX();
mean[1] += coord.getY();

}

mean[@] = mean[@] / coordinatesList.size();
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72 mean[1] = mean[1] / coordinatesList.size();

73 return mean;
74 }

Los tres métodos anteriores constituyen la implementacion del método mas comun del algoritmo

de desviacion estandar.
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