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Resumen

Hoy en dia la deteccion y rastreo de objetos mediante vehiculos u otros
elementos autonomos aplicando la inteligencia artificial da lugar cada vez a
mas aplicaciones y usos que suponen una mejora en la seguridad y la calidad
de vida de las personas.

Uno de los vehiculos autonomos mas empleado es, sin lugar a dudas, el dron.
En torno a esta nueva necesidad, esta memoria recoge el desarrollo y posterior
validacion de un sistema de deteccion, localizacion y rastreo de objetos
mediante un dron.

Para ello utilizamos el algoritmo de reconocimiento de objetos en tiempo real
YOLO, You Only Look Once, concretamente, su version 4, que implementado
utilizando Darknet como arquitectura de red neuronal permite una rapida y

precisa deteccion de los distintos objetos con los que ha sido entrenado.
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Abstract

Nowadays, the detection and tracking of objects by means of autonomous
vehicles or other elements applying artificial intelligence is giving rise to more
and more applications and uses that improve people's safety and quality of
life.

One of the most widely used autonomous vehicles is undoubtedly the drone.
In response to this new need, this report includes the development and
subsequent validation of a system for the detection, localization and tracking
of objects using a drone.

For this purpose, we use the real-time object recognition algorithm YOLO, You
Only Look Once, specifically, its version 4, which implemented using Darknet
as neural network architecture allows a fast and accurate detection of the
different objects with which it has been trained.
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1 Introduccion

Hoy en dia el uso de drones esta muy extendido, y todo este auge que se esta
experimentando en el ambito de los vehiculos aéreos no tripulados, también
llamados UAVs, viene acompanado de un avance sin precedentes tanto en las
tecnologias que se pueden implementar en ellos como en las diferentes tareas
que pueden desempenar.

De entre los muchos usos que se le pueden dar a los drones actualmente,
podemos destacar sus aplicaciones en los siguientes campos:

e Agricultura, donde permiten realizar un monitoreo mas completo que el
que podrian hacer los humanos a nivel de suelo y asi detectar malezas,
enfermedades en cultivos de forma mas temprana y poder hacer una
estimacion mas correcta de los rendimientos que se puedan llegar a
obtener [1].

e Exploracion y mapeo del terreno, ya sea para la elaboracién de mapas
topograficos de gran detalle, la evaluacion de los danos provocados por
un desastre natural, o la lucha contra incendios [2].

e Seguridad, tanto por la parte humana en tareas como la busqueda y
rescate de personas desaparecidas, la vigilancia de fronteras y eventos
multitudinarios y la prevencion de delitos aplicando técnicas de
reconocimiento facial. Como también a nivel de infraestructuras,
mediante la revision del estado de elementos como puedan ser puentes,
carreteras, lineas y torres eléctricas, vias del tren, etc., con el fin de
detectar con la mayor brevedad posible grietas, anomalias u otros danos
que puedan comprometer tanto el funcionamiento como la seguridad de
los mismos.

e Logistica, donde algunas empresas como Amazon con Prime Air [3] o
Alphabet con Wing [4] estan comenzando a utilizar los drones como forma
de transporte de mercancias pequenas.

Cabe destacar que la mayoria de las aplicaciones mencionadas anteriormente,
por no decir todas, requieren del empleo de la inteligencia artificial,
concretamente de la rama de la vision artificial o vision por computador,
aplicada sobre todo al reconocimiento de objetos y patrones.

Por este motivo, el desarrollo de algoritmos y modelos que permitan realizar
dicha tarea de busqueda, reconocimiento y rastreo de objetos en tiempo real es
frenético, y constantemente aparecen nuevos avances y metodologias que hacen
la tarea de forma mas rapida y precisa, como puede ser el caso de YOLO.

1.1 Descripcion del problema

En este TFM se pretende abarcar el tema del reconocimiento de objetos y su
posterior rastreo mediante un dron, pero de una forma mas generalista y, sobre
todo, que se pueda realizar desde casa de forma mas o menos sencilla.

De esta forma, se plantea desarrollar un sistema que consiste en la navegacion
de un dron por un entorno de interior que permita el reconocimiento de una
serie de objetos previamente definidos, asi como el seguimiento de los mismos
en tiempo real.



1.2 Objetivos

Para el desarrollo del proyecto se establecen los siguientes objetivos:

e Seleccionar los objetos que constituiran las clases a detectar por el
modelo y generar el dataset apropiado para ello.

e Definir el tipo de herramienta que vamos a utilizar para el reconocimiento
de objetos.

e Entrenar y testear dicho modelo hasta conseguir la precision necesaria.

e Desarrollar el codigo que permita el control y monitoreo del dron desde
el PC.

e Implementar el modelo entrenado en el codigo de control del dron,
concretamente en el modulo encargado del reconocimiento y rastreo de
objetos.

e Determinar los valores de los parametros que permitan un mejor
seguimiento de los objetos.

e Conseguir que al enviarle al dron el comando de busqueda del objeto X,
éste inicie una maniobra de rastreo hasta encontrarlo y aproximarse a €l
hasta una distancia aproximada de 80 cm, ademas, en caso de que el
objeto se mueva, el dron debera seguirlo manteniendo dicha distancia.

1.3 Estructura del documento

Por lo que respecta a la estructura del documento, en el segundo capitulo se
pone en contexto el estado actual de desarrollo de algunas de las técnicas
empleadas para el desarrollo de este trabajo, como puedan ser las redes
convolucionales (CNN), concretamente un tipo de arquitectura de red especifica
como es YOLO y su implementacion en el framework Darknet.

A lo largo del tercer capitulo se definiran las distintas herramientas utilizadas
en este trabajo, tanto a nivel hardware, como puedan ser los objetos de
entrenamiento, el dron, como software para establecer la comunicacion PC-dron.
Ademas, en este capitulo también se expondra el proceso seguido para la
obtencion del dataset de forma manual.

Durante el cuarto capitulo se desarrolla el entrenamiento del modelo de YOLOv4,
incluyendo detalles acerca de la arquitectura del mismo, asi como una breve
explicacion de los diferentes errores de entrenamiento que se han observado
durante el desarrollo del trabajo.

En el quinto capitulo, se define la arquitectura software empleada en el trabajo
y cada uno de los distintos modulos que entran en juego para poder realizar las
distintas acciones necesarias para el control del dron.

En el sexto capitulo se exponen los resultados tanto de los test realizados con
imagenes de videos aplicando el modelo entrenado, como algunas demos de
vuelos resales del dron reconociendo y siguiendo objetos.

Finalmente, en el séptimo capitulo se muestran las conclusiones en base a los
resultados obtenidos. Para, posteriormente, en el octavo presentar posibles
trabajos futuros.

Los ultimos dos capitulos estaran dedicados a bibliografia y anexos
respectivamente.



2 Estado del arte

2.1 Deteccion de objetos en tiempo real

Como se ha mencionado previamente en este trabajo, el aumento en la
utilizacion de drones para cada vez un mayor numero de tareas, esta
estrechamente relacionado con el avance de los sistemas de deteccion y
reconocimiento de objetos en tiempo real, que consiste en la localizacion y
clasificacion de un determinado objeto en una imagen que contenga multiples
objetos.

Otros sistemas de deteccion de objetos son RCNN y Faster RCNN. Estos
sistemas se caracterizan por una alta precision en la clasificacion de los objetos
a cambio de una velocidad de procesamiento muy lenta que los hace inviables
para su uso en tiempo real. Se trata de detectores de dos etapas.

La busqueda del equilibrio entre precision (mAP) y una velocidad de
procesamiento que permita el procesamiento de imagenes en tiempo real, es
decir que sea capaz de procesar 30 imagenes o mas por segundo, pone a YOLO
en el punto de mira [J].

2.2 YOLO

YOLO, de sus siglas You Only Look Once, representa el sistema mas avanzado
hoy en dia en el estado del arte de los sistemas de reconocimiento de objetos en
tiempo real. Su funcionamiento viene definido por una Unica red neuronal que
se aplica a la imagen completa, lo que dota de una gran velocidad de inferencia
al sistema de deteccion de objetos.

Una de las caracteristicas que hace especial a YOLO es que abarca la deteccion
de objetos como un problema de regresién en vez de clasificacion como hacen
el resto de métodos conocidos.

Una de las caracteristicas principales de YOLO es que utiliza caracteristicas
extraidas del escaneo de la imagen al completo para localizar un objeto en
concreto, es decir, aprende de forma global en vez de local con respecto a la
imagen de entrenamiento. Este proceso, consiste en ir recorriendo la imagen
con una ventana o mascara predefinida que devolvera un valor booleano
indicando si el objeto a localizar esta o no dentro de dicha area de escaneo.
Gracias a esto YOLO tiene muchos menos errores de deteccion de objetos
incorrectos en el fondo de las imagenes debido a su mayor conocimiento del
contexto de la imagen al completo.

Ademas, una de las claves de YOLO consiste en que, al tratarse de un detector
de imagenes de una sola etapa, es mucho mas eficiente que otros de dos etapas
como R-CNN y sus variantes, ya que permite procesar la imagen completa en
un Unico paso.

Por otro lado, cabe destacar que YOLO ha ido desarrollandose y mejorando a lo
largo del tiempo, habiendo ya varias versiones del mismo. A continuacion, se
detallan las principales caracteristicas y mejoras implementadas en cada una
de sus actualizaciones, hasta su version 4 que sera la utilizada en este trabajo
[6] [7].

2.2.1 YOLOv1
La primera version de YOLO [8] se caracterizo por el empleo de técnicas como
Deformable parts model (DFM), la cual consiste en ir recorriendo la imagen con
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una ventana o mascara predefinida que devolvera un valor booleano indicando
si el objeto a localizar esta o no dentro de dicha area de escaneo. Ademas, una
de las novedades que supone este modelo es el hecho de introducir el concepto
de los detectores de objetos de una sola etapa en lugar de los tradicionales de
dos etapas.

En cuanto a su arquitectura, ésta se caracteriza por estar formada por 24 capas
convolucionales y 2 capas totalmente conectadas.

2.2.2 YOLOv2

Para la segunda version de YOLO [9], se testean una serie de cambios, hasta
dar con aquellos que afectaban de manera favorable al mAP. De esta forma se
acaban introduciendo mejoras como los ‘anchor boxes’ [10].

Por otra parte, su arquitectura cambia a Darknet-19 que como su nombre
indica consta de 19 capas convolucionales y 5 capas de maxpool (mejora de su
‘backbone’), haciendo la red un poco mas profunda que su version inicial, lo que
permite una mayor extraccion de caracteristicas de las imagenes.

2.2.3 YOLOv3

En la tercera version de YOLO [11], se busca mejorar la deteccion de objetos
pequenos, la deteccion multi escala y la extraccion de caracteristicas en
diferentes capas, mediante el empleo de técnicas como ‘skip connections’.

En cuanto a su arquitectura, se trata de una arquitectura DarkNet-53, con 53
capas convolucionales es mucho mas poderoso y eficiente que DarkNet-19.

2.2.4 YOLOv4

Por ultimo, para la cuarta version [12], que ademas sera la utilizada en este
proyecto, podemos destacar que para el ‘backbone’ de su arquitectura se
probaron tres alternativas diferentes de red (CSPResNext50, CSPDarkNet53 y
EfficientNet-B3), eligiéndose finalmente la arquitectura CSPDarkNet53. En
cuanto al ‘Neck’de la red, se establece PANet junto con Spatial Pyramid Pooling
(SPP) como métodos de agregacion de parametros o caracteristicas de la red,
que tendra como objetivo preparar dichas caracteristicas previo paso a la
deteccion. Por tltimo, el ‘head’, encargado de la deteccion de los objetos, sera el
mismo que utiliza YOLOv3.

Por lo que respecta a las modificaciones implementadas para mejorar el
rendimiento, podemos destacar las siguientes:

e Bag of Freebies, se trata de un método de data augmentation que
consiste en aumentar la variabilidad de las imagenes de input para hacer
que el sistema sea mas robusto como podemos observar en la Figura 1.

e Bag of Specials, hace referencia al conjunto de las diferentes funciones
de activacion e inferencia implementadas, que a cambio de un poco mas
de coste de inferencia proporcionan una mejora considerable en la
presion de la deteccion.
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Figura 1 - Ejemplo de 'data augmentation' utilizado en Bag of freebies [20]

Para determinar que moédulos de los estudiados en ‘Bag of freebies’y ‘Bag of
specials’ eran los mejores, se realizo un estudio de ablacién, que consiste en ir
eliminando algunos de estos inputs uno a uno para ver cuales afectan de forma
relevante a los outputs de la red.



3 Herramientas utilizadas

Para llevar a cabo el desarrollo de este trabajo, se necesitaran diversas
herramientas ademas de lo esperado como puedan ser un ordenador para poder
entrenar al modelo de inteligencia artificial. Estas herramientas consistiran en
el dron que utilizara dicho modelo para detectar los objetos a través de su
camara, asi como el dataset obtenido mediante dicha camara y que
emplearemos para entrenar al modelo. A continuacion, entraremos mas en
detalle en cada uno de ellos.

3.1 Dron

La percepcion, en el ambito de la inteligencia artificial que como siempre busca
emular a los humanos, tiene que ver con el reconocimiento del entorno fisico,
ademas de la localizacion, el seguimiento y la monitorizacion de éste.

Para este trabajo el elemento del que dependera la percepcion y sobre el que
aplicaremos el modelo de inteligencia artificial sera un dron, concretamente el
modelo Tello de la marca Ryze [13], del que hablaremos a continuaciéon mas en
profundidad.

Se trata de un dron que incorpora tecnologia de vuelo de una de las marcas mas
afamadas de este tipo de vehiculos aéreos no tripulados como es DJI.

Figura 2 - Drone Tello de Ryze

Este dron se caracteriza, entre otras cosas, por ser un dron de pequeno tamano
con apenas 10 cm y 80 gramos de peso, disefiado sobre todo para entornos de
interior por lo que carece de sistema GPS. Ademas, dispone de un sistema
telemétrico y barometros lo que permite recoger y transmitir informacion que
puede resultar importante como posicion, velocidad, altitud, temperatura
interna, etc.

Aparte de todo esto, también esta dotado de un modulo wifi y bluetooth que
permiten conectar al dron con los dispositivos que se encarguen de su control.
Estos dispositivos pueden ser tanto un smartphone mediante la propia
aplicacion del dron disponible para descargar en las aplicaciones de descarga
correspondientes, como a través de un ordenador. Para este segundo caso, cabe
destacar que se debera desarrollar una interfaz con el dron siguiendo las



instrucciones que vienen definidas den el kit de desarrollo de software (SDK)
propio que podemos encontrar en la web oficial [14].

Pero lo que mas nos interesa del dron para el desarrollo de este trabajo son su
sistema de posicionamiento por vision que gracias a una camara y a un
moédulo 3D de infrarrojos situados en su parte inferior, permite reconocer
patrones que sobrevuela el dron y de esta forma se auto estabiliza, asi como su
camara frontal de 5 Mp que permite obtener imagenes en formato JPG o videos
en HD a una resolucion de 720p a 30 FPS.

El uso de este pequeno dron esta muy extendido, por lo que hay numerosas
librerias y controladores desarrollados en diferentes lenguajes basandose en el
SDK, sin embargo, para este trabajo se ha decidido desarrollar todo el modulo
de interfaz de control y monitorizacion del dron desde cero. Esto se debe a que
el control del vehiculo durante todo el trabajo se realizara desde un ordenador
en el que se ejecutara dicho codigo encargado de las funciones previamente
mencionadas, asi como de comunicaciéon con el mismo, que se detalla a
continuacion.

3.1.1 Comunicacién

Para establecer la comunicacion ordenador-dron se emplea la comunicacion Wi-
Fi, concretamente a través de diferentes puertos UDP, cada uno de ellos
encargado de una funcion determinada:

e Comunicaciéon y comandado, mediante una comunicaciéon UDP hacia
la direccion IP del dron (192.168.10.1) puerto 8889. Para inicializar la
comunicacion de control del dron se enviara el comando ‘command’, y
una vez éste devuelva el ‘ok’ya se podran enviar el resto de comandos
necesarios para su control. Algunos de los comandos utilizados a lo largo
del proyecto estan reflejados en la Tabla 4.

e Estado del dron, que con una comunicacion UDP través del puerto 8900
permite recibir continuamente un conjunto de variables que nos aportan
informacion sobre el estado del dron y que nos llegan en forma de un
string con el siguiente formato:

“pitch:%d;roll:%d;yaw: %d;vgx: %d;vgy %d;vgz: %d;templ: %d; temph: %d;tof: %
d;h:%d;bat:%d;baro: %.2f; time:%d;agx:%.2f;agy:%.2f;,agz:%.2f;\r\n”

Donde %d hace referencia a la parte entera de un numero decimal,
mientras que %.2f representa un float de dos cifras decimales. Por lo que
descomponiendo este string podemos obtener los siguientes valores del
dron:

Pitch (elevacion).

Roll (alabeo).

Yaw (direccion).

Vgx (velocidad en el eje X).
Vgy (velocidad en el eje Y).
Vgz (velocidad en el eje Z).
Templ (temperatura minima).
Temph (temperatura maxima).
Tof (distancia al suelo).

H (altitud).

0O 0O O O O O O 0 O O



Bat (porcentaje de bateria restante).
Baro (medida barométrica, presion).
Time (tiempo de motores encendidos).
Agx (aceleracion en el eje X)

Agy (aceleracion en el eje Y)

Agz (aceleracion en el eje Z)

O O O 0O O O

e Stream de video, se establecerd mediante una conexién a través del
puerto UDP 11111 por el que iran llegando los frames de video
capturados por la camara frontal del dron, que seran procesados gracias
a un objeto del tipo OpenCV.VideoCapture.

Un aspecto importante a tener en cuenta es el Firewall del ordenador, que
tendremos que bien desactivar por completo, o bien, crear las reglas necesarias
para poder establecer las comunicaciones pc-dron comentadas anteriormente.

3.1.1.1 Control y comportamiento

Durante el desarrollo del proyecto, uno de los procesos que mas problemas
supuso fue el control del dron para que su comportamiento en el entorno de
trabajo fuese el adecuado.

Esto es debido a que se trata de un dron sin GPS, que utiliza un sistema de
posicionamiento por vision formado por un conjunto camara-sensor de
infrarrojos situados en su parte inferior para reconocer aquello que sobrevuela
y utilizarlo como referencia para mantener la posicion. Por lo que ante cualquier
cambio en las condiciones que puedan afectar a la visualizacion de la superficie,
su comportamiento se ve afectado, dando lugar a grandes problemas de
inestabilidad.

Segun el propio manual del dron, algunos de los aspectos a tener en cuenta
para mejorar el reconocimiento de la superficie por parte del dron para evitar
dichos problemas de inestabilidad son los siguientes [15].

e Volar sobre superficies monocromaticas.

e Volar sobre superficies reflectantes o transparentes.

e Cambios en la iluminacion (exceso de claridad u oscuridad).

e Volar sobre superficies sin patrones o texturas claras.

e Volar sobre superficies con patrones muy repetitivos y parecidos.

Teniendo todo esto en cuenta se realizan una serie de pruebas con el objetivo
de determinar las mejores condiciones para la estabilidad del dron. Algunas de
las mas destacas son:

e Cubrir el suelo que era considerablemente reflectante, con esterillas o
cartones de color mas mate.

e Colocar folios con distintos patrones a lo largo del espacio de trabajo.

e Jugar con los niveles de iluminacion, tanto natural como artificial.

e Colocar objetos de diferentes formas y orientaciones.

Una vez realizadas las pruebas pertinentes, la configuracion del entorno que
mayor estabilidad proporciona al dron es aquella en la que colocamos un fondo
mate sobre el que disponemos una serie de patrones de formas geométricas
distintas entre si y con la mayor cantidad de iluminacién artificial posible, ya
que la luz solar confunde al sensor de infrarrojos.

8



A pesar de mejorar considerablemente la estabilidad del dron y su capacidad de
mantener la posicion cuando no recibe comandos, hay ocasiones en las que éste
se desplaza erraticamente. Esto es debido a que mientras el dron no recibe
comandos, va realizando movimientos para mantener la posicion con respecto
a lo que el sistema de posicionamiento por vision determina. Por lo que se
plantea como solucion crear una interfaz grafica como la de la Figura 25 que
permita el control del movimiento del dron tanto por botones como por teclado.

Gracias a esta implementacion podemos ir enviando continuamente de forma
manual comandos al dron y de esta forma ‘vencer’ a las posibles correcciones
erroneas que pueda realizar el sistema de posicionamiento por vision. Ademas,
este control manual sera de vital importancia para el siguiente paso del proyecto,
la elaboracion del dataset.

3.2 Dataset

Como bien sabemos uno de los aspectos mas importantes a la hora de entrenar
un modelo de inteligencia artificial lo constituyen las imagenes utilizadas para
su entrenamiento, también llamadas dataset.

Para este proyecto se consider6 que la mejor forma de obtener las imagenes que
iban a conformar el dataset era extrayéndolas directamente de vuelos en
tiempo real del dron, debido a que el modelo de inteligencia artificial trabajara
en estas condiciones. Para facilitar la obtencion de dichas imagenes se
desarrolla dentro del modulo de streaming de la interfaz de usuario como el de
la Figura 3, una funcionalidad que permite guardar los frames del video que
captura el dron y guardarlos con el nombre del objeto de la clase a la que
pertenecen, de esta forma se obtienen las imagenes en crudo o raw frames’ de
cada una de las clases y se clasificaran tal y como se explica en los siguientes

apartados.
Drone streaming

Iniciar streaming ‘ Cerrar streaming ‘

Tedo v [ Guardar frames

Figura 3 - Médulo de streaming de la interfaz grdfica de usuario

3.2.1 Objetos/clases
Para una primera version del trabajo se propuso un modelo entrenado en base
a 6 objetos o clases distintas: Cojin, Libro, MandoTV, Pelota, Planta y Termo.



Figura 4 - Imdgenes objetos descartados (Libro y Cojin)

Por lo tanto, los objetos o clases elegidos finalmente para el entrenamiento del
modelo fueron los siguientes:

e MandoTV
e Pelota
e Planta
e Termo

Figura 5 - Imagen del dataset que incluye los 4 objetos a clasificar

Una vez seleccionados los objetos, el siguiente paso para la generacion del
dataset es definir el tamano del mismo que seria necesario para conseguir un
modelo correctamente entrenado. Tras investigar un poco, se decide que el
tamarno del dataset sera de 2000 imagenes.
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Un aspecto importante a tener en cuenta en la distribucién de estas 2000
imagenes es que, para un mejor entrenamiento, el nimero de imagenes de cada
uno de los objetos o clases deberia de ser lo mas parecidos entre ellos. Por este
motivo se decide dividir el dataset en 5 grupos de 400 imagenes cada uno:

e Grupo 1, compuesto por 400 imagenes en las que aparece inicamente el
objeto MandoTV.

e Grupo 2, compuesto por 400 imagenes en las que aparece inicamente el
objeto Pelota.

e Grupo 3, compuesto por 400 imagenes en las que aparece inicamente el
objeto Planta.

e Grupo 4, compuesto por 400 imagenes en las que aparece Gnicamente el
objeto Termo.

e Grupo 5, compuesto por 400 imagenes en las que aparecen todos o casi
todos los objetos simultaneamente.

Una cosa a tener en cuenta y que viene de lo aprendido en otro intento de
entrenamiento fallido tal y como se explica mas adelante en el capitulo dedicado
a los errores de entrenamiento, es la importancia de los cambios de entorno,
‘background’, iluminacion y distancia a los objetos en dichas imagenes que
conforman el set de entrenamiento. Por esta razon, de las 400 imagenes de cada
uno de los grupos mencionados anteriormente, 200 tienen lugar en un entorno
mas iluminado y con un fondo mas claro como el de la Figura 6, y las otras
200 en un entorno menos iluminado y con un fondo o ‘background’ mas
oscuro como en la Figura 7.

Figura 6 - Imagen del dataset en entorno con buena iluminacién
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Figura 7 - Imagen del dataset en entorno con mala iluminacién

3.2.2 Adquisicion y eleccion de imagenes

Una vez definidos los requisitos mas generales que debera tener el dataset, el
siguiente paso sera la adquisicion de las imagenes y su posterior clasificacion
manual para quedarnos con aquellas que consideremos mas adecuadas para el
entrenamiento. Para conseguir esto se llevan a cabo los siguientes pasos:

1. Obtener las imagenes en crudo (raw frames) para ambos entornos, a
partir del video capturado por el dron en tiempo real, mediante la
funcionalidad implementada en el programa, tal y como se explica en el
apartado anterior. Dichas imagenes son capturadas en formato JPG con
una resoluciéon de 960x720.

™ Guardar frames

Figura 8 - Selector de guardado de frames del video

2. Una vez obtenidas las imagenes suficientes para cada entorno, que para
bien deberian de ser mas de 200 para cada uno de los dos entornos, y
para cada uno de los S grupos de objetos mencionados en el apartado
anterior. El siguiente paso sera analizar visualmente cada una de las
imagenes y seleccionar aquellas que mayor diversidad y calidad aporten
al entrenamiento. De entre los criterios de seleccion utilizados destacan:

e Imagenes con diferentes perspectivas del objeto.
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Figura 9 - Ejemplo imdgenes dataset con distintas perspectivas del objeto

e Imagenes a diferentes distancias del objeto.

Figura 10 - Ejemplo imdagenes dataset a distintas distancias del objeto

e Imagenes que contengan soélo parte del objeto o que estos
aparezcan solapados con otros elementos, con el fin de evitar los
errores aprendidos del tercer entrenamiento del modelo que se
explicara mas adelante en el apartado Errores entrenamiento.

Figura 11 - Ejemplo imdagenes dataset con objetos solapados o recortados
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Con las 400 imagenes por grupo ya seleccionadas manualmente, que
conformaran las 2000 imagenes del dataset final, el siguiente paso sera el
etiquetado de las mismas.

Tabla 1 - Distribucién imdgenes dataset por clase

Clase N° de imagenes (etiquetas)
%

Pelota 400

Planta 400

Termo 400

Todo 400

Total 2000

3.2.3 Etiquetado

Es importante tener en cuenta, que el entrenamiento del modelo YOLOv4
requiere de dos entradas que guardan relacion entre si: por una parte, la
imagen adquirida por el dron y posteriormente seleccionada manualmente
como apta, y por otra, un archivo .txt con un formato definido que contendra
las anotaciones relativas a las posiciones de los objetos a clasificar dentro de
la imagen.

Para el etiquetado de los objetos en las imagenes y la obtencion de dichos
archivos de anotaciones se decide utilizar la herramienta LabelStudio [16] en
la que el etiquetado de cada objeto perteneciente a las clases para las que se
entrenara el modelo se realizara manualmente dentro de su respectivo ‘box’, tal
y como podemos ver en la Figura 12 y, ademas, permite exportar dichas
anotaciones directamente en formato YOLO.

Info Histc

Selection Details

Regions |

= Manual 3 ByTil

W @ Pelota

w @ Termo

MandoTV |Pelota 2 Planta 3 |Termo 4

Figura 12 - Ejemplo etiquetado de todos los objetos con LabelStudio
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El formato de anotaciones YOLO se caracteriza por recoger en cada una de sus
lineas las siguientes S caracteristicas de cada objeto etiquetado dentro de la
imagen:

Object class: define el ID de la clase a la que pertenece el objecto
etiquetado.

X: numero de O a 1 que indica la posicion del centro de la caja de
etiquetado del objeto en el eje X de la imagen.

Y: numero de O a 1 que indica la posicion del centro de la caja de
etiquetado del objeto en el eje Y de la imagen.

Width: indica la anchura en pixeles de la caja que contiene al objeto
etiquetado.

Height: indica la altura en pixeles de la caja que contiene al objeto
etiquetado.

@ ©.3161101083032489 ©.5911552346570396 0.18005415162454871 ©.03844765342960262
1 @.576037906137184 0.5667870036101084 ©.0663357400722021 ©.038664259927797852

2 ©.09950361010830319 ©.47833935018050566 @.17193140794223816 ©.23826714801444068
3 0.46231949458483745 0.6290613718411552 ©.1259025270758122 ©.5288808664259927

Figura 13 - Ejemplo anotaciones en formato YOLO

Se decide utilizar el etiquetado manual ya que a pesar de ser mucho mas
costoso que el automatico, proporciona una mayor precision a la hora de ajustar
lo maximo posible los bordes del ‘box’ con los del objeto, asi como evitar que un
objeto sea etiquetado incorrectamente como otro distinto.

Ademas, después de no obtener los resultados deseados en varios
entrenamientos del modelo, tal y como se comenta también en el tercer error
del apartado 4.3, se decide realizar una inspeccion visual de cada una de las
imagenes ya etiquetadas con el objetivo de evitar que algiin error humano en el
etiquetado de los objetos conlleve un mal entrenamiento del modelo.

15



4 Entrenamiento del modelo de deteccion

A lo largo de este capitulo, se presentan las distintas alternativas que se han
tenido en cuenta durante el entrenamiento del modelo, asi como las decisiones
que se han tomado finalmente con el objetivo de obtener los mejores resultados
posibles, tanto en el entrenamiento del modelo como en el desarrollo del control
auténomo del dron.

El modelo utilizado para la deteccion de objetos en tiempo real sera YOLOv4, al
tratarse de uno de los modelos que mejores resultados arrojan en cuanto a
precision (mAP) y velocidad de procesamiento de fotogramas (FPS) como se
puede observar en la siguiente figura.

MS COCO Object Detection

EfficientDet (D0~-D4) real-time
48
YOLOv4 (ours)
4 A

Na_ *— o
42 i S
-~ \‘\
';j 40 e
—4—YOLOvV4 " e
= v4 (ours) ;,?,
—8—YOLOV3 [63]
\
36 | —m—EfficientDet [77] \
ATSS [94]
ot L YOLOV3
—a&— ASFF* [48]
32
CenterMask™ [40]
30
10 30 50 70 90 110 130

FPS (V100)

Figura 14 - Comparativa YOLOv4 con otros modelos de deteccién [12]

Ademas, se trata de un modelo con una arquitectura que permite numerosas
configuraciones que proporcionaran al usuario la capacidad de desarrollar un
modelo que se adapte de la mejor manera a sus necesidades, ya sea para
conseguir un modelo de entrenamiento mas rapido reduciendo la resolucion de
las imagenes de entrada, o bien, un modelo mas de clasificacién mas preciso
utilizando imagenes de mayor resoluciéon como entrada.

Cabe destacar que el uso de las arquitecturas YOLO esta muy extendido en el
campo de la deteccion y reconocimiento de objetos, lo que facilita el encontrar
informacion de interés para nuestro desarrollo. Dentro de dicha informacion,
podemos encontrar diferentes implementaciones de YOLO en redes neuronales
como puedan ser Darknet o Darkflow, se trata de implementaciones ya
depuradas y de las cuales es sencillo encontrar informaciéon, por lo que
finalmente nos decantamos por utilizar Darknet [17] para nuestro modelo.
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4.1 Arquitectura
Tal y como se ha detallado previamente en el apartado 2.2.4, la arquitectura de
la red neuronal convolucional de YOLO en su version 4 estara compuesta por
los siguientes modulos:

e Para el backbone emplea CSPDarknet53, el mismo que utilizad la version
3 de YOLO, pero sustituyendo las unidades lineales rectificadas (ReLU)
por funciones de activacion Mish y la integracion de Cross-Stage
Partial connections (CSP) en los bloques convolucionales.

e En cuanto al neck de la red, se caracteriza por el empleo de Spatial
Pyramid Pooling (SPP) junto con una version modificada de Path
Aggregation Network (PAN) llamada PANet caracterizada por trasmitir
mejor las caracteristicas extraidas de cada imagen en sus distintas
escalas, lo que mejorar la deteccion de objetos pequenos.

e Por ultimo, el head sera el mismo que utiliza la version 3 de YOLO,
caracterizado por trabajar sobre tres mapas de caracteristicas distintos,
obtenidos de diferentes escalados de la imagen, donde, entre otros
meétodos, se utilizan anchor boxes y la supresion de no-maximos para
realizar la clasificacion final.

Input > = Backbone - ) Neck = = Head
CSPDarkNet53 Y SPP+PANet . [/ YOLOv3Head

f { A
8\ , L T
“Definitions / csPxUnit ) {
‘omr cspx i/ ' | —F
CBM = ConveBN+Mish = £ i f

L Z SPP Unit
| EBL = ConveBNsLesky Relu

>~ [N,

ResX Unit =

= —>
sPP Concat e L Meposs -
| |
= —{ »AT} - I e ' //4
\ -

Figura 15 - Arquitectura YOLOv4 [21]

4.2 Entrenamiento

Una vez seleccionada Darknet, concretamente una version actualizada de la
version inicial propuesta por Joseph Redmond [8] y publicada en GitHub por
AlexeyAB [12], como la implementacion que utilizaremos para el entrenamiento
de YOLOvA4, el siguiente paso consiste en definir el entrono para llevar a cabo
dicho entrenamiento.

Para el entrenamiento se decide utilizar GoogleCollab ya que permite un
entrenamiento del modelo mucho mas rapido del que seria capaz de realizar mi
portatil gracias al acceso a los recursos de computacion en la nube de Google.

A continuacion, se detallan los pasos a seguir para el entrenamiento en
GoogleCollab:
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Dentro de nuestro Google Drive creamos una carpeta llamada CollabDev,

dentro de la cual creamos otra carpeta denominada training, donde se

guardaran los pesos del entrenamiento del modelo.

Crear un archivo de Jupyter Notebook que en nuestro caso llamamos

YOLOv4_model.ipynb y vincularlo con nuestro Google Drive,

concretamente con el path de la carpeta CollabDev creada en el paso

anterior.

Clonar el repositorio Darknet de AlexeyAB [18] desde GitHub a la carpeta

CollabDev.

Generar y subir a la carpeta CollabDev los archivos necesarios para el

entrenamiento, que seran los siguientes:

a. obj.zip que contiene las 2000 imagenes que componen el dataset,

junto con sus respectivas 2000 anotaciones obtenidas de su
etiquetado, tal y como se explica en el apartado 3.2.3.

00a8099a-rawFrame_Planta_399.jpg =| 00a8099a-rawFrame_Planta_399.txt
00ec1675-rawFrame_Pelota_206.jpg =| 00ec1675-rawFrame_Pelota_206.txt
00fea5b5-rawFrame_MandoTV_287 jpg =| 00feaSb5-rawFrame_MandoTV_287 txt
Oa2lale7-rawFrame_Pelota_251.pg =| 0a21ale7-rawFrame_Pelota_251.txt
0a40357d-rawFrame_Todo_42.jpg =| 0a40357d-rawFrame_Todo_42.txt
Oabff78c-rawframe_Planta_126.pg =| Oabff78c-rawFrame_Planta_126.txt
Oaebelf9-rawFrame_Todo_380,jpg =| 0aebe0f9-rawFrame_Todo_380.txt

Figura 16 - Ejemplo de contenido del archivo obj.zip

b. yolov4-custom.cfg, contiene la configuracion de la arquitectura
de la red neuronal convolucional de YOLO en la que modificamos
los siguientes parametros:

e Batch = 64, indicando el nimero de imagenes cargadas por
iteracion.

e Subdivisions = 16, para dividir el batch en 16 mini-batches
con 4 imagenes cada uno.

o Widthy height = 416 para establecer el tamano de la red y,
por lo tanto, la resolucion e las imagenes de entrada.

e max_batches = 8000 (2000 * n°. de clases).

e steps = 6400, 7200 (80% y 90% de max_batches).

e Filters = 27 ((n°. clases + 5) *3) antes de cada capa YOLO.
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e Classes = 4, indicando el numero de clases a clasificar por
el modelo.

=64 % [convolutional] [convolutional] [convolutional]
=16 % 7e=1 ize=1 ize=1

classes = 4

train = data/train.txt

valid = data/test.txt

names C: /Users/Raulbc/Documents/Projects/Dev/Git repos/TFM repo/Collab Dev/darknet/data/obj.names
backup = /mydrive/ANE_RAUL/TFM_IA/Collab Dev/training

=6400,7200 Y
s=.1,.1

Figura 17 - Modificaciones archivo yolov4-custom.cfg

obj.data que contendra informacion sobre el nimero de clases a
clasificar y las rutas a los archivos de entrenamiento (train.txt),
validacion (test.txt), al archivo que contiene los nombres de las
clases (obj.names) y a la carpeta training en la que se iran
guardando los pesos del entrenamiento cada 1000 iteraciones.
obj.names, debera contener los nombres de las clases (uno por
fila) en el mismo orden que hemos utilizado en LabelStudio para
etiquetar los objetos, que seran: Mando TV, Pelota, Planta y Termo,
en se orden.

process.py, se trata del script que generara los archivos de
train.txt y test.txt incluyendo de forma aleatoria en cada uno de
ellos el porcentaje de imagenes del dataset deseado, en nuestro
caso se destinara un 90% de las mismas a entrenamiento, y un
10% a testeo.

5. Modificar el archivo Makefile para habilitar OpenCV, GPU, CUDNN,
CUDNN_HALF y LIBSO, para ello se utilizaran los comandos de la
siguiente figura.

%cd darknet/
lsed -1 ' g oP /' Makefile
lsed -1 GPU=8/( Makefile

lsed -1 | /" Makefile
lsed -1 ( : IN_HALF=1/" Makefile
lsed -1 's/ 35 /" Makefile

Figura 19 - Comandos configuracién archivo Makefile

6. Una vez ya configurado el archivo Makefile, construimos la darknet con
el comando jmake.
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7.

0 00

Una vez construida la red darknet, ya podremos copiar los archivos
generados en paso 4 a la carpeta CollabDev/darknet/data, a excepcion
de process.py y yolov4-custom.cfg. Este ultimo se copiara en el
directorio CollabDev/darknet/cfg, mientras que process.py se copiara
directamente en la carpeta darknet.

Ejecutar el script process.py para generar los archivos train.txty test.txt.
Descargar los pesos pre-entrenados de YOLOv4 desde el repositorio de
darknet de AlexeyAB [18] para de esta forma evitar empezar el
entrenamiento desde cero.

10.Lanzar entrenamiento del modelo llamando al script darknet.py seguido

de una serie de parametros o flags que se detallaran a continuacion:

I ./darknet detector train data/fobj.data cfg/yolov4-custom.cfg yolov4d.conv.137 -dont show -map

11.

Figura 20 - Parametros entrenamiento modelo YOLOv4

El parametro ‘detector’ indica que se cargara la red neuronal pasada
como parametro y con ‘train’ indicamos que queremos entrenarla. El
tercer (obj.data) y cuarto (yolov4-cutom.cfg) parametro constituyen los
ficheros de configuracion de par nuestra red neuronal, y el ultimo
parametro (yolov4.conv.137) hace referencia a los pesos pre entrenados
con los que se iniciara el entrenamiento del modelo.

Por otro lado, tenemos el flag ‘-dont_show’ para deshabilitar que el
programa muestre las graficas de error a lo largo del entrenamiento, ya
que en GoogleCollab no se pueden mostrar imagenes. Y, por ultimo, el
flag “map’ que permite que se lleve a cabo una evaluacion del
entrenamiento aplicando el archivo test.txt cada X namero de iteraciones
y de esta forma calcular el mAP del modelo entrenado hasta el momento.
En caso de que el entrenamiento falle y se quede a medias, el hecho de
que cada 1000 iteraciones se guarden los pesos del entrenamiento en la
carpeta de training, permite reiniciar el entrenamiento desde dicho punto,
lo que constituye una ventaja importante debido a los largos periodos de
tiempo que lleva entrenar el modelo que pueden extenderse incluso
varios dias. Para retomar el entrenamiento habra que ejecutar el mismo
comando que en el paso 10, Unicamente cambiando los pesos pre
entrenados (yolov4.conv.137) por los que se hayan guardado de la altima
iteracion antes de caerse el entrenamiento.

En el apartado siguiente se expondran los distintos entrenamientos realizados
a lo largo del proyecto hasta conseguir un modelo que daba unos valores de
precision cercanos al 100%.

4.3 Errores entrenamiento

Durante el desarrollo del proyecto se realizaron un total de 3 entrenamientos
distintos del modelo, ya que en los tres primeros se detectaron diversos errores
que podrias estar comprometiendo el resultado final. A continuacion, se
detallan estos res entrenamientos:

Para el primer entrenamiento del modelo realizado, ya con los definitivos
cuatro objetos a clasificar (MandoTV, Pelota, Planta y Termo) se genera
un dataset con todas las imagenes captadas en un mismo entorno, con
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una iluminacion tenue y sin muchas variaciones tanto perspectiva como
en distancia de los objetos en las imagenes adquiridas. Todo esto unido
a que los objetos siempre aparecen sobre el mismo fondo en todas las
imagenes de este entrenamiento, resulta en una clasificacion pobre que
hace que el modelo sea incapaz de reconocer los objetos cuando aparecen
sobre un fondo mas claro o a una mayor distancia del dron.

Para el segundo entrenamiento y teniendo en cuenta lo aprendido en los
dos anteriores, obtenemos el dataset de forma que la mitad de imagenes
de cada objeto sean capturadas en un entorno iluminado y de fondo claro,
mientras que la otra mitad lo sea sobre un fondo oscuro con menor nivel
de iluminacion, estos dos ambientes aparecen reflejados en la Figura 10.
Ademas, se trata de mover conscientemente el dron durante los vuelos
de adquisicion de imagenes para tener capturas de los objetos con la
mayor variedad de perspectivas y distancias posibles.

Testeando dicho entrenamiento, nos damos cuenta de que bien cuando
los objetos aparecen solapados con otros elementos, o bien cuando so6lo
aparece una parte de ellos en plano, el sistema no es capaz de
reconocerlos, y no sé6lo eso si no que en ocasiones un objeto aparece
clasificado como otro distinto, por lo que se decide revisar el etiquetado.
Revisando el etiquetado salta a la vista que habia algunas etiquetas que
no se correspondian con el objeto, como se puede observar en la Figura
21, por lo que no queda otra que revisar todo el etiquetado y reentrenar
el modelo de nuevo.

Info History

Annotation History

Regions Relation
= Manual () By Time

MandoTV l Pelota Termo Planta Libro Cojin .3

Figura 21 - Error en el etiquetado

Para el tercer y ultimo entrenamiento, no sélo se revisaran
individualmente cada una de las etiquetas de todas las imagenes que
componen el dataset, si no que, ademas, se sustituiran algunas de estas
imagenes por otras en las que aparecen fragmentos entrecortados de los
objetos (como en la Figura 11), para de esta forma, preparar al modelo
para clasificar también a los objetos en las circunstancias de solape
comentadas en el apartado anterior.
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5 Arquitectura de control

En este apartado se expondran las distintas etapas del desarrollo del proyecto
llevadas a cabo una vez que el modelo ya ha sido entrenado y presenta unos
resultados de clasificacion correctos.

Estas etapas incluiran desde la importacion del modelo a nuestro PC local
donde se ejecutara el codigo final de control del dron, hasta dicho codigo que
vendra acompanado de una interfaz de usuario que lo hara mas intuitivo y facil
de manejar para el usuario.

5.1 Importar modelo al PC local

El primer paso para poder ejecutar el modelo entrenado directamente en el dron
en tiempo real, es importar dicho modelo y ser capaces de compilarlo y
ejecutarlo en nuestro PC.

Para ello sera necesario compilar darknet en el PC, que supone una tarea mas
complicada de lo que puede parecer en un principio debido a la cantidad de
librerias y dependencias que existen entre ellas y que debemos instalar
previamente en nuestro PC. Los pasos a seguir para compilar darknet aparecen
reflejados en el apartado 10.2.

5.2 Arquitectura de control software

En el momento de establecer una arquitectura para este proyecto se tienen en
cuenta varias premisas principales como son: las distintas conexiones que se
pueden establecer entre el PC y el dron (status, control y stream), asi como la
necesidad de que todo se ejecute lo mas rapido posible con el fin de mantener
un control en tiempo real del dron.

Teniendo en cuenta todo esto, se decide utilizar una arquitectura basada en 4
hilos secundarios que cuelgan de un hilo padre principal y que se ejecutaran
en paralelo segiin las necesidades en cada momento.

Status Thread

Stream Thread
Main Thread —
Object detection

Thread

Object follow
Thread

—
Figura 22 - Arquitectura hilos del software desarrollado

A continuacién, de detallaran mas en profundidad estos modulos principales:
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5.2.1 Main

Se encarga lanzar la ejecucion continua de la interfaz grafica (HMI) desde la
que el usuario enviara los comandos necesarios para realizar las acciones
deseadas mediante los procesos definidos en ‘My_Tello.py’. Ademas, gracias a
procesos definidos en ‘My_Tello.py’ también se recibira el feedback, ya sea en
forma de confirmacion de comando recibido, stream o estado de algunos de los
parametros del dron.

Comandos
_—

My_Tello

Feedhack

Figura 23 - Diagrama flujo del Main del programa

5.2.2 Status

El primer hilo del que vamos a hablar, y a su vez el mas sencillo, sera el
encargado de ejecutar en segundo plano la actualizacién de los datos del dron
a cada segundo, a través de la comunicacion establecida con el dron explicada
anteriormente en el 3.1.1.

2

Para iniciar este hilo, el usuario tendra que clicar en el boton ‘Update status
del HMI, para de esta forma lanzar su ejecucion continua que actualizara los
valores que se muestran en el HMI, mediante las funciones que se indican en el
siguiente diagrama.

Update status |

Y

status_ON ()
i status_Update ()
/ v
Status getStatus ()
Thread

Figura 24 - Diagrama de flujo del hilo de actualizacién de estado del dron

5.2.3 Stream

Por otro lado, en cuanto el usuario haga clic en el botén ‘Iniciar streaming’ se
enviara el comando ‘streamon’ al dron y se verificara si el vehiculo lo ha recibido
y ejecutado correctamente, todo ello a través de la funcion streamON|). En caso
de que el comandado haya sido exitoso y tengamos streaming en tiempo real
desde la camara del dron, se lanzara la ejecucion del hilo de streaming
StreamThread mediante la funcion updateStream().

Este hilo ejecutara continuamente la funcién getStream() hasta que es usuario
decida hacer clic en ‘Cerrar streaming’. En dicha funcion, se capturan los
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frames de video provenientes de la comunicacion establecida con el dron a
través del puerto 11111 explicada en el apartado 3.1.1y, ademas, se lanzara la
ejecucion en paralelo del hilo encargado de llevar a cabo la deteccion de objetos
ObjectDetectionThread del que daremos mas detalles en el siguiente apartado.

En cada iteracion del bucle de la funcion getStream() se procesara un frame
proveniente del dron. En caso de que el usuario habilite la opcion ‘Guardar
frames’, dicho frame se guardara en la carpeta correspondiente y con su
nombre predefinido por el usuario en el selector situado a la izquierda de dicho
control. Seguidamente, si el ‘Modo rastreo’ ha sido habilitado por el usuario y
el objeto seleccionado para ser buscado es distinto de ‘Todos’, se habilitara el
flag ObjectDetectThreadEvent, que como veremos en el siguiente capitulo
habilita la deteccion de objetos en el hilo correspondiente para detectar en dicho
frame el objeto seleccionado.

5.3 Interfaz grafica

Con la finalidad de facilitar tanto la monitorizaciéon como el control del dron, se
decide desarrollar una interfaz de usuario (UI o HMI) sencilla como podemos
ver en la Figura 25 pero que acabara siendo de gran utilidad, cuyas
funcionalidades principales se enumeran en este apartado y se expondran de
forma mas detallada en el siguiente apartado.

f Tello Drone Control & Monitorization - m] X

Drone Monitorization Drone streaming Drone control
Update status Iniciar streaming | Cerrar streaming | Conectar | Desconectar ‘

Pitch:

Rolk Todo v ™ Guardar frames Despegar (Q) | Aterrizar (E) ‘

Yaw:

VGX: Arriba RC Abajo RC Arriba (Up arrow)

lzquierda RC Derecha RC Izquierda (Left arrow) Derecha (Right arrow)

Adelante RC Atras RC Abajo (Down arrow)

VGY:
VGZ:
Templ:
Temph:
TOF:

cC o0 0 0 00000000000

Height: STOP RC
Battery: [ Control por teclado
Barometer:
Ti MandoTV v 09 v
ime:
AGX:
AGY: ™ Modo rastreo
AGZ:
Sequir objeto Dejar de seguir

Cerrar

Figura 25 - Interfaz grdfica de control y monitorizacién del dron

Como podemos observar, dentro de la interfaz de usuario observamos 3
moddulos principales (monitorizacion, streaming y control), asi como un botéon
de ‘Cerrar’ en la parte inferior.
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Dentro del médulo de monitorizacion, destaca la presencia de un Gnico botén
llamado ‘Update status’ con el que el usuario iniciara la ejecucion continua del
hilo encargado de actualizar los datos del estado dron que aparecen justo debajo
de dicho boton, y cuya adquisicion de detalla en el apartado 5.2.2.

Drone Monitorization

Update status

Pitch:
Roll:
Yaw:
VGX:
VGY:
VGZ:

Templ:
Temph:
TOF:
Height:
Battery:
Barometer:

Time:
AGX:
AGY:
AGZ:

o O O O O O O O O O O O O o O O

Figura 26 - Médulo de monitorizacién del dron del UI

En cuanto al médulo de streaming, como su nombre indica se encargara de
iniciar o cerrar la transmisién de imagenes desde el dron en tiempo real a través
de sus dos controles principales: ‘Iniciar streaming’y ‘Cerrar streaming’, con
los cuales el usuario lanzara o parara la ejecucion del hilo de adquisicion de
video del dron segun sus necesidades.

Ademas, dentro de este mismo modulo, encontramos la opcion de habilitar el
guardado de los frames del video del dron que seran guardados de acuerdo con
la categoria elegida en el selector de la izquierda.

Por ultimo, dentro del modulo de streaming también encontraremos los botones
de control RC del dron que permiten un control mas fluido del dron (sin
necesidad de esperar la respuesta de comando recibido por su parte) y que el
usuario empleara para desplazar al dron durante los vuelos de captura de

imagenes para el dataset.
Drone streaming

Iniciar streaming I Cerrar streaming |

ID ™ Guardar frames
Arriba RC Abajo RC
Izquierda RC Derecha RC
Adelante RC Atras RC

Figura 27 - Médulo de streaming del Ul
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Por lo que respecta al ultimo moédulo de la interfaz, el de control del dron, es el
mas completo de los tres. Lo primero que encontramos son los botones de
‘Conectar’ y ‘Desconectar’ con los que el usuario sera capaz de iniciar o cerrar
la conexion entre el PC y el dron. También encontramos los botones de control
basico del dron (despegar, aterrizar, arriba, abajo, izquierda y derecha)
mediante los cuales el usuario al clicar en ellos enviara al dron los comandos
correspondientes para realizar el movimiento seleccionado. Este control
también se podra realizar por teclado, habilitando la opcion de ‘Control por
teclado’ (las teclas asignadas a cada movimiento aparecen en el boton de la
interfaz de usuario).

Dentro del médulo de control, también encontraremos la seccién en torno a la
que se desarrolla este trabajo, que sera la encargada de controlar las secciones
de codigo dedicadas al rastreo y seguimiento del objeto seleccionado en el
selector de la izquierda, siempre y cuando la precision de la clasificacion de
dicho objeto sea igual o mayor a la establecida en el selector de la derecha. Para
iniciar la deteccion de objetos, el usuario debera habilitar la opcion ‘Modo
rastreo’, de esta forma el programa comenzara a mostrar en el streaming el
objeto detectado, pero no lo seguira. Para que el dron siga al objeto, el usuario
tendra que clica en el boton ‘Seguir objeto’, o bien en ‘Dejar de seguir’ para

finalizar el seguimiento.
Drone control

Conectar | Desconectar |

Despegar (Q) | Aterrizar (E) |

[” Control por teclado

MandoTV v 0.9 v

[ Modo rastreo

Seguir objeto Dejar de seguir

Figura 28 - Médulo de control del Ul

Por ultimo, pero no menos importante, encontramos el boton de ‘Cerrar’ en la
parte inferior de la interfaz de usuario. Clicando este botén, el usuario podra
realizar un cierre controlado del programa mediante el envio del comando
‘emergency’ al dron que parara sus motores al instante y el cierre de todos los
sockets de comunicacion previamente establecidos.

Cerrar

Figura 29 - Botén de Cerrar del UI
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Iniciar streaming |

v

streamON ()

comando
"streamon’

updateStream ()

[
StreamThread start

ObjectDetectionThread sftart

getStream ()

Frame adquirido

¥ detectObject ()

S|’—+| Frame guardado

[T Modo rastreo

Si

v

Nn—b[ ObjectDeteciThreadEvent set

[ ObjectDetectThreadEvent clear ]

Cerrar streaming

Figura 30 - Diagrama de flujo del hilo de streaming
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5.3.1 Deteccion de objetos

Tal y como hemos visto en el apartado anterior, el hilo encargado de aplicar el
modelo de deteccion en cada uno de los frames detectados se comenzara a
ejecutar continuamente, a través de la funcion detectObject().

Este hilo se iniciara en cuanto lo haga el hilo de streaming tal y como aparece
en el diagrama anterior. Ademas, también desde el hilo de streaming se
habilitara el evento ObjectDetectThreadEvent en caso de que el usuario haya
seleccionado un objeto concreto a buscar y se lanzara la ejecucion de la funcion
TrackObject() que se encargara de aplicar el modelo entrenado para detectar el
objeto seleccionado. En caso de detectarse un objeto, se obtendra el centro
geomeétrico del ‘box’ de deteccion que se mostrara sobre la imagen del streaming
en tiempo real.

OhbjectDetectThreadEvent?

i

TrackOhject ()

i Objeto
detectado?

—NO Si—»{ getObjectCenter ()

dibujar centro

objeto

Figura 31 - Diagrama de flujo del hilo de deteccién de objetos

5.3.2 Busqueda y seguimiento de objetos

Por lo que respecta al hilo encargado del seguimiento del objeto seleccionado en
tiempo real, éste se iniciara o parara con la accion directa del usuario sobre los
botones ‘Seguir objeto’ o ‘Dejar de seguir’ respectivamente, y ejecutara la
funcion followObject(), cuyo funcionamiento queda representado en el
diagrama de flujo de la Figura 35.

Seguir objeto Dejar de seguir

Figura 32 - Controles de seguimiento de objeto del UI

El funcionamiento de dicha funcion podemos encontrar tres modos de
funcionamiento: inicializacion, busqueda y seguimiento. Lo primero que
ocurrira, como su nombre indica, sera la inicializacion, en la que al iniciar el
hilo se realizara el envio del comando de despegue al dron, seguido de otro
comando de ascenso para alcanzar una altura aproximada de 1 metro. A
continuacion, el codigo entrara en modo biusqueda, donde se enviaran
periodicamente comandos para que el dron gire 30 grados sobre si mismo en
sentido horario hasta que se detecte el objeto seleccionado, momento en el que

29



se pasara a modo seguimiento en el que encontramos dos secciones. La
primera de ellas en la que se dividira el area de vision de la camara del dron en
diferentes zonas y determinara a través de un algoritmo en cual de ellas
encuentra el dron en funcion de la posicion del objeto con respecto al centro de
la imagen, y en la segunda se decidira el comando a enviar al dron en funcion
de la zona y cuadrante en la que se encuentre el objeto, con el fin de centrarlo
en la camara del dron.

Cabe destacar que si durante el seguimiento del objeto, se dejase de detectar al
mismo, el codigo volveria al modo de busqueda y el dron empezaria a girar de
nuevo hasta encontrar el objeto.

5.3.2.1 Obtencion de zona del objeto

Para determinar la posicion del objeto con respecto al centro de la imagen, se
dividira la imagen en una zona central a la que llamaremos ZonaA, y cuatro
cuadrantes, cada uno de ellos a su vez dividido en 3 zonas: ZonaB1 (horizontal),
ZonaB2 (vertical) y ZonaB3 (esquina), tal y como podemos ver en la Figura 33.

Cabe destacar que la amplitud tanto horizontal como vertical de la ZonaA es
parametrizable desde la interfaz de usuario a través de las variables Htrack y
Wtrack.

Wtrack

Htrack
oo
|—\

Figura 33 - Definicién de zonas en la imagen de la camara del dron

Para determinar en cual de las zonas definidas anteriormente se encuentra el
objeto detectado, recurriremos al output dado por la funcion getObjectCenter()
del hilo de deteccion de objetos que nos proporciéon al posicion relativa del centro
geométrico de la caja de deteccion del objeto con respecto al centro de la imagen.

5.3.2.2 Comandado del dron segin zona

Dependiendo de la zona en la que se encuentre el objeto detectado, el dron se
tendra que comportar de una u otra forma, con el objetivo de mantener dicho
objeto lo mas centrado posible, para evitar perderlo de vista y, ademas, a una
distancia contante que para este proyecto se define en 80-100 centimetros. De
esta forma el comando del vehiculo segiin zona quedara de la siguiente manera:

e ZomnaA: es considerada la zona central de la imagen, por este motivo, si
el objeto se encuentra en ella, el inico movimiento que hara el dron sera
el de alejarse o acercarse para mantener la distancia definida con el
objeto. El procedimiento empleado para calcular dicha distancia sera
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utilizar el area del ‘box’ de deteccion especifico de cada objeto medido
experimentalmente manteniendo el dron a unos 80 centimetros de cada
objeto. De esta forma se definen unos rangos de areas que determinaran
que el dron se encuentra a la distancia correcta del objeto, en caso
contrario, si el area se excede de dicho rango significara que el objeto esta
demasiado cerca y se enviara el comando ‘backward 20’ para que se
desplace hacia detras alejandose del objeto. Y, en caso de que el area sea
menor que el rango, el objeto estara demasiado lejos por lo que habra
que desplazar al dron hacia delante con el comando ‘forward 20°.

Tabla 2 - Areas box de deteccién a 80 cm

Objeto Area limite
Mando TV 1000
Pelota 1500
Planta 12000
Termo 7000

e ZonaBl. Si el objeto se encuentra en alguna de las zonas Bl sera
sin6nimo de que esta desplazado hacia un lado, izquierda o derecha. En
caso de que se esté a la izquierda, se enviara el comando ‘ccw 20’
mientras que si esta a la derecha se enviara ‘cw 20

e ZonaB2. El hecho de que el objeto se encuentre en una de las zonas B2
significa que esta “por encima o por debajo de lo que deberia. En caso de
estar por encima, se enviara el comando ‘up 20’, y en el caso contrario,
‘down 20’.

e ZonaB3. Por ultimo, esta zona es mas compleja, ya que indica que el
objeto se encuentra en una de las esquinas de la imagen, es decir, tanto
mas arriba o abajo, como mas a la izquierda o derecha de como deberia
estar. Para estos casos en primer lugar se realizara un desplazamiento
lateral como los que se haria si estuviese en zonaB1 y, a continuacion,
en caso de seguir estando en zona B3 se realizara un desplazamiento
vertical como si se tratase de la zona B2. Si después de esto, el objeto
sigue encontrandose en zona B3 volveremos al desplazamiento lateral, y
asi sucesivamente.

En la siguiente figura se representan graficamente los movimientos que
realizara el dron segun la zona en la que se encuentre el objeto a detectar, tal y
como se ha explicado anteriormente.

31



i)

Figura 34 - Movimientos del dron segun
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detectado?

detectado?

5|’

Comandado segun
Zona

Obtener zona del
centro del objeto

N G—< Dejar de seguir

Figura 35 - Diagrama de flujo del hilo de deteccién y seguimiento de objetos
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6 Resultados

A lo largo de este capitulo se expondran los resultados obtenidos en las
diferentes etapas o hitos que se han llevados a cabo durante el desarrollo del
proyecto. Estas etapas son las siguientes:

e Mejorar la estabilidad del dron durante el vuelo.

e Entrenar un modelo que proporcione una alta precision en la
clasificaciéon de los objetos definidos.

e Implementar el modelo entrenado en el codigo y que el dron sea capaz de
detectar y seguir los objetos.

6.1 Estabilidad del dron

El primer problema importante con el que lidiar es el de la estabilidad del dron
provocado por el sistema de auto posicionamiento del dron y las caracteristicas
de la superficie que sobrevuela.

Tras realizar varias pruebas utilizando distintos objetos, patrones,
iluminaciones y demas, se consigue una combinaciébn que mejora
considerablemente la estabilidad del dron. Esta combinacion consistira en
cubrir el suelo con un material mate o que reduzca los reflejos, sobre el que
pondremos distintos patrones como los que podemos observar en la Figura 36,
todo ello iluminado Ginicamente con luz artificial, pero sin excederse.

—

Figura 36 - Configuracion superficie de vuelo para mayor estabilidad
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6.2 Modelo entrenado de YOLOv4

Tal y como se detalla en el apartado 4.3 se llevan a cabo varios entrenamientos
hasta que, en el cuarto entrenamiento, se obtiene un modelo que presenta unos
resultados de clasificacibn que rozan la perfeccion a partir de las 6000
iteraciones de entrenamiento, tal y como se puede observar en la siguiente tabla,
atendiendo a valores de precision, mAP, recall, IoU y ratios de error y de acierto.

Tabla 3 - Resultados para los pesos de los distintos momentos del entrenamiento

Iteraciones | Precision Recall F1l-score IoU mAP@0.5
1000 0,92 0,99 0,96 72,33 0,980898
2000 0,98 1,00 0,99 85,18 0,999961
3000 0,98 1,00 0,99 87,59 0,999961
4000 0,97 1,00 0,99 88,98 0,999864
5000 0,97 1,00 0,99 89,26 0,999576
6000 0,97 1,00 0,99 90,17 0,999961
7000 0,97 1,00 0,99 91,33 0,999961
8000 0,97 1,00 0,99 91,36 0,999961

6.2.1 Objeto Mando TV
Como podemos observar en las etiquetas que aparecen en la siguiente figura,
en la que vemos la deteccion del objeto Mando TV en dos entornos distintos, la
precision es del 100% para estas dos imagenes.
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Figura 37 - Ejemplo deteccion mando en varios entornos
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6.2.2 Objeto Pelota
Para el caso del objeto pelota, al igual que en el caso anterior, los resultados en
cuanto a precision en las imagenes de la figura son del 100% de precision.

0

0 200 400 600 800 0 200 400 600 800

Figura 38 - Ejemplo deteccién pelota en varios entornos

6.2.3 Objeto Planta
En cuanto a las imagenes d deteccion del objeto Planta, la deteccion es
igualmente inmejorable con un 100% de precision.

0 200 400 600 800

Figura 39 - Ejemplo deteccién planta en varios entornos
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6.2.4 Objeto termo
Por lo que respecta al objeto termo, los resultados que arroja la deteccion de
objetos también son del 100% de precision en ambos entornos.
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Figura 40 - Ejemplo deteccién de termo en varios entornos

6.2.5 Todos los objetos
En la siguiente figura observamos como los cuatro objetos son detectados con
un 100% de precision en ambos entornos.
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Figura 41 - Ejemplo de deteccién de todos los objetos en varios entornos

6.2.6 Objetos solapados o recortados

Este se trata de un caso especial en el que se busca que los objetos aparezcan
solapados con otros como ocurre en la imagen de la izquierda de la figura con
el mando, o también que sb6lo aparezca una parte de los mismos como sucede
con el termo de las otras dos imagenes.

En ambos casos los resultados de precision también son del 100%.
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400 600 800 0 200 400

Figura 42 - Ejemplo de deteccién de objetos solapados o recortados

6.3 Vuelos de reconocimiento del dron

A través del siguiente enlace se puede acceder a una lista de reproduccion de
Youtube donde se encuentran los videos de algunos vuelos del dron
reconociendo objetos.

Lista reproduccion Youtube
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https://www.youtube.com/playlist?list=PLpxZ1eOaXzYb7-ZShjAmWYmPjyWtgIMIX

7 Conclusiones

Como conclusion principal del proyecto, podemos decir que el modelo de
deteccion de objetos YOLO, concretamente su version 4, da un rendimiento de
deteccion de objetos con una precision superior al 95% e incluso en algunos
casos cercana al 100%, dependiendo de la vision que se tenga del objeto a
detectar para su aplicacion en sistemas de deteccion en tiempo real como es el
caso del dron utilizado en este trabajo.

Sin embargo, el proceso de conseguir estabilizar y manejar el dron en espacios
reducidos como son el interior de una casa complica el trabajo, pero a base de
prueba y error se consigue la estabilidad deseada.

Por ultimo, el sistema de aproximacion del dron a los objetos utilizando el area
del ‘box’ de deteccion del mismo como variable que determina la distancia entre
el dron y dicho objeto tiene sus fallas en determinados casos donde, por ejemplo,
la perspectiva no permita observar al objeto en su totalidad, siendo el ‘box’ mas
reducido de lo que deberia ser.

8 Trabajos futuros

Mejorar la aproximacion a objetos mediante el area del box, ya que en caso de
que haya algiin solape que permita visualizar s6lo una parte de ellos o algin
cambio de perspectiva que los haga mas grandes o pequenos de lo estipulado
en las mediciones de area, puede conllevar que el dron no mantenga
correctamente la distancia establecida con el objeto.

Ademas, también existiria la posibilidad de implementar un método de
deteccion de objetos mas actualizado como puedan ser las nuevas versiones de
YOLO, cuya ultima version, la novena, fue publicada en febrero de este mismo
ano.
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10 Anexos
10.1 Comandos

En la siguiente tabla aparecen los distintos comandos definidos en el software
development kit (SDK) del dron Tello que se utilizan en este proyecto para el
control del mismo.

Tabla 4 - Comandos Software Development Kit (SDK) dron Tello

Comando Finalidad
command Inicia la comunicacion con el dron.
takeoff Hace despegar al dron.
land Aterriza al dron.
streamon Inicia la transmision de streaming de
video por parte del dron.
streamoff Acaba la transmision de streaming de
video por parte del dron.
emergency Apaga todos los motores al instante
up X Desplaza el dron X cm hacia arriba,
P donde X puede ir de 20 a 500.
down X Desplaza el dron X cm hacia abajo,
donde X puede ir de 20 a 500.
left X Desplaza el dron X cm hacia la izquierda,
donde X puede ir de 20 a 500.
riaht x Desplaza el dron X cm hacia la derecha,
g donde X puede ir de 20 a 500.
forward X Desplaza el dron X cm hacia delante,
donde X puede ir de 20 a 500.
back X Desplaza el dron X cm hacia atras, donde

X puede ir de 20 a 500.

Rota al dron X grados sobre si mismo en
cw X sentido de las agujas del reloj, donde X
puede ir de 1 a 3600 grados.

Rota al dron X grados sobre si mismo en
sentido contrario al de las agujas del

cew X reloj, donde X puede ir de 1 a 3600
grados.
Envia un comando de radio control al
dron, definido por cuatro canales:
rcabed a: izquierda/derecha (-100~100).

b: adelante/atras (-100~100).
c: arriba/abajo (-100~100).
d: rotacion o guinada (-100~100).
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10.2 Despliegue

Como se ha comentado en el apartado 5.1, compilar ser capaces de compilar
Darknet en nuestro PC resulta de vital importancia para el desarrollo del
proyecto, los pasos llevados a cabo para conseguirlo fueron los siguientes:

1.

2.

oo N

Descargar la version mas reciente de DarkNet desde el repositorio de
GitHub de AlaexeyAB [18].

Instalar Microsoft Visual Studio 2019, junto a su paquete
llamado ’Desarrollo para el escritorio con C++’, que utilizaremos mas
adelante para la compilacion del programa.

. Instalar CMake para Windows en su version de 64 bits, concretamente

la version 3.28.5, que servira para generar el codigo que le pasaremos
mas adelante a Microsoft Visual Studio para compilar DarkNet.
Chequear que los drivers de la tarjeta grafica de nuestro PC estan
actualizados, en nuestro caso, el PC viene dotado con una tarjeta grafica
NVIDIA GeForce RTX 3050Ti Laptop GPU.

Instalar CUDA, que consiste en una plataforma de computacion en
paralelo que gracias a incluir un compilador junto con hunas
herramientas de desarrollo creadas por Nvidia, permite codificar
algoritmos en sus GPUs mediante un lenguaje de programacion derivado
de C, llamado CUDA C. En el momento de su instalacién es de vital
importancia seleccionar la version que sea compatible con nuestra GPU,
para ello podemos ir a [19]. En nuestro caso, acabamos instalando la
version 11.1.

. Instalar CUDnn, una biblioteca de primitivas con aceleracion de GPU

que se utiliza con redes neuronales profundas. En nuestro caso
instalamos la version 8.9.7.

Instalar OpenCV_v4.5.5 y anadir al path las variables necesarias.
Ejecutar el Makefile en CMake para generar el archivo de compilacion
de DarkNet en formato de 64 bits.

. Lanzar la compilaciéon en Microsoft Visual Studio del archivo de solucion

generado en el paso anterior, de esta forma, obtendremos el ejecutable
darknet.exe necesario para cargar el modelo entrenado en nuestro PC.

10.Por tultimo, dentro del directorio darknet, copiaremos el archivo

pthreadVC2.dll desde la carpeta 3rdparty al directorio principal, donde
también quedaran el ejecutable darknet.exe y los pesos obtenidos en el
entrenamiento en GoogleCollab (yolov4_custom_final.weights).

Una vez realizados estos pasos ya sera posible compilar y utilizar las funciones
propias de darknet en nuestro proyecto, lo que permite cargar el modelo de
YOLOv4 ya entrenado en la inicializacion del programa, para que de esta forma
podamos procesar todas las imagenes necesarias sin necesidad de volver a
cargar el modelo.

43



