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Resumen

El cambio climatico afecta significativamente a multiples sectores, incluida la
seguridad alimentaria; por lo tanto, las industrias alimentarias, las comunidades
agricolas y los cientificos vinculados al sector agricola deben implementar nuevos
procesos o adaptar adecuadamente los existentes para hacer frente a los desafios
actuales.

Aparte del cambio climatico se tienen que atender retos como, las areas de cultivo
limitadas, la necesidad de agua dulce y una poblacién en constante crecimiento. Una
solucién factible es implementar servicios de Tecnologias de la Informacién y la
Comunicacién, en especial con apoyo de Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANTS)
combinado con el analisis de informacién e imagenes, lo que puede proporcionar
soluciones prometedoras para la Agricultura de Precisién (AP).

La Agricultura de Precision consiste en usar técnicas de sensores remotos y analisis
de imagenes, para obtener indices de la vegetacién y las condiciones de estrés,
permitiendo asi prevenir la perdida de cultivos y mejorar el rendimiento de manera
mas eficiente.

Actualmente el uso de VANTSs en el sector de la agricultura ha ido aumentado;
debido a que son una solucién apropiada para realizar aplicaciones de monitoreo o
fumigacion. Los pequenios VANT's mejor conocidos como drones se caracterizan por ser
una solucién econdémica, ya que son capaces de proveer imagenes monoculares de alta
calidad. Cabe mencionar que la Asociacién Internacional de Sistemas de Vehiculos No
Tripulados, AUVSI por sus siglas en inglés, menciona que el 80% de los VANTSs se
utilizaran para fines agricolas en el futuro cercano.

No obstante, debido a que los VANT's tienen una toma de decisiones limitada estos
solo pueden operar en altas altitudes. Para lograr navegar a bajas altitudes
auténomamente, estos requieren la capacidad de responder a una serie de condiciones
para prevenir choques. Una de las principales funcionalidades que se requiere es que
sean capaces de evadir obstaculos; normalmente este problema es tratado usando
sensores de distancia, escaner laser y sonar; sin embargo, estos suelen capturar
limitada informacién, ser costoso, pesados y/o con alto consumo de energia y se pueden
usar en ciertas plataformas.

En el contexto especifico de la evasiéon auténoma de colisiones, las técnicas de
Aprendizaje Profundo (DL, por sus siglas en inglés Deep Learning) han demostrado su
eficacia. Estas técnicas resuelven una amplia variedad de tareas robéticas en areas
como percepcion, planificacién, posicionamiento y control, que implican el aprendizaje
de comportamientos complejos.

Por lo anterior, se propone utilizar el Aprendizaje Profundo para permitir a un
vehiculo aéreo evadir obstaculos de forma auténoma en diferentes tipos de ambientes
externos, usando como sensor de percepcién una camara monocular RGB debido a su
bajo costo y su tamano pequeno.



Abstract

Climate change significantly affects multiple sectors, including food security;
therefore, food industries, agricultural communities and scientists linked to the
agricultural sector must implement new processes or adequately adapt existing ones to
face current challenges.

Apart from climate change, challenges such as limited crop areas, the need for fresh
water and a constantly growing population must be addressed. A feasible solution is to
implement Information and Communication Technology services, especially with the
support of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) combined with information and image
analysis, which can provide promising solutions for Precision Agriculture (PA).

Precision Agriculture consists of using remote sensing techniques and image
analysis to obtain indices of vegetation and stress conditions, thus allowing to prevent
crop loss and improve yield more efficiently.

Currently, the use of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) in the agricultural sector
has been increasing; because they are an appropriate solution to carry out monitoring
or fumigation applications. Small UAVs, better known as drones, are characterized by
being an economical solution, since they are capable of providing high-quality
monocular images. It is worth mentioning that the Association of Unmanned Vehicle
Systems International, AUVSI, mentions that 80% of UAVs will be used for agricultural
purposes in the near future.

However, because UAVs have limited intelligence, they can only operate at high
altitudes; in order to navigate at low altitudes autonomously, they require the ability to
respond to a series of conditions to prevent crashes. One of the main functionalities
required is that they are able to avoid obstacles; normally this problem is dealt with
using distance sensors, laser scanners and sonar; however, these usually capture
limited information, are expensive, heavy and/or have high energy consumption and can
be used on certain platforms. In the specific context of autonomous collision avoidance,
Deep Learning (DL) techniques have proven effective in solving a wide variety of robotic
tasks in areas such as perception, planning, positioning, and control, which involve
learning complex behaviors.

Therefore, it is proposed to use Deep Learning to enable an Aerial Vehicle to
autonomously avoid obstacles in different types of external environments, using a
monocular RGB camera as a perception sensor due to its low cost and small size.
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Aprendizaje profundo para la navegacion aérea

. Capitulo 1° Introduccion
en entornos naturales desconocidos

CAPITULO 1

Introduccion

El sector de la agricultura tiene varios retos que atender como son el cambio
climatico, las areas de cultivo limitadas, la necesidad de agua dulce y una poblacién en
constante crecimiento. Una solucidn factible para los desafios anteriores es implementar
servicios de Tecnologias de la Informacién y la Comunicacidn, en especial el desarrollo
de Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANTS) combinado con el andlisis de informacién e
imagenes, esto puede proporcionar soluciones prometedoras para la Agricultura de
Precisién (AP).

La aplicacién mas comtn de la AP es evaluar la sanidad de la vegetacion usando
técnicas de sensores remotos y analisis de imagenes; aqui es en donde los VANTSs
realizan una importante labor. Los pequefios VANTSs mejor conocidos como drones se
caracterizan por ser una solucién econémica y son capaces de proveer imagenes de alta
calidad. Estas imagenes se pueden utilizar para obtener indices de la vegetacion y
permite a los agricultores monitorear constantemente la variaciéon del cultivo y las
condiciones de estrés, permitiendo asi manejar los cultivos de una manera mas eficiente
[1].

No obstante, debido a capacidad de toma de decisiones los VANTSs solo pueden operar
en altas altitudes para obtener informacién importante acerca de la salud de las plantas,
lo que conlleva el uso de sensores costosos y pesados. Para volar a bajas altitudes, estan
sujetos a una serie de condiciones y una de las principales funcionalidades que se
requiere es que sean capaces de evadir obstaculos para prevenir choques. Normalmente,
el problema de evitar colisiones es tratado usando sensores de distancia, escaner laser
y sonar; sin embargo, estos dispositivos suelen capturar informacion escasa, ser
costosos, pesados y/o con alto consumo de energia [2].

Las técnicas de Aprendizaje Profundo (DL, por sus siglas en inglés Deep Learning)
han surgido como una alternativa prometedora para mejorar la deteccién de obstaculos
en tiempo real y la prevencién de colisiones para los VANTS [3]. Los métodos de DL son
capaces de realizar dos tareas al mismo tiempo, la representacién de los datos y la
clasificacién con sélo alimentar la red con datos brutos. En el contexto especifico de la
evasion auténoma de colisiones, las técnicas de DL han demostrado su eficacia a la hora
de resolver una amplia variedad de tareas robéticas en areas como percepcion,
planificacién, posicionamiento y control, que implican el aprendizaje de
comportamientos complejos.
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En resumen, el brindar a los VANTSs de la capacidad de volar a bajas altitudes
aumentaria el numero de aplicaciones y actividades que los drones pudieran realizar en
el sector de la agricultura sin depender de sensores costosos. Por lo que la presente tesis
propone utilizar el Aprendizaje Profundo como una herramienta eficaz para permitir a
un vehiculo aéreo realizar la evasion de obstaculos de forma auténoma y en diferentes
tipos de ambientes externos. Debido a que, en la Agricultura de Precisién se tienen
diferentes tipos de cultivos, el VANT debe de adaptarse a los diferentes entornos, ya que
el objetivo no es reentrenar el algoritmo para cada situacidn.

1.1 Descripcion del problema

En afios recientes los Vehiculos Aéreos No Tripulados (VANTS) se han utilizado
ampliamente en la agricultura de precision, apoyando en la recoleccion de imagenes
aéreas y con el uso de servicios de Tecnologias de la Informacién y la Comunicacién
(TICs) procesar la informacién proporcionada por multiples fuentes para extraer
conclusiones tutiles sobre la comprension del suelo, permitiendo asi manejar los cultivos
de una manera mas eficiente.

Sin embargo, debido a la limitada inteligencia de los VANT's se han usado en altas
altitudes para obtener informacién como la sanidad de las plantas, lo que implica el uso
de sensores como IMU y GPS (por sus siglas en inglés Global Positioning Systems) para
navegar auténomamente en rutas predefinidas [3].

Depender de la localizacién basada en GPS tiene algunas debilidades, debido a que
es una senial de radio y es susceptible a interferencias en la sefal. Aparte que la
informacién obtenida mediante la recoleccién de imagenes aéreas permite apoyar sélo
en tareas como la vigilancia de las plantaciones, definir la estructura del campo o
cultivo, contar arboles, obtener indices de vegetacién y monitorear constantemente la
variacion del cultivo y las condiciones de estrés.

Lograr que los VANT's puedan volar a bajas altitudes permite ampliar las tareas de
apoyo en la Agricultura de Precisién, tales como vigilar de cerca los cultivos, rociar
fertilizante con una cantidad adecuada segin la condicién del suelo, detectar
enfermedades de los cultivos, estrés hidrico, infestaciones de plagas, deficiencias de
nutrientes y otras condiciones relevantes que afectan la productividad de los cultivos
[4].

Cuando se tienen robots moéviles operando en el mundo real, estos dependen de
multiples condiciones, en nuestro caso se consideran: terrenos complicados, pequefios
senderos, maquinaria de riego, postes de electricidad, maquinaria agricola y personal
que labora en las zonas de cultivos; por lo que una de las principales funcionalidades
que los VANTSs deben poseer es que sean capaces de evadir obstaculos para asi prevenir
colisiones. Para cumplir el objetivo, en el estado del arte, se han propuesto varios
métodos utilizando sensores sofisticados como RGB-D, LiDAR (por sus siglas en inglés
Light Detection and Ranging), RADAR (por sus siglas en inglés Radio Detection and
Ranging), cdmaras estereoscépicas, escaner sonar, sensores infrarrojos y algoritmos
complejos como SLAM para construir modelos en 3D del entorno y extraer informacién

| 12



Aprendizaje profundo para la navegacion aérea

. Capitulo 1° Introduccion
en entornos naturales desconocidos

de profundidad para deducir el espacio navegable [5]. No obstante, estos métodos
presentan un alto costo computacional, requieren sensores costosos, pesados y de alto
consumo de energia; ademas que suelen capturar solamente informacién limitada y se
pueden usar en ciertas plataformas.

Adicionalmente, las plataformas o sistemas VANT atn enfrentan importantes
limitaciones relacionadas, principalmente, con la autonomia y el peso, lo que impacta
en sus capacidades para capturar y procesar los datos requeridos para desarrollar
sistemas auténomos y robustos de deteccion y evasién de obstaculos en tiempo real. En
algunos casos como en grandes cultivos, un solo VANT no puede completar el trabajo
debido a la limitada fuente de energia, la mayoria de los VANTSs utilizan celdas de
bateria como fuente de energia y el aumentar esta capacidad implica un aumento de
peso considerable limitando asi la capacidad del VANT de llevar carga adicional como
llevar un sistema de fumigacion.

Considerando todo lo mencionado, se tiene como reto en el area de investigacion de
vuelo auténomo de VANTS, el permitir que estos puedan volar en entornos naturales de
espacios reducidos y complejos, como cultivos, utilizando sensores que sean de bajo costo
y ligeros y que representen un bajo costo computacional.

Este trabajo se basa en la hipdtesis de que el aprendizaje profundo mejora las
capacidades de la navegacion visual automatica, ya que las redes neuronales profundas
permiten el desarrollo de enfoques de aprendizaje en los que la extraccién de
caracteristicas se realiza utilizando un gran conjunto de parametros que son aprendidos
automaticamente en la fase de entrenamiento. Estas caracteristicas también se pueden
obtener con métodos de visién por computadora, que involucran tareas como el flujo
6ptico o la estimaciéon de profundidad a partir de los datos capturados por camaras
monoculares; lo que resulta ser una opcién considerablemente mas barata que los
sensores mencionados anteriormente.

Bajo este marco, el problema abordado en este trabajo consiste en proponer un
algoritmo de Aprendizaje Profundo que detecte el espacio libre para navegar y evadir
obstaculos naturales utilizando imagenes monoculares obtenidas con la cAmara frontal
con la que estan equipados los VANTS.

1.2 Complejidad del problema

El problema abordado en este trabajo es identificar (de manera automadtica) en
imagenes adquiridas a baja altura en un sendero o cultivo, el espacio libre para navegar
y evadir obstdaculos naturales; usando las imagenes monoculares obtenidas con la
camara frontal con la que estan equipados los VANTS.

El desarrollo del sistema propuesto conlleva varios subproblemas complejos a
resolver tales como:

* En el area de redes neuronales profundas, se pueden encontrar muchas

arquitecturas diferentes y es indispensable conocer en detalle varias de ellas
para determinar cudl seria la red base para modificar.
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* El ambiente en los escenarios de cultivos naturales puede presentar una gran
variedad de obstaculos de diferentes tamafios y formas tales como troncos,
ramas, personas, maquinaria, etc.

* Al considerar bajas altitudes para la navegacion del VANT se tiene como
resultado que las imagenes monoculares presenten sombras de los troncos y/o
ramas delgadas ocasionando complicada la deteccién del espacio libre.

» El sistema debe dar respuesta de forma rapida y precisa, para que el vehiculo
pueda realizar las maniobras suficientes para evitar el obstaculo.

* Las imagenes monoculares pueden presentar problemas de emborronamiento,
cambios en la intensidad luminosa, escala y perspectiva, condiciones diferentes
a las consideradas en el entrenamiento de la red neuronal.

1.3 Objetivos
General

Formular y evaluar cambios en la arquitectura de una red neuronal de aprendizaje
profundo que identifique el espacio libre en imagenes monoculares y le permita a un
vehiculo aéreo evadir obstaculos naturales, en escenarios tipicos de sembrado, de
manera automatica.

Especificos

*  Proponer o modificar la arquitectura de una Red Neuronal Profunda para
detectar el espacio libre para navegar en entornos reales de cultivos, usando
como sensor de percepcién una camara monocular.

* Formular una politica de planeaciéon de movimientos que module la orientacion,
realizando movimientos en tres grados de libertad del vehiculo aéreo, en funcién
de las predicciones de la red neuronal profunda.

* Disefiar e implementar una estrategia de Transferencia de Aprendizaje para
poder incorporar conocimiento de profundidad obtenido durante la etapa de
entrenamiento, fuera de linea, de diferentes agentes reales o simulados.

* Evaluar la capacidad de generalizacion del sistema propuesto en diversos
escenarios de cultivos reales, distintos a los utilizados en el entrenamiento;
mediante las métricas clasicas utilizadas en el area.
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1.4 Alcances y limitaciones
Alcances

* Se define la arquitectura de Red Neuronal Profunda del modelo.

* Lared de aprendizaje profundo utiliza imagenes monoculares como su principal
fuente de informacién para detectar y evadir obstaculos en entornos de cultivos
reales.

* La red sdlo detecta espacios abiertos para navegar, por lo que no se realiza un
reconocimiento ni etiquetado de los obstaculos.

* Para la politica de planeacién de movimientos del VANT se tienen considerado
realizar movimientos en 3 grados de libertad del vehiculo aéreo.

* Para la etapa de entrenamiento de la red se utilizaron conjuntos de datos
publicados en el estado del arte.

* Enla etapa de pruebas se consideran entornos de cultivos reales diferentes a los
utilizados en la etapa de entrenamiento.

* Se evalu6 la navegacién del VANT basandose en las métricas utilizadas en el
estado del arte como son: distancia de vuelo antes de colisién, el tiempo de
navegacion del vuelo realizado y la tasa de éxito en vuelos realizados.

* Se evalub la estimaciéon de profundidad con base en las métricas clasicas
utilizadas en el estado del arte, tales como: diferencia relativa absoluta (AbsRel,
por su acrénimo en inglés Absolute Relative Difference), el error cuadratico
medio (RMSE, por sus siglas en inglés Root Mean Square Error), el RMSE (log)
y el error relativo cuadratico (SqRel, por su acrénimo en inglés Square Relative
Error).

Limitaciones

La navegacion aérea en entornos naturales desconocidos presenta limitaciones que son
importantes considerar, como son:

* Las pruebas en entornos de cultivos reales estan sujetas a los recursos facilitados
por la institucién.

* La capacidad de respuesta del sistema propuesto esta sujeta a los recursos de
cémputo facilitados por la institucién.

* No se realiz6 ninguna aportacién en la interfaz de comunicacién con el robot ni
en su sistema de control.

* La navegacion del VANT se realiz6 considerando una altura minima de 1 metro
y como maximo 3 metros, dependiendo de la altura de los cultivos disponibles.

» Las pruebas que se realizaron en espacios abiertos, se llevaron a cabo cuando no
haya demasiado viento, para evitar asi desestabilizar el VANT.
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1.5 Propuesta de solucién

Las técnicas de Aprendizaje Profundo (DL, por sus siglas en inglés Deep Learning)
han surgido como una alternativa prometedora para mejorar la deteccién de obstaculos
en tiempo real y la prevencion de colisiones para los VANTS.

Los métodos de DL son capaces de realizar dos tareas al mismo tiempo, la extraccion
de los atributos y la clasificacién con solo alimentar la red con datos brutos. En el
contexto especifico de la evasién auténoma de colisiones, las técnicas de DL han
demostrado su eficacia a la hora de resolver una amplia variedad de tareas roboticas en
areas como percepcion, planificacién, posicionamiento y control, que implican el
aprendizaje de comportamientos complejos.

Partiendo de lo anterior, se propone adquirir imigenes mediante una camara
monocular en un VANT que seran la entrada a una red neuronal convolucional que
realizara la descripcién de las mismas para identificar la presencia del espacio libre
para navegar. En caso de que enfrente del VANT no exista espacio libre suficiente para
que este transite, se realizara un andlisis de la escena para evitar una colisién y se
predecira el angulo de giro de navegacién el cual es considerado como un problema de
regresion; para que asi el VANT pueda continuar con la trayectoria planeada, tal como
se puede observar en la Figura 1.1.

Figura 1.1 Esquema de la propuesta solucién

Para la propuesta de la arquitectura se analizaron varias arquitecturas de
aprendizaje profundo. El desarrollo del algoritmo de aprendizaje profundo se realiza
utilizando la libreria Pytorch [6] y Keras [7]; como plataforma para experimentar con
las técnicas de aprendizaje profunda se consideré AirSim [8] para los ambientes
simulados.

Como conjunto de datos de entrenamiento se considerd utilizar imagenes de varios
conjuntos de datos publicos tales como KITTI [9], NYU-v2 [10] y TartanAir [11]; los
cuales cuentan con imagenes de ambientes exteriores y se han utilizado en trabajos
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previos donde se realiza la tarea de evasion de obstaculos. También se generd un nuevo
conjunto de datos a partir de propias imagenes recolectadas en un ambiente simulado.

En la etapa de experimentacién se utiliza un VANT modelo DJI Tello Quadcopter
debido a que su control es abierto y puede ser programado utilizando el SDK oficial de
Tello. Los comandos de control de navegacién para el VANT fisico son producidos por la
red neuronal que se ejecuta desde una estacién de trabajo equipada con una tarjeta
grafica y usando una conexion Wi-Fi como medio de comunicacion con el VANT fisico.

La evaluaciéon se llevé a cabo en diversos entornos reales con diferentes
caracteristicas, los cuales seran distintos a los utilizados en el entrenamiento. Los
resultados del sistema se compararan con métodos publicados en el estado del arte,
utilizando las métricas clasicas en el aprendizaje profundo, con la finalidad de
demostrar la funcionalidad y la generalizacién del sistema propuesto.

Considerando lo antes mencionado se tiene como metodologia de solucién cinco
etapas con diferentes actividades que se puede observar en la Figura 1.2.

Figura 1.2 Metodologia de solucién

| 17



Aprendizaje profundo para la navegacion aérea

. Capitulo 1° Introduccion
en entornos naturales desconocidos

1.6 Organizacién de la tesis

En los proximos capitulos se presenta una descripciéon detallada de todos los
procedimientos requeridos para abordar la problematica planteada en el presente
trabajo de investigacién. La estructura de la tesis se compone de la siguiente manera:

Capitulo 1: Analisis del problema de este trabajo.

Capitulo 2: Estado del arte y su discusién correspondiente.

Capitulo 3: Marco tedrico.

Capitulo 4: Disefio e implementacion de la solucidén para el problema de tesis.

Capitulo 5: Objetivo y disefio de las pruebas que se realizaron para cada médulo del
desarrollo de la tesis; ademas del andlisis de los resultados obtenidos.

Capitulo 6: Conclusiones generales, la discusién sobre el tema de tesis, trabajos
futuros y aportaciones.

Anexos: Experimentacion adicional realizada en el transcurso del doctorado.
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CAPITULO 2
Estado del arte

La investigacion sobre evasion de obstaculos ha sido un tema de estudio en diversas disciplinas,
como la roboética, la informatica y la inteligencia artificial. En las ultimas décadas el interés en este
tema se ha intensificado y ha demostrado avances al considerar técnicas de visiéon computacional en
conjunto con técnicas de aprendizaje profundo.

En el presente capitulo se describen los conceptos base del tema, asi como los hallazgos
reportados en la literatura para dar solucién a la evasién de obstaculos. El capitulo se encuentra
dividido en cuatro secciones que son: aprendizaje profundo de VANTS, aprendizaje profundo para la
deteccién de obstédculos, aprendizaje profundo para la estimacién de profundidad y por ultimo el
estado de la practica.

2.1 Aprendizaje profundo en VANTs

Durante la Gltima década, el Aprendizaje Profundo (DL) ha demostrado ser un excelente enfoque
en el area de la Inteligencia Artificial, resolviendo diferentes problemas, y ha producido buenos
resultados en diversas areas como el reconocimiento de imagenes, la obtenciéon de imagenes médicas
o el reconocimiento de voz.

Los métodos de DL son métodos de aprendizaje de representaciéon con multiples capas de
procesamiento, obtenidas al componer médulos simples, pero no lineales, que transforman la
representacién en un nivel (comenzando con la entrada sin procesar) en una representacién superior,
mas abstracta. El aspecto clave del DL es que estas capas no estan disenadas por ingenieros
humanos: aprenden de los datos mediante un procedimiento de aprendizaje de propdsito general
[12]. El aprendizaje profundo descubre una estructura intrincada en grandes conjuntos de datos
mediante el uso del algoritmo de retropropagacién para indicar como una maquina debe cambiar sus
parametros internos que se utilizan para calcular la representacién en cada capa a partir de la
representacién en la capa anterior.

Cuando se escucha el término Aprendizaje Profundo, sdlo se piensa en una red neuronal grande
y profunda. Profunda se refiere a la cantidad de capas tipicamente y, por lo tanto, este es el término
popular que se ha adoptado [13]. Esto permite conceptualizar el DL como grandes redes neuronales
donde las capas se construyen una encima de la otra, aumentando gradualmente en profundidad.
Considerando este concepto resulta la pregunta (Cuantas capas necesita una red neuronal para
considerarse profunda? hasta el momento no se tiene un consenso entre los expertos sobre la
profundidad de una red para ser considerada profunda; por lo que se prefiere enfocarse en qué tipo
de redes son consideradas de DL.

En el contexto de interpretacion de senales fisiologicas para aplicaciones del cuidado de la salud
[14] identifican varios modelos de DL que han demostrado potencial para mejorar el rendimiento en
comparacién con técnicas tradicionales, estos son: redes neuronales convolucionales (CNN,
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Convolutional Neural Networks); autoencoder; redes de creencia profunda (DBN, Deep Belief
Networks), relacionadas con las maquinas Boltzmann restringidas (RBM, Restricted Boltzmann
Machine); y las redes neuronales recurrentes (RNN, Recurrent Neural Networks), en particular las
de tipo LSTM (Long Short-Term Memory). En la Tabla 2.1 se muestran las aplicaciones y
caracteristicas de algunos modelos de DL.

Tabla 2.1 Caracteristicas de arquitecturas de aprendizaje profundo

Modelo Aplicacién Caracteristicas
CNN Procesamiento de imagenes, Contiene capas de convolucién (extraer caracteristicas de la
reconocimiento de video y tareas  entrada), agrupamiento 0 pooling (reducir
dentro del procesamiento del dimensionalidad) y totalmente conectadas (clasificacién o
lenguaje natural identificacién de caracteristicas de la imagen)
RNN Reconocimiento de voz y de Tiene conexiones que retroalimentan las capas previas o la
escritura a mano misma capa, permite mantener memoria de entradas
pasadas
LSTM Sistemas de subtitulos de Introduce el concepto de célula de memoria (con compuertas
imagenes y videos de entrada, salida y olvido) que retienen su valor por un
periodo de tiempo
DBN Reconocimiento de imagenes, Cada par de capas conectadas es una maquina Boltzmann
recuperacién de informacién, restringida (una DBN es representada como una pila de
comprensién del lenguaje natural RBM); cada RBM es entrenada para reconstruir su entrada,
y prediccién de fallas al final se realiza un proceso de fine-tuning, etiquetando los
nodos de salida acorde a su significado o lo que representan
en el contexto de la red
DSN Recuperacién de informacion y La red se conforma de un conjunto de redes individuales;

reconocimiento continuo de voz

permite el entrenamiento de médulos individuales de forma

aislada y en paralelo a otros

Fuente: Adaptada de [15]

De las diferentes arquitecturas de DL, la més usada es la Red Neuronal Convolucional (CNN).
La cual, es un tipo de arquitectura jerarquica para la extraccién de caracteristicas que permite
generar un conjunto de mapas de caracteristicas de alta dimensién a partir de los datos del sensor
sin procesar. Por lo tanto, los modelos basados en CNN se utilizan ampliamente en el contexto de la
prevencién de colisiones [16], especialmente en las etapas relacionadas con la percepcién del entorno
o con la estimacién de la profundidad [17].

El nombre Red Neuronal Convolucional indica que la red emplea una operacion matematica
llamada convolucién (multiplicacién por elementos de dos matrices seguida de una suma) en, al
menos una de sus capas; esta operacién actila como un extractor de caracteristicas al aprender de
las diversas sefales de entrada. En la red se pueden realizar varias convoluciones, creando
diferentes representaciones del conjunto de datos de aprendizaje, comenzando con descripciones mas
generales en las primeras capas y volviéndose mas especificas en los niveles mas profundos. Las
capas convolucionales codifican multiples caracteristicas de nivel inferior en atributos mas
discriminatorios, de una manera que es espacialmente contextual. Las capas completamente
conectadas, colocadas en muchos casos cerca de la salida del modelo, actian como clasificadores
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explotando las caracteristicas de alto nivel aprendidas para clasificar imagenes de entrada en clases
predefinidas o para hacer predicciones numéricas [18].

Considerando que la informacién de cada observaciéon esta relacionada con una representacién
parcial del entorno que rodea al VANT, la posibilidad de almacenar y rastrear toda la informacién
relevante obtenida en el pasado permite tener una representaciéon mas completa del entorno. Para
este propésito se usan las Redes Neuronales Recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés Recurrent
Neural Network) [19] que brindan la capacidad de aprender las dependencias temporales a partir
de la informacién de una secuencia de observaciones, arbitrariamente largas.

Por lo tanto, existen enfoques basados en RNN que permiten realizar un seguimiento de
observaciones pasadas, como los mapas de profundidad obtenidos a partir de imagenes RGB,
posiciones u obstéaculos recientemente evitados. Adem4s, la incorporacién de Atencién Temporal [20]
permite evaluar la informacién proporcionada por cada observacién de una secuencia y, se puede
utilizar ponderando cada una de las observaciones recientes en funcién de su importancia en la toma
de decisiones. Esta técnica aumenta la velocidad de entrenamiento y proporciona una mejor
generalizacién sobre el conjunto de datos de entrenamiento. Las redes convolucionales profundas
han producido avances en el procesamiento de imagenes, video, voz y audio, mientras que las redes
recurrentes han arrojado luz sobre datos secuenciales como texto y voz [21].

También hay una investigaciéon de un tipo de RNN denominada como Long Short-Term Memory
(LSTM) [22], que es capaz de aprender dependencias a largo plazo con la capacidad de eliminar
informacién antigua o agregar nueva en cualquier momento, permitiendo asi el uso de todos los datos
relevantes de sucesos pasados.

2.2 Aprendizaje profundo para la deteccion de obstaculos

En la mayoria de las investigaciones encontradas utilizan modelos de aprendizaje profundo
basados en redes CNN para la tarea de extraccion de caracteristicas y clasificacién de regiones.

Debido a que la finalidad de estas investigaciones es la navegacién auténoma de los VANTSs, la
red CNN suele estar acoplada a otra red en donde se pueden encontrar diversas propuestas. En [5]
la salida de la red CNN pasa por una red FCNN (siglas en inglés, Fully Connected Neural Network)
la cual es la encargada de generar el angulo de orientacién de giro del dron en caso de que se haya
detectado un obst4culo. En el trabajo [23] se utiliza otra red CNN para predecir la trayectoria del
VANT; a diferencia de lo mencionado en [24] acoplan la salida de la red CNN a una maquina de
estados para obtener los comandos de vuelo del VANT.

En las investigaciones encontradas se plantearon modelos de redes para usarse en VANTS, por
lo que algunos trabajos se enfocaron en reducir el tamafio de la red y el costo computacional. En la
investigacién de [25] se busca reducir el tiempo de procesamiento de las imagenes utilizando una
red CNN de tamano pequefio, esto lo logran compartiendo la red para realizar dos tareas
simultdneamente (prediccién de colisién y predecir la direccién de dngulo). En [26] realizan una
convolucion en puntos de 1x1 y utilizan solo 2.23 millones de parametros logrando una precision del
80%. En el trabajo [27] utilizan un patrén de conectividad entre todas las capas de la red y un
concatenado de caracteristicas logrando asi tener un modelo compacto. En [28] realizan mejoras a
la arquitectura /nception teniendo convoluciones factorizadas de 3x3 y el uso de un clasificador
auxiliar para propagar la informacion a la parte inferior de la red, con la version Inceptionv3 se tiene
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una red con menos costo computacional utilizando menos de 25 millones de parametros y
estableciendo nuevos resultados de precision en el estado del arte.

En el contexto de la navegacion del VANT, otras investigaciones, se enfocan en lograr que el
VANT tenga trayectorias seguras y sin desviaciones. En las pruebas realizadas en el trabajo [4]
lograron que el VANT navegara auténomamente 113 metros en un ambiente real y se observo que
el VANT fue capaz de detenerse enfrente de un obstdculo a una distancia de 0.7 metros; en [29]
proponen una red con un algoritmo capaz de recuperar la trayectoria en caso de que alguna falla en
el sistema de percepcién haya ocurrido logrando en las pruebas recorrer 1 km auténomamente en
un bosque desordenado. En las pruebas realizadas en [30] la red puede tomar decisiones més
perspicaces en casos de alta ambigiiedad utilizando la representaciéon espacio-temporal, teniendo asi
una reduccién considerable de las oscilaciones en el eje de giro. En [5], proponen la técnica de
“aumento de la trayectoria de vuelo” en la que se generan muchas trayectorias auxiliares que son
ligeramente diferentes de la trayectoria éptima, formando asi una envolvente de navegacién para
asi evitar que el VANT sufra grandes desviaciones de trayectoria; en [31] proponen un sistema donde
utilizan dos redes, una para la deteccidon del sendero y otra para la deteccién de obstaculos, siendo
este uno de los sistemas pioneros en la navegacién en senderos estrechos boscosos y en las pruebas
se logr6 navegar 1 km auténomamente.

También se utilizaron diferentes técnicas de visién artificial para la deteccién de obstaculos en
las investigaciones encontradas. En el trabajo de [4], los 4rboles son delimitados por cuadros, donde
la altura de las ventanas es usada para definir la distancia del VANT al obstaculo detectado y se
determina la direccién de vuelo con el espacio libre mas amplio; en [31], se utiliza una DNN para la
deteccién de objetos y un componente de odometria visual para estimar la profundidad con el
propésito de localizar obstaculos de bajo nivel. En el trabajo [23], se utiliza una CNN para predecir
la profundidad y superficie normal formando un modelo 3D, los resultados mostraron que la
percepcién intermedia aumenta la precisién un 20%, a diferencia de la prediccién a partir de
imagenes RGB.

La Tabla 2.2 describe a detalle las arquitecturas, los escenarios y los conjuntos de datos utilizados
durante las pruebas de las investigaciones mencionadas en esta seccion.
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Tabla 2.2 Resumen de los articulos relacionados con Aprendizaje Profundo para la detecciéon de obstaculos

Articulo  Arquitectura Escenario Sintesis Conjunto de datos
[4] - 2021 Faster R-CNN Abierto El modelo fusiona dos médulos: una CNN que propone regiones y un detector Faster R-CNN COCO (Common Object in
con Inceptionv2 que utiliza las regiones propuestas para reconocer los drboles y la profundidad Context)
de estos
[19] - 2021 c¢cGAN + LSTM Cerrado El primer cGAN estima un mapa de profundidad a partir de la imagen RGB. Luego, estos Ambientes interiores
+ RL mapas alimentan un RL con LSTM para devolver el comando de vuelo simulados
[5] - 2019 CNN Abierto Se utiliza una red VGG-16 como clasificador y extractor de caracteristicas y éstas pasan a una Escenario sintético de
red FCNN o una red GRU para generar el angulo de orientacién de giro del dron AirSim
[29] - 2018 CNN Abierto La red calcula la extracciéon de caracteristicas para detectar fallas y aprende a identificar ImageNet
trayectorias seguras. En el caso de que ocurra alguna falla en el sistema de percepcién visual
se ejecuta una secuencia de comandos para restablecer el VANT a un estado seguro.
[24] - 2018 CNN Abierto Se utilizé la red AlexNet para clasificar los 4arboles en tres clases. Se tiene acoplado una Imadagenes simuladasy
maquina de estados para obtener los comandos de vuelo. reales
[25] - 2018 CNN Abierto Se busca reducir el tiempo de procesamiento de las imagenes por lo que se utiliza una CNN de Udacity e imégenes
tamarfio pequeno, la cual esta parcialmente compartida para dos tareas, y en las Gltimas capas recolectadas por una
se separa para predecir la direccién del angulo y la probabilidad de colisién bicicleta
[26] - 2018 CNN Abierto Combina una convolucién en profundidad, seguida de una convolucién en puntos de 1x1, y ImageNet-2012 y NCTU
después de cada bloque hay una activacién de ReLU
[30] - 2018 CNN de dos Cerrado La red hace uso de dos imagenes RGB consecutivas y devuelve la distancia a los obstaculos en Imadgenes recolectadas de
flujos con interiores, en tres direcciones vuelo en interiores
regresion
[23] - 2017 CNN Cerrado Se utiliza una CNN para predecir la profundidad y superficie normal para formar un modelo NYUv2 RGB-D
3D y después otra CNN para predice la trayectoria.
[27] - 2017 DenseNet Abierto La arquitectura utiliza un patrén de conectividad para garantizar el maximo flujo de CIFAR, SVHN e
informacién entre las capas de la red, concatenando las caracteristicas ImageNet
[31] - 2017 CNN Abierto  Usa dos redes: una para deteccion del sendero y otra para la deteccién de obstaculos Senderos de los Alpes
suizos IDSTA
[28] - 2016 Inceptionv3 Utilizan  Inception-v3 es una arquitectura de la familia Inception con varias mejoras, incluido ImageNet ILSVRC
Imagenet el uso de suavizado de etiquetas, convoluciones factorizadas de 3x3 y el uso de un 2012

clasificador auxiliar para propagar informacién de etiquetas en la parte inferior de
la red.
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2.3 Aprendizaje profundo para la estimacién de profundidad

De las investigaciones encontradas relacionadas con la deteccién de obstaculos, se reviso el
desempenio de estas y se tiene que en [23] se obtuvieron los mejores resultados de precisién con una
mejora del 20% al crear un modelo 3D para predecir la profundidad.

Por lo antes mencionado, se realiz6 una busqueda de las investigaciones enfocadas en la
estimacién de profundidad a partir de imagenes monoculares. La mayoria de los articulos analizados
fueron publicados entre 2019 y la actualidad, lo que pone de manifiesto el gran interés que suscita
este tema.

Las investigaciones encontradas se pueden dividir por el tipo de aprendizaje utilizado en:
supervisado, semi-supervisado y auto-supervisado. Los métodos supervisados aceptan una sola
imagen y la informaciéon de profundidad correspondiente para el entrenamiento; sin embargo, se
requiere una gran cantidad de datos de alta calidad y es dificil generalizar para todos los casos. Para
no depender de grandes conjuntos de datos se han propuesto los métodos semi-supervisados, estos
requieren una menor cantidad de datos etiquetados y una gran cantidad de datos no etiquetados
para el entrenamiento; por otra parte, estos no pueden corregir su propio sesgo y requieren
informacién adicional. Los métodos auto-supervisados sélo requieren una pequefia cantidad de
imagenes sin etiquetar para el entrenamiento, ya que obtienen la informacién de profundidad
automaticamente relacionando las diferentes modalidades de entrada; estos modelos funcionan en
escenarios similares al conjunto de entrenamiento.

De los métodos supervisados se tiene que [32] propone estimar mapas de profundidad continuos,
utiliza mapas de Hilbert para generar un mapa denso de profundidad a partir de puntos LiDAR y
aparte aprovechan la red FCRN (siglas en inglés Fully Convolutional Residual Network) para la
estimacién de profundidad; aunque solo puede producir mapas en imagenes con resolucién de
128x160 pixeles y la red sufre de sesgo debido a la salida del proceso de densificacién de los mapas
de Hilbert. En [33] utilizan un enfoque de discretizacién que aumenta el espaciado (SID, S pacing-
Increasing Discretization) adoptando una estructura de red multi-escala que evita la agrupacién
espacial innecesaria y captura la informacién multi-escala en paralelo. El trabajo de [34] se enfoca
en la estimacién de profundidad monocular en videos, la propuesta se basa en una arquitectura CNN
que utilizan dos médulos uno de estimacién de profundidad y otro para el movimiento de camara.

Continuando con los métodos supervisados, se tienen investigaciones con arquitecturas
codificador y decodificador. En [35] utilizan una arquitectura residual profunda como codificador y
un moédulo de auto atencién en el decodificador para controlar la escala espacial donde se crea una
relacién entre cada pixel que da como resultado la informacién contextual, teniendo asi la estimacién
continua de la profundidad densa a nivel de pixeles. En el trabajo [36] proponen un método
supervisado para estimar la profundidad con la ayuda de la transferencia de aprendizaje; utiliza
una arquitectura basada en DenseNet previamente entrenada para la extraccién de caracteristicas
y la informacién obtenida pasa a un decodificador para calcular los mapas de profundidad. En [37]
proponen aprovechar las restricciones geométricas 3D, consideran un concepto simple denominado
“virtual normal” y mediante una perdida definida en “virtual normal” se obtiene una nube de puntos
3D de la escena para realizar la estimacién de profundidad. En [38] utilizan nuevas capas de guia
planas locales insertadas en la fase de decodificaciéon, ademas de un extractor de caracteristicas
densas y de informacién contextual para la estimacién de profundidad. En [39] se enfocan en un
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disefio de baja latencia en donde el codificador extrae caracteristicas de baja resolucién y de alto
nivel de la imagen de entrada y el decodificador que consta de 6 capas de convolucién separable con
conexiones de salto se encarga de ampliarlas gradualmente.

Sélo se encontré un trabajo donde proponen un método semi-supervisado; en [40] emplean
transformaciones de escenarios sintéticos a realistas y de realistas a sintéticos junto con una pérdida
de consistencia geométrica basada en la geometria epipolar de las imagenes estéreo reales. Este
enfoque aborda el problema de la generalizacién de los métodos de estimacién de profundidad al
entrenar el modelo con datos sintéticos para estimar la profundidad en imagenes naturales.

De los métodos auto-supervisados se consideraron ocho trabajos en donde se tiene que en [41]
propone una red siamesa para predecir los mapas de disparidad entre la imagen izquierda y la
derecha invertida, en donde se comparten los pesos para reducir las operaciones y el tamanio de la
red. En el trabajo [42] emplean un método de odometria visual para obtener puntos 3D y mapas de
escasa profundidad que se envian a un codificador para obtener un mapa de profundidad méas denso.
En [43] utilizan un auto-codificador que se encarga de codificar la entrada en un c6digo comprimido
que captura suficiente informacién para después ser reconstruida con un error minimo para obtener
asi la imagen de profundidad correcta. En [44] utilizan una red convolucional multiescala en donde
se van refinando las predicciones progresivamente usando una secuencia de escalas, en el modelo se
realizan predicciones de profundidad y de superficie; se realiza un etiquetado seméntico que junto
con la informacién anterior proporciona un relato completo de la escena.

Otros trabajos con métodos auto-supervisados utilizan redes CNN; en [45] utilizan un
emparejamiento residual monocular de extremo a extremo, en donde la red considera caracteristicas
multi-escala para encontrar un mapa de profundidad y en la etapa final realiza un refinamiento de
disparidad. En [46] utilizan bloques de empaquetado y desempaquetado simétricos para combinar
la informacion codificada y decodificada usando convoluciones 3D, preservando informacién espacial
importante. En [47] proponen una pérdida de reproyeccién minima para hacer frente a las
oclusiones entre fotogramas, una pérdida de auto-enmascaramiento para ignorar pixeles confusos y
un método de muestreo de resolucién multiple; demostrando que juntos crean un modelo simple y
eficiente. En [48] disefian una red neuronal profunda que toma como entrada la vista del ojo
izquierdo, estima un mapa de disparidad suave y luego genera una imagen nueva para el ojo derecho;
con esto se predice una disparidad probabilistica que es utilizada para modelar la representacién
basada en imagenes de profundidad.

Para obtener los resultados de las métricas de rendimiento en el 68% de las investigaciones
utilizan el conjunto de datos KITTI Depth y en los restantes el conjunto de datos NYU Depth;
observando que en [34] se tienen los mejores resultados utilizando KITTI Depth donde
AbsRel=0.037, SqRel=0.174, RMSE=2.005 y RMSElog=0.074; para NYU Depth en el trabajo [39] se
obtuvo el mejor resultado con RMSE=0.604.

En la Tabla 2.3 se detallan las arquitecturas, los conjuntos de datos y el hardware utilizado para
el procesamiento de las arquitecturas consideradas en esta seccion.
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Tabla 2.3 Resumen de los articulos relacionados con Estimacion de Profundidad

Articulo Método Sintesis Resultados Implementado Conjunto
de datos
[35] ACAN Utiliza la arquitectura residual profunda y un modelo de auto atencién para Utilizando el datatset KITTI se tienen Nvidia KITTI y
2021 controlar la escala espacial y la estimacién continua de la profundidad densa resultados de AbsRel=0.083, GTX1080Ti NYU Depth
a nivel de pixeles SqRel=0.437, RMSE=3.599 y v2
RMSElog=0.127
[34] DeepV2D Se compone de algoritmos geométricos clasicos convertidos en médulos de Utilizando KITTI se tienen resultados No indica NYTU,
2020 red diferenciables; la cual contiene dos etapas: estimacién del movimiento de de AbsRel=0.037, SqRel=0.174, ScanNet,
la cAmara (Flow-SE3) y estimacién de profundidad RMSE=2.005 y RMSElog=0.074 SUN3D y
KITTI
[32] EMDEOM Se utiliz6 una Red Residual Totalmente Convolucional basada en la Utilizando KITTI se tienen resultados GPU NVIDIA  KITTI
2019 topologia ResNet-50, donde las capas completamente conectadas han sido de AbsRel=0.119, SqRel=0.444, Titan Xcon 12 Depthy
reemplazadas por un conjunto de proyecciones ascendentes RMSE=3.097 y RMSElog=0.180 GB de KITTI
memoria Continuous
[47] monodepth2 Modelo auto-supervisado con pérdida minima de reproyeccién, calculada Utilizando KITTI 2015 se tienen NVIDIA KITTI
2019 para cada pixel, para hacer frente a las oclusiones entre fotogramas en un resultados de AbsRel=0.116, sqRel TITAN Xp
video monocular, una pérdida de enmascaramiento automaético para ignorar =0.918, RMSE=4.872 y RMSElog=0.193
pixeles confusos, estacionarios, y un método de muestreo de multiples
escalas de resoluciéon completa
[42] VOMonodepth  Arquitectura codificador-decodificador auto-supervisada que utiliza un Utilizando KITTI se tienen resultados GPUs, KITTI
2019 algoritmo tradicional de VO (visual odometry) para obtener el conjunto de de AbsRel=0.091, SqRel=0.548, NVIDIA
puntos 3D para usarlos como entrada adicional y obtener estimaciones mas RMSE=3.690 y RMSElog=0.181 Jetson TX2
precisas.
[40] GASDA La arquitectura consiste de 6 sub-redes, que se pueden dividir en 3 grupos: Utilizando KITTI se tienen resultados No indica KITTI y
2019 Gs2t y Gt2s (generadores) para traduccién de estilo de imagen, Dt y Ds para  de AbsRel=0.149, SqRel=1.003, Make3D
discriminacién, Ft y Fs para estimaciéon de profundidad monocular RMSE=4.995y RMSElog=0.227
(codificador-decodificador con saltos de conexién)
[45] monoResMatch  Arquitectura con un extractor de caracteristicas multiescala, las cuales se Utilizando KITTI se tienen resultados GPU Titan XP KITTIy
2019 ocupan para estimar la disparidad inicial con un codificador-decodificador, y  de AbsRel=0.096, SqRel=0.673, CityScapes
emulando una configuracién binocular RMSE=4.351 y RMSElog=0.184
[41] Siamese Arquitectura codificador-decodificador donde toma una imagen de entrada Utilizando KITTI se tienen resultados Titan X GPU KITTI,
2019 Network es volteada sobre su eje vertical (vertical mirroring). Se utiliza una red de AbsRel=0.1069, SqRel=0.653, Make3D y
siamesa profunda para predecir los mapas de disparidad de la imagen RMSE=3.790 y RMSElog=0.195 CityScapes

izquierda y la imagen de la derecha invertida
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Articulo Método Sintesis Resultados Implementado Conjunto
de datos
[46] PackNet-SfM  Arquitectura codificador-decodificador donde sustituyen el submuestreo y Utilizando KITTI se tienen resultados 8 Titan V100 KITTI,
2019 muestreo por bloques de empaquetado y desempaquetado para preservary  de AbsRel=0.071, SqRel=0.359, GPUs NuScenes
recuperar importante informacién espacial para la estimacién de RMSE=3.153 y RMSElog=0.109 CityScapes
profundidad y DDAD
[38] BTS Arquitectura codificador-decodificador supervisada, la red utiliza capas de Utilizando KITTI se tienen resultados NVIDIA KITTI y
2019 guias locales planas, lo que proporciona una relacién explicita de los mapas de AbsRel=0.059, SqRel=0.241, 1080ti GPUs NYU Depth
de caracteristicas internos a la prediccion deseada para un mejor RMSE=2.756 y RMSElog=0.096 v2
entrenamiento de la red
[39] FastDepth Arquitectura de red de codificador-decodificador eficiente con un enfoque en  Utilizando NYU Depth se tienen dJetson TX2 en NYU Depth
2019 el disefio de baja latencia. El codificador extrae caracteristicas de baja resultados de RMSE=0.604 modo max-N v2
resolucién de alto nivel de la imagen de entrada y estas son ampliadas en el
decodificador gradualmente
[37] VNL Arquitectura codificador-decodificador en donde se utilizan las restricciones Utilizando el datatset KITTI se tienen No indica KITTI y
2019 geométricas 3D para obtener las nubes de puntos y realizar una estimacién resultados de AbsRel=0.072, NYU Depth
de profundidad de alta calidad RMSE=3.258 y RMSElog=0.117 v2
[36] DenseDepth Arquitectura codificador-decodificador sencilla con conexiones de salto Utilizando KITTI se tienen resultados 4 NVIDIA NYU Depth
2018 de AbsRel=0.093, SqRel=0.589, TITAN v2, Unreal-
RMSE=4.170 y RMSElog=0.171 Xp GPUs con 1K
12GB memoria
[33] DORN Red de estimacién de profundidad simple que aprovecha la técnica de Utilizando KITTI se tienen resultados GPU Titan XP  KITTI,
2018 convolucién dilatada y un nuevo codificador de imagen para obtener de AbsRel=0.071, SqRel=0.268, NYUDepth,
directamente un mapa de profundidad de alta resolucién. El modelo es RMSE=2.271 y RMSElog=0.116 Make3D y
entrenado con pérdida de regresion ordinal ScanNet
[43] L12 Arquitectura de auto-codificador en donde el decodificador es sustituido por Utilizando KITTI se tienen resultados No indica KITTI
2016 una deformaciéon de imagen geométrica; se entrena la red usando el error de de  AbsRel=0.177, SqRel=0.1.169,
reconstruccién fotométrica RMSE=5.285 y RMSElog=0.282
[48] Deep3D Sintetiza una vista de la otra, y usa el error de reconstrucciéon para producir Comparan el error de reconstrucciéon NVidia GTX KITTI y
2016 una distribucién de probabilidad de posibles disparidades para cada pixel. por pixeles utilizando el error absoluto Titan X GPU NYU Depth
Utiliza la estrategia de salto de conexiéon para fusionar el mapa de medio con resultados de 5.47 v2
profundidad de baja resolucién con el mapa de profundidad de alta resolucién
espacial en capas inferiores.
[44] Multi-scale Utiliza redes multi-escala que refinan el mapa de profundidad estimado Utilizando NYU Depth se tienen No indica NYUDepth,
2015 Convolutional  desde una resoluciéon espacial baja hasta una resolucién espacial alta a resultados de RMSE=0.641 RGB-D, Sift
Architecture través de redes independientes Flow
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2.4 Estado de la practica

Las investigaciones relacionadas con la navegacién auténoma de VANTSs actualmente se han
centrado en aportaciones con entornos interiores, urbanos y zonas boscosas, o que sobrevuelan en
altas altitudes un area cultivada de terreno para realizar las tareas de censo de arboles, deficiencias
de nutrientes, estrés hidrico, plagas o identificacion de hierba.

A pesar de que la mayoria de los estudios realizados en la navegacién auténoma de VANTSs no
consideran el vuelo en cultivos a bajas altitudes y en espacios reducidos y complejos, se han obtenido
resultados relevantes:

= Se ha logrado la navegacién auténoma en senderos boscosos, implementando dos redes, una
para la deteccién del sendero y otra para la deteccidén de obstaculos usando odometria visual
monocular [31].

= Se plantearon redes donde se reduce el costo computacional y el tamaiio de la red: se tienen
redes que obtienen simultaneamente la probabilidad de prediccién y el angulo de giro
permitiendo que el VANT pueda reaccionar rapido a los obstaculos [25]; también se han
reducido los numeros de parametros a 2.23 millones logrando una precision del 80%
consiguiendo asi implementar el sistema en el VANT [26].

» La precision en la prediccion de obstaculos se mejoré en un 20% creando un modelo 3D a
partir de imagenes RGB, demostrando que sin reentrenamiento el VANT es capaz de evitar
obstéaculos en tiempo real [23].

* En el entrenamiento de la red se han utilizado imagenes simuladas y reales; teniendo en el
trabajo de [24] que en 10 vuelos realizado en ambientes reales se obtuvo una tasa de éxito del
100% en la evasion de obstaculos, demostrando que con la base de datos simulados se tiene
aportaciones en el aprendizaje de la red.

De lo anterior se tiene que los escasos trabajos realizados en ambientes con arboles estos se
enfocan principalmente en la deteccion de los troncos gruesos sin considerar otros factores que
pudieran afectar la navegacién del VANT en pequenios senderos tales como distintos tipos de ramas
v hojas, postes de electricidad, personal que labora en las zonas de cultivos o0 maquinaria agricola.

Al mismo tiempo se detectd que, actualmente, los conjuntos de imagenes utilizados en el estado
del arte no corresponden a cultivos en bajas altitudes, siendo esto el conjunto de datos que se requiere
para esta investigacion. Los conjuntos de imagenes de trabajos previos que se podrian considerar
son NYU-v2 [10], KITTI [49] o IDSIA [31] para las pruebas iniciales, en especifico IDSIA al contar
con imagenes de senderos forestales.

Ademas de los distintos conjuntos de datos utilizados en el entrenamiento en trabajos anteriores,
en esta investigacién también pueden ser consideradas imégenes simuladas en Gazebo [24] o
escenarios sintéticos de zonas boscosas en AirSim [5].
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CAPITULO 3
Marco teodrico

En el presente capitulo se presentan los temas que dieron base a este tema de tesis y se describen
las técnicas utilizadas en esta investigacidn, asi como las métricas para evaluar los resultados de los
algoritmos utilizados para el desarrollo de este trabajo.

3.1 Agricultura de precisién

Aunque los avances cientificos en genética, quimica y robdtica han contribuido
significativamente a la evoluciéon de la tecnologia agricola, todavia se tienen algunos retos que
atender en el sector de la agricultura como el cambio climatico, la limitada disponibilidad de areas
de cultivo y la creciente necesidad de agua dulce [1].

Una solucion factible es el uso de servicios de Tecnologias de la Informacién y la Comunicaciéon
(TICs) para agregar y procesar informacién proporcionada por multiples fuentes que puedan extraer
conclusiones utiles sobre la comprension del suelo, permitiendo asi manejar los cultivos de una
manera mas eficiente. El uso extendido de las tecnologias del Internet de las Cosas, como las redes
de sensores inalambricos y los VANTS, hace posible el despliegue de aplicaciones de precisiéon
agricola que pueden calcular indices de vegetacion eficientes, optimizando asi el rendimiento de los
cultivos [50].

La Agricultura de Precisién (AP) constituye un nuevo método de gestién de cultivos mediante el
cual productos agroquimicos como plaguicidas, fertilizantes y agua de riego se aplican
proporcionalmente en funciéon de las necesidades especificas de los cultivos, ya que pueden variar
espacial y temporalmente. Los objetivos principales de la AP son [1]:

* Incrementar el rendimiento de los cultivos,

* mejorar la calidad de los productos,

* hacer un uso més eficiente de los productos agroquimicos,
* ahorrar energia,

» proteger el medio ambiente fisico contra la contaminacién.

Un requisito fundamental para la utilizacién de tecnologias de AP es el conocimiento de la
variabilidad espacial y temporal [50]. El papel de la variabilidad espacial es identificar las variables
de medicién especificas para supervisar las variaciones de las caracteristicas del cultivo, como la
vegetacion, el estado del agua, la humedad, la composicién del suelo, la topografia, asi como el estado
de las enfermedades y plagas de las plantas. Por otro lado, la variabilidad temporal apunta a
identificar caracteristicas particulares que afectan el rendimiento del cultivo. Esta informacion
permite al productor dividir un cultivo en subareas de manejo especificas, en las que se pueden
aplicar cantidades variables de insumos, optimizando asi el desempeno general mediante el aumento
de la produccion y la reduccion de insumos agroquimicos.
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3.2 Vehiculos aéreos no tripulados (VANTS)

VANT es un tipo de aeronave que tiene la capacidad de volar sin la presencia de tripulacién.
Comunmente, la misién de vuelo del VANT esta predefinida, o una persona puede controlar su
movimiento y direccion a través de comandos de teleoperacion remota desde una estacion terrestre
[51].

Esta tecnologia ha evolucionado rapidamente en el siglo XXI, los primeros intentos de desplegar
VANTS se iniciaron con fines militares a partir de la Primera Guerra Mundial. Aunque los primeros
vehiculos aéreos no tripulados se referian a operaciones militares, la rapida evolucién de nuevas
tecnologias como los sensores de imagenes, la unidad de medicién inercial (IMU, siglas en inglés
Inertial Measurements Uni?), el radar de apertura sintética y los sistemas globales de navegacién
por satélite (GNSS, siglas en inglés Global Navigation Satellite Systems) dieron lugar al desarrollo
de VANTS civiles capaces de ayudar a la evoluciéon de multiples campos, como AP, geomadtica,
logistica y monitoreo de infraestructura.

Conociendo los VANTS [1]

Por sus caracteristicas aerodinamicas se tienen tres categorias de vehiculos aéreos no tripulados
civiles: a) de ala fija, b) de ala giratoria o multi-rotor y c¢) hibrido. El tipo ala fija posee un perfil
aerodindmico predefinido de alas fijas y estaticas que permiten la elevacién basada en la velocidad
aerodinamica de avance del VANT. Para el tipo de ala giratoria el flujo de aire esta compuesto por
varios rotores que generan la potencia adecuada necesaria para la elevacién, dependiendo del
nimero de rotores se pueden clasificar en las siguientes categorias: a) tricépteros, b) cuadricépteros,
¢) hexacépteros y d) octocépteros.

El tipo de ala giratoria posee un control mejor y mas facil y, es capaz de transportar una carga
atil mas pesada en comparaciéon con el tipo de ala fija. Por otro lado, el tipo de ala fija presenta una
arquitectura eficiente y mas simple que facilita los procesos de mantenimiento y también se
caracteriza por una mayor duracién de vuelo y mayor cobertura. Sin embargo, necesita de un area
grande libre de obstaculos para poder realizar el despegue de vuelo o el aterrizaje.

Dependiendo del nivel de autonomia se tienen cuatro tipos, segin el Departamento de Defensa
de los Estados Unidos [52]. El primer tipo, denominado sistema operado por humanos, define que el
operador del sistema es responsable de controlar todas las operaciones del sistema no tripulado. El
segundo tipo llamado sistema humano delegado se caracteriza por un mayor nivel de autonomia en
comparaciéon con el primero, al mantener la capacidad de tomar de forma auténoma algunas
decisiones restringidas. El tercer nivel se denomina sistema supervisado por humanos y puede tomar
varias decisiones segun las instrucciones del operador del sistema. Finalmente, el dltimo nivel se
denomina sistema totalmente auténomo y se encarga de todas sus operaciones.

Basandose en el tamafio y peso se tiene que si un VANT excede el peso de 150 kg entonces su
categoria es pesado, aquellos VANTSs cuyo peso es entre 20 kg y 150 kg su categoria es grande. Los
VANTSs de ala fija que no excedan los 20 kg y los VANTSs de ala giratoria que no excedan los 25 kg
son considerados pequenos y por ultimo los VANTS cuyo peso va desde gramos hasta algunos kilos
su categoria es mini.

También se clasifican los tipos de VANTSs dependiendo de su fuente de energia en cuatro
diferentes: a) queroseno, b) celdas de bateria, c) celdas de combustible y d) celdas solares [53].
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Los tipos de cargas utiles que se pueden integrar en un VANT dependen de su tamano y peso. El
sensor integrado mas utilizado en los VANTSs es una camara. Hay tres tecnologias principales de
cdmaras: a) multiespectral, b) hiperespectral y ¢) térmica. Otros tipos de sensores que se pueden
integrar en un VANT son quimicos, sensores biolégicos y meteorolégicos. Cabe mencionar que hay
muchas cargas utiles que no pertenecen a la categoria de sensores, por ejemplo, un VANT puede
llevar un sistema de rociado.

3.3 Aplicaciones de los VANTS en agricultura de precisiéon

El cambio climatico ha afectado significativamente a multiples sectores, incluida la seguridad
alimentaria, ya que actualmente se tienen mas de 815 millones de personas que padecen hambre
crénica [54]. Por lo tanto, las industrias alimentarias, las comunidades agricolas y los cientificos
vinculados al sector agricola deben implementar nuevos procesos o adaptar adecuadamente los
existentes para hacer frente a los desafios introducidos por el cambio climatico.

Debido a esto, la agricultura tiene que adoptar servicios emergentes basados en Tecnologias de
la Informacién y la Comunicacién (TIC) que proporcionan datos fiables, precisos y oportunos; un
ejemplo de este avance es el desarrollo de los VANTSs agricolas, que pueden proporcionar datos
valiosos sobre la vegetacion y los atributos quimicos, lo que influye en las decisiones y politicas
relevantes.

Cabe mencionar que la Asociacién Internacional de Sistemas de Vehiculos No Tripulados
(AUVSI por sus siglas en inglés), menciona que el 80% de los VANTS se utilizaran para fines
agricolas en el futuro cercano [1].

En el articulo “A compilation of UAV applications for precision agriculture”[1] realizan el andlisis
de 20 diferentes aplicaciones de los VANTSs en la agricultura y éstas se pueden dividir en tres
categorias:

a) Aplicaciones de monitoreo

Los VANTSs son usados para monitorear los cultivos y proveer imagenes que luego son procesadas
para extraer alguna propiedad en particular e indices de vegetacién y asi identificar problemas en
los cultivos que sufren de enfermedades y plagas. La informacién recibida por los sensores puede ser
espectral, espacial y temporal; la seleccion del tipo de sensor apropiado depende de la aplicacién.

De las diferentes aplicaciones analizadas en el articulo se tiene que 16 son en el monitoreo de
cultivos, teniendo diferentes objetivos como son: la deteccién de tuberias de drenaje, monitoreo del
estado de la vegetacién (trigo, uva, yuca, camote, granada, esparrago, citricos y cafia de azucar),
evaluar el estrés hidrico, estimar la densidad de clorofila, determinar la concentracién de nitrégeno
e identificar la variacién de arroz durante sus diferentes etapas fenolégicas.

Para el monitoreo en la mayoria de los trabajos se utilizan cidmaras multiespectrales para
estimar el estado de la vegetacién, mientras que sélo en tres se utiliza la camara térmica para
evaluar el estrés hidrico y en dos se utiliza la camara hiperespectral para calcular los atributos
quimicos, como el calculo del estado del nitrégeno y la densidad de la clorofila.
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b) Aplicaciones de fumigacién

En esta categoria los VANTSs son utilizados para realizar la labor de fumigacién sin intervencién
humana, previendo asi problemas como desastres ambientales y enfermedades humanas como el
cancer, trastornos neuroldgicos y complicaciones en el sistema respiratorio. En la mayoria de los
casos se trabaja en conjunto con una Red de Sensores (WSN por sus siglas en inglés) localizada en
el area objetivo, la WSN trasmite informacién al VANT relacionada al clima y la direcciéon y velocidad
del aire; el VANT empleando un algoritmo toma las decisiones adecuadas acerca de la posicién y la
velocidad a utilizar.

También se tienen aplicaciones de fumigacién basadas en sistemas de visidon, especialmente
disefiados para arboles de frutas. Esto incluye un sistema de navegacién basado en el Filtro de
Kalman Extendido (EKF por sus siglas en inglés), un sistema de control y un sistema de visién. El
sistema de visién se integra de tres fases: pre-procesamiento, localizacién e identificaciéon de
objetivos. Durante la identificacién de objetivos se utiliza el algoritmo de clasificacién K-Vecinos mas
Cercanos (KNN por sus siglas en inglés) para localizar el 4rea objetivo con més precisién y asi
optimizar el proceso de fumigacién para rociar areas especificas con alta precision.

¢) Aplicaciones multi-VANT

La mayoria de los trabajos existentes se enfocan en el uso de un VANT, sin embargo, en algunos
casos como en grandes cultivos, un solo VANT no puede completar el trabajo debido a la limitada
fuente de energia. Por el contrario, una aplicacion multi- VANT es capaz de abordar este desafio, al
separar el area en multiples subareas correspondientes al nimero de VANTS.

En el trabajo [55] cada VANT se encarga de monitorear un niimero de cuadrantes y toma en
consideraciéon dos criterios: los cuadrantes sin monitorear por largo tiempo y la complejidad de la
ruta basada en la distancia y el nimero de turnos. Cada VANT tiene la habilidad de comunicarse
con los otros para asi poder intercambiar cuadrantes, minimizando asi el tiempo de finalizacién de
las rutas.

3.4 Deteccion de obstaculos para la navegacion de VANTSs

El uso de VANTS en la agricultura de precision tiene numerosas ventajas, como el monitoreo y
fumigacion; sin embargo, también existen algunos desafios importantes que deben abordarse. Entre
esos desafios, se consideran de gran importancia la gestion de interferencias y la planificacion de
rutas.

En cuanto a la gestion de interferencias, los hallazgos revelaron que la altitud de los drones debe
ajustarse de acuerdo con los requisitos de cobertura de sus antenas direccionales; por lo que lograr
que los VANTSs puedan volar a bajas altitudes ayudaria a reducir las interferencias, compensando
asi el retraso y la cobertura [56].

En lo que respecta a la planificacién de rutas, encontrar la ruta de vuelo 6ptima para un VANT
se considera un objetivo desafiante, ya que se ve afectado por multiples factores, como las
limitaciones de energia, el tiempo de vuelo y la evitacion de obstaculos.

Para atender los desafios antes mencionados y lograr cierto nivel de autonomia en los VANT' se
deben considerar multiples condiciones variables, para nuestro caso se consideran: terrenos
irregulares, caminos estrechos con diferentes obstdaculos como: maquinaria de riego, postes de
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electricidad, maquinaria agricola y personal que trabaja en las areas de cultivo; por lo tanto, una de
las principales funcionalidades que deben tener los VANTSs es que sean capaces de esquivar
obstaculos para evitar colisiones. Para lograr este objetivo se han propuesto varios métodos
utilizando sensores sofisticados como RGB-D, LiDAR, RADAR, camaras estereoscopicas, escaneres
sonares y sensores infrarrojos; sin embargo, estos métodos tienen un alto costo computacional y los
sensores son costosos, pesados y con alto consumo de energia.

Considerando todo lo anterior, el reto es lograr que los VANTs puedan volar de forma auténoma
utilizando sensores de bajo costo, livianos y de bajo consumo energético. Una alternativa es utilizar
técnicas de Aprendizaje Profundo con métodos de vision artificial, que involucran tareas como el
flujo 6ptico o la estimacién de profundidad a partir de datos adquiridos por cAamaras monoculares; lo
que resulta una opcién considerablemente més econdémica que los sensores mencionados
anteriormente.

En los tltimos afios el Aprendizaje Profundo (DL) ha demostrado ser una excelente técnica en el
area de la Inteligencia Artificial, ha logrado resolver diferentes problemas produciendo buenos
resultados en areas como reconocimiento de imagenes, imagenes médicas y reconocimiento de voz.
Revisando el estado del arte se tiene que la arquitectura mas ampliamente utilizada de DL son las
Redes Neuronales Convolucionales (CNN) en el contexto de prevencién de colisiones [16],
especialmente en las etapas relacionadas con la percepcién del entorno y estimacién de profundidad
[17].

Para la navegacién del VANT se tiene que considerar que cada observacion esta relacionada con
una representaciéon parcial del entorno que rodea al VANT; por lo que tener la posibilidad de
almacenar y rastrear toda la informacién relevante obtenida en el pasado permite tener una
representacion mas completa del entorno. Para este propdsito se utilizan las Redes Neuronales
Recurrentes (RNN) [19] que brindan la capacidad de aprender dependencias temporales a partir de
la informacién de una secuencia de observaciones arbitrariamente largas.

Analizando algunos trabajos del estado del arte se encontraron diferentes técnicas de visién
artificial para detectar obstaculos, en los cuales resaltan los que se mencionan a continuacion:

e En [4] los 4rboles estdn delimitados por cuadrados, donde se utiliza la altura de las ventanas
para definir la distancia del UAV al obstaculo detectado y la direcciéon de vuelo donde se
determina el espacio libre mas amplio.

e En [31] utilizan una Red Neuronal Profunda (DNN) para la deteccién de objetos y un
componente de odometria visual para estimar la profundidad con el fin de localizar obstaculos
de bajo nivel.

e En el trabajo [23] utilizan una CNN para predecir la profundidad y la superficie normal
formando un modelo 3D, en los resultados se demostr6 que la percepcién intermedia aumenta
la precision en un 20% a diferencia de la prediccion a partir de imagenes RGB.

3.5 Técnicas de vision por computadora para navegacion

Con el rapido desarrollo de la visién por computadora se tiene que la navegaciéon basada en la
visiéon demuestra ser una direccién de investigacién prometedora para la navegacién auténoma.
Primero, los sensores visuales pueden proporcionar abundante informacion del entorno; en segundo
lugar, son muy apropiados para la percepcion del entorno dinamico debido a su notable capacidad
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antiinterferente; en tercer lugar, la mayoria son pasivos, lo que previene que este tipo de sistemas
sean detectados [57].

El principio basico para evitar obstaculos es detectarlos y calcular las distancias entre el VANT
y ese impedimento. Una de las soluciones es medir la distancia utilizando telémetros, como radar,
ultrasonico e infrarrojo, etc.; pero estos no pueden obtener suficiente informacién en ambientes
complejos debido a su campo de visién limitado y rango de medicién. Existen principalmente dos
tipos de métodos para evitar obstaculos [58]:

e Los métodos basados en flujo 6ptico son capaces de generar un flujo de informacién local y
obtener la profundidad de la imagen.

e Los métodos basados en SLAM pueden proporcionar mapas métricos precisos con un
algoritmo SLAM sofisticado, por lo que los VANTSs pueden navegar y evitar obstaculos con
mas informacién del entorno

El concepto de estimacion de profundidad se refiere al proceso de preservar la informacién 3D de
la escena utilizando informacién 2D capturada por camaras. Hay una variedad de dispositivos
disponibles comercialmente para proporcionar informacién de profundidad; sin embargo, su potencia
de procesamiento, tiempo de calculo, limitacién de rango y costo los hacen poco practicos para
dispositivos de consumo [59].

La mayoria de los métodos binoculares o de multiples vistas pueden estimar informacién de
profundidad bastante precisa. Sin embargo, sus requisitos de memoria y tiempo computacional son
desafios importantes para muchas aplicaciones. La idea de utilizar la imagen monocular para
capturar informacién de profundidad podria resolver potencialmente el problema de los requisitos
de memoria, pero es computacionalmente dificil capturar las propiedades globales de una escena,
como la variacién de textura o la informacién de desenfoque.

Se ha demostrado en el estado del arte que los métodos de estimacién de profundidad monocular
podrian ser una solucién potencial para abordar muchos de estos desafios. Estos métodos funcionan
con un numero relativamente pequeno de operaciones y en menos tiempo de calculo. No requieren
alineacién ni calibracién, lo cual es importante para los sistemas de medicién de profundidad
multicAmara o multisensor.

La mayoria de los métodos tradicionales de estimacién de profundidad se basan en la suposicién
de observaciones de la escena, ya sea en el espacio o en el tiempo y estos se pueden clasificar en dos
conjuntos, métodos activos y pasivos [60].

Los métodos activos implican calcular la profundidad de la escena interactuando con los objetos
y el entorno; existen diferentes métodos activos como la estimacién de profundidad basada en la luz
y métodos que utilizan la velocidad de la onda para medir el tiempo que tarda un pulso emitido en
llegar a un sensor de imagen.

Los métodos pasivos aprovechan las caracteristicas épticas de las imagenes capturadas, esto
implica extraer la informacién de profundidad mediante el procesamiento de imagenes
computacional. Existen dos enfoques principales: (a) estimacién de profundidad de multiples vistas
y (b) estimacién de profundidad monocular.
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3.6 Redes neuronales para la estimacién de profundidad monocular

La estimacién de profundidad monocular es un desafio fundamental en la vision artificial y tiene
aplicaciones potenciales en robédtica, comprensién de escenas, reconstruccién 3D e imagenes
médicas. Este problema sigue siendo un desafio, ya que no existen pistas confiables para percibir la
profundidad a partir de una sola imagen. Por ejemplo, en dichas imigenes faltan informacién
temporal y correspondencias estéreo.

Representando el problema, se tiene I € R”*" es una imagen de tamarfio w x h. El objetivo es
estimar la informacién de profundidad correspondiente D € R¥*". Este es un problema mal
planteado ya que existe una ambigliiedad en la escala de la profundidad. Los métodos basados en el
aprendizaje supervisado intentan abordar esta cuestion aprendiendo aproximadamente la escala a
partir de un conjunto de imagenes de entrenamiento.

Estos métodos definen matematicamente el problema de la siguiente manera: dado un gran
conjunto de datos de imagenes de profundidad y de imagenes RGB (rojo, verde y azul), la estimacién
de la profundidad de una sola imagen se puede considerar como un problema de regresion que utiliza
una funcién de pérdida estandar, como el error cuadratico medio (MSE).

Recientemente, el avance de las redes neuronales convolucionales (CNN) y los conjuntos de datos
disponibles publicamente han mejorado significativamente el rendimiento de los métodos de
estimacién de profundidad monocular [33], [61]-[63].

Los métodos de aprendizaje profundo mejoraron el rendimiento de los métodos de estimacién de
profundidad monocular al explorar la informacién a nivel de imagen y las caracteristicas jerarquicas
en la red. Sin embargo, estos métodos emplean operaciones repetidas de agrupacién espacial y para
obtener mapas de profundidad de alta resolucidon, se requieren redes basadas en conexiones de salto;
no obstante, estos métodos tienden a complicar el proceso de entrenamiento y requieren mas tiempo
computacional.

Para abordar los problemas de entrenamiento y tiempo computacional, se han empleado métodos
de aprendizaje por transferencia basados en CNN, lo que dio como resultado una estimaciéon de
profundidad de alta calidad. La introduccién de diferentes metodologias y arquitecturas, como las
capas de guia plana local, las redes deconvolucionales multicapa y la piramide espacial atrous, han
llevado el rendimiento de estos modelos al siguiente nivel [59].

3.7 Métricas para la estimaciéon de profundidad

Las métricas cuantitativas mas utilizadas para evaluar el rendimiento de los métodos de
estimacién de profundidad monocular son la diferencia relativa absoluta (AbsRel, por su acrénimo
en inglés Absolute Relative Difference), el error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés
Root Mean Square Error), el RMSE (log) y el error relativo cuadratico (SqRel, por su acrénimo en
inglés Square Relative Error). De acuerdo con [59], las métricas estan definidas como:

1 1d; — dfl (1)
AbsRel = de—l
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donde d; y d; son la verdad del terreno y la profundidad predicha en el pixel i y N es el nimero total
de pixeles.

En [64] proponen la métrica ORD (Error de Relacién Ordinal en el espacio de profundidad) para
la evaluaciéon de conjuntos de datos cruzados de tiro cero; este error ordinal es una métrica general
para evaluar la precisiéon ordinal de un mapa de profundidad, y se puede usar directamente con
diferentes fuentes de ground truth. ORD esta definida en la Ecuacién 6 en donde w; se establece en
1y las relaciones ordinales ¢; y £; ; se calculan utilizando la Ecuacién 7; en donde 7 es un umbral de

tolerancia y p; denota el valor de pseudoprofundidad real.

Tl (8; # () ®)
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Ademas, en [65] proponen una variacién del error de relacién ordinal el cual llamaron Razén de
Desacuerdo de Discontinuidad de Profundidad (D3R) para medir la calidad de las estimaciones de
profundidad de frecuencias altas. En lugar de usar puntos aleatorios como en [64] para la
comparacién ordinal, se usan los centros de los superpixeles calculados usando la profundidad del
ground truth y se comparan los centroides de los superpixeles vecinos en las discontinuidades de
profundidad. Por lo tanto, esta métrica se centra en la precisién de los limites.

En la Figura 3.1 se muestra un ejemplo de los pares de puntos seleccionados para la métrica D3R
con una imagen de entrada RGB a la izquierda como referencia. Se superponen los superpixeles
creados en azul oscuro y todos los pares de puntos seleccionados en azul claro sobre la profundidad
real del suelo en a). En b), se muestran acercamientos de dos regiones diferentes para su
visualizacién. A continuacién, se analizan los puntos de error en azul claro para la estimacién
original en ¢) y se comparan con los puntos de error (nuevamente en azul claro) después de aplicar
los resultados en d) se observa cémo los puntos de error, especialmente alrededor de las hojas de la
planta, se reducen drasticamente.
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Figura 3.1 Iméagenes de [4] como ejemplo para la segmentacién de superpixel creada para la métrica D3R
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CAPITULO 4
Método de solucion

En el presente capitulo se describe el método planteado que se obtuvo a partir del analisis del
estado del arte y del marco tedrico. En este trabajo de tesis se busca proveer a los VANTSs la
capacidad de navegar a bajas altitudes en entornos naturales, después de revisar la literatura acerca
de la navegacion de drones se encontrd que la mejor opcién de detectar obstaculos en el entorno es
implementado aprendizaje profundo, especificamente utilizando redes neuronales para estimar la
profundidad.

Por lo mencionado, en los capitulos anteriores se realizé una revision mas enfocada de los ultimos
articulos publicados relacionados con la estimacién de profundidad monocular.

En el trabajo de [66] con la red MiDaS proponen entrenar un robusto médulo de estimacién de
profundidad monocular con diversos ambientes, para esto desarrollaron nuevas funciones de pérdida
que son invariantes a las principales fuentes de incompatibilidad entre conjuntos de datos. En el
entrenamiento utilizaron 5 diferentes conjuntos de datos y en los experimentos utilizaron zero-shot
cross-dataset transfer, demostrando que, con un modelo entrenado en un conjunto rico y diverso de
imagenes de diferentes fuentes con un procedimiento de entrenamiento adecuado, ofrecen resultados
de ultima generacién en una variedad de entornos.

La red MiDaS ha tenido actualizaciones obteniendo la version MiDaS v3.0 DPT, en esta utilizan
el modelo DPT (siglas en inglés Dense Prediction Transform) del trabajo de [67] donde el
transformador puede utilizar claves, consultas o valores para confiar completamente en la relacién
de atencién entre unidades para encontrar la relacién entre cada unidad en la secuencia.

En el trabajo de [68] proponen una red (R-MSFM) multi-escala recurrente con modulacién de
funciones auto-supervisadas, en donde se extraen caracteristicas por pixel y se realiza una
modulaciéon de caracteristicas de escala multiple y, actualiza iterativamente, una profundidad
inversa a través de un decodificador de parametros compartidos en la resolucién fija. Al aprovechar
los mapas de caracteristicas de multiples escalas se evita la propagacion de errores de baja a alta
resolucién y con la modulacién se mantienen representaciones semanticamente mas ricas y
espacialmente méas precisas.

En [65] proponen fusionar estimaciones en diferentes resoluciones con contexto cambiante, para
poder generar mapas de profundidad de varios megapixeles con un alto nivel de detalle utilizando
un modelo previamente entrenado, proponiendo asi la red Boosting Monocular Depth. Para la
experimentacién toman dos opciones de modelos MiDaS [66] y SRG [64] para la estimacién de
profundidad a alta y baja resolucién, al obtener ambos mapas estos son combinados utilizando una
red de arquitectura Pix2Pix [69] con 10 capas de la red U-net [70] como generador. Después
realizaron la implementacién del modelo LeReS [71] para la estimacién de profundidad, el cual en
su momento logré el mejor rendimiento en el estado del arte con 0.09 AbsRel evaluado con el conjunto
de datos NYU.
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Recientemente en [72] implementan un codificador de transformador jerdrquico para capturar y
transmitir el contexto global, y disefiaron un decodificador liviano pero poderoso para generar un
mapa de profundidad estimado considerando la conectividad local. Mediante la construccién de rutas
conectadas entre las caracteristicas locales multi-escala y el flujo de decodificacién global con un
moédulo de fusion de -caracteristicas selectivas propuesto, la red puede integrar ambas
representaciones y recuperar detalles finos.

Considerando los articulos mencionados se realizé una tabla comparativa, ver Tabla 4.1, de las
redes de estimacién de profundidad que han demostrado tener los mejores resultados, de acuerdo a
las evaluaciones encontradas en el estado del arte.

Tabla 4.1 Comparativa de redes de estimacién de profundidad a partir de imagenes

Ref. Red Tipo de red Conjunto de datos Resultados con métricas

[66] MiDaS ResNeXt-101 WSL DIML Indoor, Utilizando ETH3D se tiene 0.129
MegaDepth, ReDWeb,  AbsRel
WSVD, 3D Movies

[68] R-MSFM ResNet-18 con 3.8M KITTI Eigen split Utilizando KITTI Eigen split se tiene
parametros 0.108 AbsRel, 0.748 SqRel y 4.470
RMSE
[65] Boosting Pix2Pix 4 Depth Model Middlebury 2014 y Utilizando Middlebury 2014 se tiene
Monocular Ibims-1 0.1557 RMSE, con Ibims-1 se tiene
Depth 0.1598 RMSE
[72] GLPDepth Codificador-Decodificador NYU Depth V2, SUN Utilizando NYU Depth V2 se tiene
con un médulo SFF RGB-D, KITTI y 0.098 AbsRel y 0.344 RMSE, con KITTI
(Selective Feature Fusion) Ibims-1 se tiene 0.057 AbsRel y 2.297 RMSE;
utilizando 62M parametros por ultimo, con Ibims-1 0.20 AbsRel y
1.01 RMSE

4.1 Descripcion de las aportaciones realizadas a la arquitectura propuesta

Para llegar al diseno final de la arquitectura se tomé como base la arquitectura de la red
Boosting Monocular Depth. Se propusieron y evaluaron diversas propuestas de mejora, las cuales se
citan a continuacién:

1. Se utiliza un modelo de fusién en lugar del modelo Pix2Pix, seccién 4.1.1.

2. Se modifica la forma en la que se generan los parches, secciéon 4.1.2.

3. Se modifica la forma en la que se procesan los parches de secuencial a paralelo, seccion
4.1.3.

En el trabajo de [65] proponen un algoritmo que llaman doble estimacién, en donde alimentan la
imagen a la red en dos resoluciones diferentes y fusionan las estimaciones para obtener un resultado
consistente con detalles de alta frecuencia, la arquitectura de la red Boosting Monocular Depth se
muestra en la Figura 4.1. En resoluciones bajas cercanas a la resolucion de entrenamiento, las
estimaciones tienen una estructura consistente y carecen de detalles de alta frecuencia. Cuando la
misma imagen se alimenta a la red en resoluciones mas altas, los detalles de alta frecuencia se
capturan mucho mejor mientras que la consistencia estructural de la estimacién se degrada
gradualmente.
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Figura 4.1 Arquitectura de Boosting Monocular Depth [65]

Como la estimacién de profundidad monocular se basa en sefiales contextuales, cuando las
sefiales en la imagen se separan mas que el campo receptivo, la red no puede generar una estimacion
de profundidad coherente alrededor de los pixeles que no reciben suficiente informacion.

Para combinar las caracteristicas de ambas imagenes utilizan el modelo Pix2Pix4DepthModel
que tiene una arquitectura Pix2Pix [69] con capas U-net [70] como generador y un clasificador
convolucional “PatchGAN”(solo penaliza la estructura a escala de parches de imagen) como
discriminador. Tanto el generador como el discriminador usan médulos de la forma Convolucién-
BatchNorm-ReLu, ver Figura 4.2.

Figura 4.2 Arquitectura del generador "U-Net", codificador-decodificador con conexiones de salto entre capas reflejadas
en las pilas de codificador y decodificador [24]

Con la red Boosting Monocular Depth se tienen tres opciones de modelos para realizar la
estimacién de profundidad: MiDaS [66], SGR [64] y LeReS [71]. De las tres opciones se opté por
utilizar LeReS debido a que en pruebas preliminares fue el modelo que mostré mejor definicién de
detalles finos al obtener el mapa de profundidad.

Analizando la arquitectura de LeReS, la cual se puede observar en la Figura 4.3, se tiene que la
red se compone de un médulo de prediccién de profundidad (DPM). El cual se compone de una red
convolucional que predice los mapas hasta una escala y desplazamiento; y de un médulo de nube de
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puntos (PCM) para este después de varias pruebas tomaron el reciente PVCNN. Los médulos son
entrenados por separado y luego son combinados para el momento de inferencia, permitiendo asi
una reconstruccion precisa de la forma de escena.

Figura 4.3 Arquitectura de LeReS [25]

Como modelo de prediccién de profundidad se utiliza el propuesto en [64] el cual consiste de una
red troncal con una arquitectura ResNet50 como extractor de caracteristicas seguido de un
decodificador. En los experimentos utilizaron como red troncal ResNet50 y ResNeXt-101, obteniendo
con esta Ultima una mejora en los resultados al ser mas grande, ver Figura 4.4.

Figura 4.4 Arquitectura del médulo DPM de LeReS [25]

Por lo que la red Boosting Monocular Depth al utilizar LeReS al momento de su ejecucién,
primero realiza la carga de los modelos Pix2Pixmodel y LeReSmodel, luego se realiza la busqueda
de la mejor resolucién de procesamiento de las imagenes. Después, se genera la doble estimacién
indicando el tamafio del campo receptivo (por default 448) y la 6ptima resolucién de la imagen, aqui
se realiza la estimacién de profundidad en baja y alta resolucion utilizando el modelo seleccionado.
Por ultimo, ambas estimaciones creadas son combinadas utilizando Pix2Pix.

La red Boosting Monocular Depth fue entrenada para transferir los detalles de granularidad fina
de la entrada de alta resolucién a la entrada de baja resolucion, para esto se utilizaron los conjuntos
de datos Middlebury2014 [73] (pares de imagenes de alta resolucién de escenarios interiores) e
Ibims-1 [74] imagenes RGB-D de alta calidad de escenarios interiores).

La red LeReS también utilizd varios conjuntos de datos en el entrenamiento, solo que estos en
su mayoria fueron de imagenes RGBD, listandolos son:
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e Taskonomy [75] es un conjunto de datos grande y de alta calidad de escenas interiores
variadas

e DIML [76] consta de mas de 200 escenas interiores y exteriores
Holopix50K [77] contiene alrededor de 21 000 im4genes de humanos, seguidos de una gran
cantidad de animales, vehiculos y muebles

e HRWSI [64] tiene 20 mil im4genes variadas web estéreo

e 3D Ken Burns [78] 46 secuencias variadas

Después de realizar diversas experimentaciones se logrd obtener el modelo de la arquitectura
propuesta, nombrada como Boosting Pyramidal Depth, que se puede observar en la Figura 4.5. En
donde se tiene como entrada una imagen de 640 x 480 pixeles. A partir de esta se generan los
parches, véase la seccidén 4.1.2 y la imagen base. Después se realizar el proceso de Doble estimacién,
para ello se crea un batch de baja resolucidén y un batch alta resolucién. Inmediatamente cada batch
se ingresa en una red preentrenada para obtener los mapas de profundidad. Teniendo los mapas de
profundidad de baja y alta resolucién se realiza el proceso de Fusion de Mapas, el cual se explica a
detalle en la seccién 4.1.1. Por dltimo, cada uno de los mapas obtenidos de los parches es combinado
en el mapa de profundidad de la imagen base utilizando una mascara gaussiana; para asi obtener
el mapa de profundidad final de 640 x 480 pixeles de tamafio.

Figura 4.5 Arquitectura propuesta (Boosting Pyramidal Depth)

4.1.1 Fusién de mapas

En la red Boosting Monocular Depth utilizan la red Pix2Pix [69] basada en una cGAN (por sus
siglas en inglés Conditional Generative Adversarial Network), para realizar la unién de los mapas
de baja y alta resolucion. El modelo Pix2Pix esta compuesto de un generador G que esta entrenado
para producir resultados que no pueden ser distinguidos de las imagenes '"reales" por un
discriminador D entrenado adversariamente, que esta entrenado para hacer lo mejor posible en la
deteccion de las "falsificaciones" del generador.
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Tratando de mejorar la red Boosting Monocular Depth se investigaron alternativas para
sustituir el modelo Pix2Pix para unir los mapas de estimacion de baja y alta resolucién; debido a
que este proceso consumia la mayor parte del tiempo de inferencia. Ademas analizando la
experimentacién realizada en [69] se logré detectar que el modelo Pix2Pix es capaz de generar
resultados parecidos a los reales, pero los pixeles generados no estan alineado geométricamente y
en ocasiones puede estar agregando mas objetos de los existentes; véase la Figura 4.6.

Figura 4.6 Resultados de los experimentos realizados en [23] donde se demuestra que los pixeles generados no estan
alineado geométricamente

Se reviso el estado del arte en busca de una mejor solucién para llevar a cabo la combinacién de
los mapas de baja y alta resolucién. Se encontré que, en la investigacién realizada en [79] para la
segmentacién de imagenes proponen una combinacién de caracteristicas obtenidas de una rama de
red profunda a baja resolucién que captura informacion de contexto global de manera eficiente con
una rama poco profunda que se enfoca en detalles de segmentacion de alta resolucién. Para realizar
la combinacién de ambas ramas utilizan una unidad de fusién y dado que el tiempo de ejecucion es
importante, usan la adicién de funciones en lugar de la concatenacion.

Considerando lo realizado en ContextNet [79], para la arquitectura propuesta se decide solo
realizar un upsampling en el mapa de baja resolucién, para obtener ambos mapas con la misma
resolucién y finalmente realizar una concatenacion de las estimaciones de profundidad. En el trabajo
de [65] mencionan que en resoluciones bajas cercanas a la resolucién de entrenamiento, las
estimaciones tienen una estructura consistente y carecen de detalles de alta frecuencia; por el
contrario cuando la misma imagen se alimenta a la red en resoluciones méas altas, los detalles de
alta frecuencia se capturan mucho mejor mientras que la consistencia estructural de la estimacién
se degrada gradualmente.

4.1.2 Parches piramidales

En la red Boosting Monocular Depth se generan parches en las zonas de interés, véase la Figura
4.7, por lo que la cantidad de parches puede incrementarse y por lo tanto los tiempos de inferencia
son altos y variables dependiendo del contenido de la imagen. Considerando que los mapas de
profundidad van a ser utilizados para la navegacion evasiva de obstaculos de VANTS, se tiene que
la principal zona de interés son los pixeles centrales de la imagen; por lo que se consider6 modificar
la forma en que se generan los parches.
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Figura 4.7 Ejemplo de c6mo se generan los parches en Boosting Monocular Depth [1]

Revisando el estado del arte se encontraron diversos trabajos [6—9] en donde utilizan el método
de Spatial Pyramid, véase la Figura 4.8; el cual consiste en utilizar la agrupacién piramidal espacial
para generar un amplio grupo de caracteristicas piramidales con los mapas de diferentes tamanos y
luego aplican una abstracciéon de las mismas, adicional a los mapas de caracteristicas del grupo en
paralelo para que todos tengan niveles similares de abstraccién semantica.

Figura 4.8 Propuesta de Atrous Spatial Pyramid de DeepLab [35]

Tomando la idea principal de tener caracteristicas piramidales se propone una nueva forma de
obtener los parches para asi poder detectar los detalles finos en los mapas de profundidad
principalmente en el area central de la imagen.

Para modificar la forma en que se generan los parches, se investigd hasta qué punto las sefiales
de entrada pueden afectar las caracteristicas de salida y mapear las caracteristicas en cualquier
parte de la red a la regiéon de la entrada que las produce. El parametro clave para asociar una
caracteristica de salida a una region de entrada es el campo receptivo de la red convolucional, que
se define como el tamaiio de la regién en la entrada que produce la caracteristica [84].

El tamano del campo receptivo, RF por sus siglas en inglés Receptive Field, de una red depende
principalmente de la arquitectura, asi como de la resoluciéon de entrenamiento. Se puede definir
como la regién alrededor de un pixel que contribuye a la salida en ese pixel [85].
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Considerando el campo receptivo (RF) las medidas de los parches son calculadas como se muestra
en las siguientes ecuaciones. Teniendo una imagen con tamafnio w X h e indicando que se quiere una

piramide de N niveles se tiene que los bordes E,, y Ej estan definidos en las Ecuaciones 8 y 9:
w — RF

Ey=—F 8
h
. h— (RF (W)) ©
h N
por lo que cada parche P;, ..., Py quedaria definido como se muestra en la Ecuacién 10:
h
PN=WNXhN o WN:RFy hN:RF(_)
. v (10)
Pyy=wy_1Xhyy ~ wy1=wy+E, y hy1=hy+E,

En la Figura 4.9 se muestra un ejemplo con N = 2 niveles y un RF=320. El valor de RF se obtuvo
por experimentacién, valores menores a 320 generan un mal desempefio de la red. El parche del
nivel 2 que se genera es de 320 x 240 pixeles, por lo que se tendria E,, = 160 pixeles y un E;, = 120
pixeles de decremento para cada parche.

Figura 4.9 Ejemplo de parches piramidales con dos niveles

4.1.3 Procesamiento en paralelo

En el trabajo de [81] se realiza la transformacién de caracteristicas adicionales en paralelo, lo
que genera mapas de caracteristicas con niveles similares de abstraccién semantica en todas las
escalas. Ademas, en la experimentaciéon que realizaron utilizando el conjunto de datos COCO,
demostr6 que se ejecuta mas del doble de rapido en comparacién con los modelos RetinaNet y
RefineDet.

Por lo anterior se propuso ejecutar en paralelo la generacién de los mapas de profundidad de
todos los parches de la piramide; para poder realizarlo se utilizé la libreria de multiprocessing de
Python [86], con la libreria se creé una funcién para crear y configurar el grupo de procesos que se
ejecutan en paralelo.
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Sin embargo, realizar multiprocessing utilizando una GPU no es una opcion 6ptima; debido a
que se tiene que tomar en cuenta el tiempo de transmision de las imagenes del CPU al GPU y la
entrega de los resultados del GPU al CPU. En la investigacién de [87] mencionan que el tiempo de
transmision en ambas direcciones consta de dos componentes. El primer componente es la latencia,
que incluye la sobrecarga de preparacién. Esta sobrecarga puede ocurrir debido a la decodificacion
de instrucciones, la latencia de la memoria, la espera de acceso al bus y otras causas. El segundo
componente es el tiempo de propagacién que depende del ancho de banda (el niimero de bits
propagados por segundo). Esta propiedad tiene un gran impacto en el rendimiento de un procesador
grafico, ya que todos los datos que se utilizaran en el calculo deben copiarse en el procesador grafico.

Considerando lo anterior se buscé otra alternativa para realizar el procesamiento de todos los
parches en paralelo. Para realizar la inferencia de la red LeReS la imagen se transforma en un
tensor utilizando Pytorch [88], a pesar de que las GPU en particular estdn altamente paralelizadas,
una sola entrada en un modelo pequefio dejara inactivas a la mayoria de las unidades informaticas.

Revisando las funcionalidades de la libreria Pytorch se encontré que se pueden generar batches
(lotes de imAagenes); al proporcionar lotes de entradas, el cilculo se puede distribuir entre las
unidades que de otro modo estarian inactivas, lo que significa que los resultados por lotes regresan
tan rapido como lo haria un solo resultado.

Aspirando a conseguir disminuir los tiempos de inferencia se propuso generar batches con los
parches piramidales obtenidos y utilizar el batch como entrada a la red LeReS. Para poder utilizar
batches todas las imagenes que lo componen tienen que ser del mismo tamafio, por lo anterior se
estan generando dos batches, uno con los parches en alta resolucién (640 pixeles) y otro con los
parches de baja resolucién (320 pixeles).

4.2 Disenio del sistema de evasién de obstaculos

El modelo de VANT disponible es un DJI Tello Quadcopter, que es una plataforma popular para
evaluar el aprendizaje profundo en VANTSs debido a la conveniente API. Ademas de que permite la
transmision de video en tiempo real y el control remoto mediante el protocolo UDP; en la Tabla 4.2
se muestran las caracteristicas del mismo.

Tabla 4.2 Caracteristicas del VANT DJI Tello Quadcopter

Peso Aprox. 80 g (hélices y bateria incluidas)

Dimensiones 98 x 92.5 X 41 mm (sin protectores)

Funciones Wi-Fi 2.4 GHz 802.11n, Sensor telemétrico, barémetro,
integradas LED y sistema de visi6n

Foto 5 MP (2,592x1,936) JPG

Video HD 720p 30 fps MP4

Tiempo de vuelo 13 minutos (distancia maxima de 100 metros)
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Para calcular el espacio libre disponible en los mapas de profundidad se tomaron en cuenta las
medidas del dron utilizando los protectores, las cuales se muestran en la Figura 4.10.

Figura 4.10 Medidas del VANT DJI Tello utilizando protectores

Revisando el estado del arte se encontré el trabajo de [89] en donde proponen un algoritmo que
permite detectar obstdculos utilizando mapas de profundidad a partir de imagenes RGB
proporcionadas por el VANT. Dicho algoritmo consta de varios pasos, que incluyen la estimacion de
distancia usando una red de tipo codificador-decodificador inspirado en U-net con una columna
vertebral DenseNet169 [27], agrupamiento de mapas de profundidad usando el algoritmo DBSCAN
[90] y luego usan una serie de umbrales con pardmetros adaptativos para extraer el objeto que esta
en trayectoria de colisiéon con el VANT, si llegase a estar un objeto presente. Para la comunicacion
con el VANT utilizan una libreria publica llamada DJITelloPy [91], con esta se establece la conexién
y flujo de datos de video desde el dron.

Debido a que en dicho trabajo utilizan el mismo modelo de VANT, se tomé como base el cédigo
de su algoritmo para poder realizar la comunicacién con el dron e implementar la red de estimacién
propuesta Boosting Pyramidal Depth; y asi poder realizar el analisis del area libre de navegaciéon y
generar los comandos de navegacién.

Por lo tanto, la arquitectura del sistema de navegacién se muestra en la Figura 4.11. La cual
consiste en un VANT que se comunica mediante WiFi con una computadora remota que ejecuta
cuatro subprocesos: procesamiento RGB, procesamiento de profundidad, detecciéon de obstaculos y
generaciéon de comando de navegacién.

Figura 4.11 Arquitectura del sistema de navegacion evasiva de obstaculos
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4.2.1 Deteccién de obstiaculos

Teniendo la estimacién de profundidad a partir de la imagen RGB proporcionada por el VANT,
se prosigue a la deteccién de obstaculos. El mapa de profundidad resultante de la red es de 8 bits y
tiene un rango de 0 a 255; el mapa, ver Figura 4.12, se muestra coloreado utilizando la funcién
applyColorMAP con el mapa de color JET, para a mejor apreciacion.

Figura 4.12 Rangos de colores del mapa de color JET

Observando los mapas de profundidad obtenidos coloreados, se tiene que los pixeles que se
encuentran dentro del rango Amarillo (Yellow) y Rojo (Red) son de nuestro interés. Por lo que se
realizé una umbralizacién del mapa de profundidad, para asi solo mostrar como obsticulos los
pixeles dentro del rango 191 a 255.

4.2.2 Generacion de comandos de navegacion

Para poder generar los comandos de navegacién primero se tienen que analizar los posibles
movimientos que puede realizar el VANT. En la Figura 4.13 se muestran los 6 posibles ejes de
movimiento para el VANT utilizado y gracias a estos se pueden hacer giros completos y moverse en
cualquier direccién.
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Figura 4.13 Movimientos que permite ejecutar el VANT

Para generar los comandos de navegacion se tienen que analizar diferentes areas de la imagen
obtenida, las cuales se citan a continuaciéon en jerarquia y se muestran en la Figura 4.14:
a. Central: rectangulo en color verde
Lateral derecha: rectangulo en color azul
Lateral izquierda: rectangulo en color morado
Central arriba: rectangulo en color naranja
Central abajo: rectangulo en color amarillo

e 0T

Figura 4.14 Areas de posible navegaciéon
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Debido a que la aplicacion del VANT es para el monitoreo de cultivos, por el momento no se tiene
necesidad de realizar los giros de guifiada, cabeceo y alabeo. El dron solo requiere mantenerse en el
sendero del cultivo por lo que los posibles movimientos a realizar son: adelante, derecha, izquierda,
arriba y abajo.

Continuando con la utilizacién de la libreria DJITellopy, se tienen los siguientes cédigos para el
envio de comando de navegaciéon al VANT:

a. Central — move_foward(x) - Adelante
Lateral derecha — move_right(x) - Derecha
Lateral izquierda — move_left(x) - Izquierda
Central arriba — move_up(x) - Arriba
Central abajo — move_down(x) - Abajo

> 0T
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Capitulo 5° Pruebas y Resultados

CAPITULO 5

Pruebasy
Resultados

El presente capitulo describe las pruebas realizadas para evaluar el método descrito en el capitulo

4, teniendo como objetivo de realizar las pruebas es evaluar el rendimiento y la efectividad del

método propuesto.

5.1 Herramientas utilizadas (software y equipo)

Los experimentos se llevaron a cabo mediante la configuracién de las librerias que se listan en
la Tabla 5.1, necesarias en un equipo con Intel Core 17-11800H de 2.30GHz, 32 GB de RAM y una
tarjeta grafica Nvidia GeForce RTX3070 de 8 GB, la cual utiliza como sistema operativo Windows

11.

Tabla 5.1 Librerias para la implementacién de las redes

Librerias de python

pytorch >=1.6.0
torchvision
matplotlib
h5py >=3.6.0
scipy >=1.7.3
scikit-image

opencv-python >=4.5.5

mmecv >=1.4.3
timm >=0.5.4

albumentations >=1.1.0
tensorboardX >=2.4.1

La experimentacion se dividié en dos fases: primero se realizaron diversas pruebas utilizando la
red propuesta para asi realizar mejoras en la misma y en la segunda fase se realizaron pruebas de
navegacién utilizando el disefio del sistema de navegacion evasiva de obstaculos con la red
propuesta. Los detalles de la experimentacion de cada una de las fases se mencionan a continuacién.
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5.2 Conjuntos de datos utilizados

Existen varios conjuntos de datos disponibles publicamente para la estimacién de profundidad;
estos proporcionan imagenes y mapas de profundidad correspondientes desde diferentes puntos de
vista, interiores y exteriores. La siguiente seccidon presenta algunos conjuntos de datos populares
utilizados para analizar las escenas.

« KITTI. El conjunto de datos KITTI [49] es uno de los conjuntos de datos tradicionales
utilizados para la estimacién de profundidad, deteccién de objetos y conducciéon auténoma.
Contiene imagenes ground truth de alta calidad capturadas desde un vehiculo utilizando el
escaner laser Velodyne, dos camaras en color de alta resolucién, dos camaras en escala de
grises y un sistema de posicionamiento global (GPS). Desarrollados por el Instituto de
Tecnologia de Karlsruhe en Alemania y el Instituto de Tecnologia de Toyota en Estados
Unidos, los conjuntos de datos se capturaron conduciendo por la ciudad mediana de
Karlsruhe, en areas rurales y en carreteras.

« NYU DEPTH V2. El conjunto de datos de profundidad v2 de NYU es un conjunto de datos de
interiores para estimacién de profundidad, se propuso en [17] y es uno de los conjuntos de
datos mas utilizados. Incluye 407.000 fotogramas de 464 escenas tomadas en tres ciudades
diferentes. Las escenas fueron grabadas por las cAmaras RGB y de profundidad de Microsoft
Kinect. El tamano de imagen original de NYU Depth V2 es 640 X 480 y los rangos de
profundidad del conjunto de datos son de 0.5 m a 10 m.

+ MAKE 3D. El conjunto de datos de Make3D contiene escenas exteriores con imagenes RGB
y su correspondiente ground truth. Fue introducido en el trabajo de [21] e incluye paisajes
urbanos y naturales durante el dia, con mapas de profundidad recopilados por un escaner
laser. Cubre una amplia gama de entornos interiores y exteriores y escenas sintéticas, con
un total de 534 pares de imagenes RGB-D, 400 imagenes se utilizan para entrenamiento y
134 para pruebas.

« CITYSCAPES. El conjunto de datos Cityscapes se propuso en [22] para la segmentacién
semantica y la comprensién de la escena urbana. Contiene un conjunto diverso de secuencias
de video estéreo grabadas en escenas callejeras de 50 ciudades diferentes, con anotaciones a
nivel de pixeles de alta calidad de fotogramas de 5K y un conjunto mas extenso de imagenes
de 20K con anotaciones débiles que se pueden usar para tareas de estimacién de profundidad.

« MIDDLEBURY. El conjunto de datos de Middlebury se centr6 principalmente en imagenes
estéreo [23] que contienen diversos objetos y plantas en interiores. También proporciona
mapas de profundidad para la investigaciéon de estimacién de profundidad en sus dltimos
conjuntos de datos [24-27]. Incluye varias escenas y mapas de disparidad ground truth, lo
que lo convierte en un recurso valioso para evaluar la precision de los modelos de estimacién
de profundidad.

+ TARTANAIR. El conjunto de datos de TartanAir es relativamente nuevo y se introdujo en
[28]. Consiste en datos recopilados a partir de simulaciones fotorrealistas de escenas
interiores y exteriores con objetos 3D detallados utilizando Unreal Engine y AirSim. Un
objetivo distintivo de este conjunto de datos es que se centra en entornos desafiantes con
diferentes condiciones de luz, clima adverso y objetos dinamicos. Las simulaciones al aire
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libre incluyen escenas rurales y urbanas con varios tipos de edificios, arboles, terrenos y
paisajes.

Para la evaluacién también se utilizé el conjunto de datos ptiblico TartanAir [11], este se compone
de diferentes recorridos de ejemplo, por lo que se decidi6 utilizar las trayectorias que se componen
de los elementos de nuestro interés como son: diversa vegetacién (drboles, arbustos, pasto) y utileria
de agricultura (vallas, luminarios, postes, paredes, senderos).

Las trayectorias que se escogieron fueron: Gascola, Season Forest, Season Forest Winter,
Amusement y Western Desert; para cada trayectoria se tiene las imagenes de profundidad, RGB y
segmentacién de la camara izquierda y derecha; en la Tabla 5.2 se puede observar los detalles de
cada conjunto de datos por trayectoria.

Tabla 5.2 Caracteristicas de las trayectorias de TartanAir [3]

Season Season Forest Western
Ciesesle Forest Winter AT Desert
Tamano 1.38 GB 1.24 GB 1.22 GB 2.72 GB 1.14 GB

Pixeles imagen 640 x 480 640 x 480 640 x 480 640 x 480 640 x 480

Tamano imagenes 901 KB 901 KB 901 KB 901 KB 901 KB
CALETTGL 382 301 330 644 389
imégenes

Las caracteristicas de los cinco ambientes se mencionan a continuacion:

Gascola: Ambiente de zonas boscosas, con diversas areas rocosas, musgo y diferentes especies de
pinos; con iluminacién de dia en la mafiana. Algunas imagenes de esta simulacién se pueden
observar en la Figura 5.1.

Figura 5.1 Imagenes RGB del ambiente Gascola de TartanAir [11]

Season Forest: Ambiente de zonas boscosas en la estacién de otofio, contiene diferentes especies
de arboles con las tonalidades de otofio en los troncos y hojas, con efectos de hojas cayendo. La
iluminacién es al mediodia, por lo que se tienen sombras debajo de los arboles; este se puede observar
en la Figura 5.2.

| 53



Aprendizaje profundo para la navegacion aérea

. Capitulo 5° Pruebas y Resultados
en entornos naturales desconocidos

Figura 5.2 Imagenes RGB del ambiente Season Forest de TartanAir [11]

Season Forest Winter: Ambiente de zonas boscosas en la estacion de invierno, contiene diferentes
especies de arboles mostrando solo los troncos y ramas en tono gris y cubiertos de nieve; estos
detalles se pueden observar en la Figura 5.3. La iluminacién es en el atardecer, teniendo asi sombras
a un costado de los arboles.

Figura 5.3 Im4genes RGB del ambiente Season Forest Winter de TartanAir [11]

Amusement: Ambiente de un parque de diversiones abandonado, contiene vegetacién como
musgos, matorrales y hierba baja, ademas de mostrar distintos tipos de tuberias y materiales de
acero que también se pueden llegar a encontrar en cultivos; estos detalles se pueden observar en la
Figura 5.4. La iluminacién es en el atardecer, por lo que se tienen sombras reflejadas en el suelo.

Figura 5.4 Imagenes RGB del ambiente Amusement de TartanAir [11]

Western Desert: Ambiente de zonas desérticas con iluminacién en el anochecer, contiene escasa
vegetacion y construcciones de casas en madera; las cuales se podrian considerar que simulan
graneros; estos detalles se pueden observar en la Figura 5.5.
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Figura 5.5 Imagenes RGB del ambiente Western Desert de TartanAir [11]

Dataset propio
Luego de revisar los conjuntos de datos utilizados en el estado del arte, se observé que la mayoria

contienen imagenes de escenas interiores, y algunos de los conjuntos de datos del exterior se
obtuvieron para utilizarlos para la navegacién auténoma en escenarios urbanos.

Solo el conjunto de datos de TartanAir contiene imagenes de arboles, paisajes y terrenos. Sin
embargo, aun faltan fotografias con vegetacién variada como pasto, arbustos, arboles de diferentes
tipos, senderos para caminar y cercas para que se considere natural. Por lo tanto, se trabajé en la
creacién de un nuevo conjunto de datos especializado principalmente en entornos naturales, para
ello se emple6 la misma iniciativa de [28] para utilizar simulaciones usando Unreal Engine [29] y
AirSim [30].

Para el disefio de este conjunto de datos, se descargd y configuré AirSim para utilizar la
simulacién con nombre City Park, disponible de forma gratuita en Unreal Engine, en la Figura 5.6.
se muestran algunas imagenes del ambiente mencionado. Esta herramienta de simulacién
proporciona escenas fotorrealistas, tiene efectos climaticos y es facil de aprender.

Figura 5.6 Im4genes del ambiente de simulacién City Park [8]

El entorno de simulacién de City Park es un escenario de parque que contiene vegetacion diversa,
postes de madera, metal e iluminacién, vallas y senderos para caminar. Se realizaron tres vuelos en
distintos momentos del dia para tener imAagenes con iluminacién variada, recolectando 9,288
imagenes RGB, con su correspondiente imagen de profundidad. La Tabla 5.3 muestra los detalles de
cada trayectoria y nuestro conjunto de datos esta disponible en:
https://drive.google.com/file/d/11Y CtomNaSHsr2i3rMDkOdJOJ5FufD76 W/view?usp=drive link
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Tabla 5.3 Caracteristicas de las trayectorias de CityPark

Horario 8:30 AM 01:30 PM 08:30 PM

Pixeles imagen 640x480 640x480 640x480

Tamano imagenes 866 KB — 402 KB 872 KB-409 KB 899 KB - 406 KB

Duracién del vuelo 10 min 15 min 10 min
Cantidad de 1,479 5,773 2,036
imagenes

5.3 Experimentacion con la red de estimacién de profundidad

Se realizaron dos casos de prueba, los cuales se mencionan a continuacion:

a) El objetivo de esta prueba fue evaluar cuintos niveles de la pirdmide son necesarios para
obtener los mapas de profundidad éptimos con el conjunto de datos TartanAir.

b) El objetivo fue evaluar la modificacién de la red propuesta para procesar los parches de la
pirdamide en paralelo (multiprocessing o batches) para generar los mapas de profundidad de
alta y baja calidad.

Caso A: Evaluar la cantidad de niveles de la piramide 6ptimos

Se considerd la trayectoria Gascola de TartanAir, ya que cuenta con la mejor variedad de
vegetaciéon y de zonas rocosas. Se tomaron las 764 imagenes RGB y se realizé la estimacion de
profundidad; luego estas imagenes fueron comparadas con las imagenes de profundidad de
referencia, las cuales para la evaluacion seran el Ground Truth.

Los resultados obtenidos usando la trayectoria de Gascola se muestran en las Tablas 5.4 y 5.5.
Tomando como base de comparacion los resultados obtenidos de la red Boosting Monocular Depth
(Boosting (LeReS)), se pude observar que utilizando 6 niveles de parches se logran resultados muy
cercanos a los de Boosting Monocular Depth en las métricas clasicas de error, asi como en la
diferencia relativa absoluta (AbsRel), el error cuadratico medio (RMSE), el RMSE (log) y el error
relativo cuadratico (SqRel). Sin embargo, utilizando solo tres niveles de parches se logran obtener
mejores resultados en las métricas de precisiéon del umbral. Las métricas de error son mejores
cuando tienden a 0 y las métricas de precisiéon son mejores cuando estan mas cerca de 1.
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Tabla 5.4 Resultado de las métricas de Boosting piramidal con distintos niveles utilizando la trayectoria Gascola

- 0.023 0.062 0.031
- 0.295 0.462 0.349
- 0.489 0.526 0.489
- 0.205 0.388 0.277
- 0.487 0.668 0.566
- 0.073 0.149 0.096
- 0.658 0.841 0.788
- 0.392 0.676 0.573
- 0.224 0.518 0.388

En la Tabla 5.5 se presentan los tiempos de inferencia obtenidos con las 3 propuestas. Los
tiempos de prediccién aumentan conforme se van agregando niveles en la piramide; pero, aun asi,
lejos del tiempo de la red Boosting Monocular Depth; en el caso de 3 niveles teniendo un promedio
774 milisegundos y con 6 niveles un promedio de 1293 milisegundos.

Tabla 5.5 Tiempos de ejecucién de Boosting piramidal con distintos niveles utilizando la trayectoria Gascola

- 3,424 2,441 1,804
_ 1,626 415 1,161
- 1,796 774 1,293

En la Tabla 5.6 se muestran los mapas de profundidad obtenidos con Boosting Piramidal
utilizando distinta cantidad de niveles en la piramide. Se observa que los mapas en las imagenes
resultantes, donde se utilizan tres niveles, en algunos casos no se determina bien el espacio de las
zonas libres para navegar, teniendo distintos niveles de profundidad para indicar el cielo. En las
zonas donde existen obstaculos son encontrados por el algoritmo, pero la profundidad detectada no
es la correcta. En los mapas obtenidos utilizando 6 niveles, se observa que los problemas
mencionados, se disminuyen en su mayoria, teniendo los objetos con la profundidad bien definida y
los espacios libres se muestran con sus colores intensos.
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Tabla 5.6 Mapas de profundidad obtenidos con Boosting piramidal con distintos niveles

Boosting Boosting piramidal Boosting piramidal
(LeReS) 3 niveles 6 niveles

Ground Truth

Caso B: Paralelizar el proceso de generacién de mapas de los parches

Teniendo definidos la cantidad de niveles (seis) de la pirdmide para obtener mapas de
profundidad con resultados 6ptimos, se prosiguié a paralelizar el proceso de generacion de los
parches.

Se ejecuto la arquitectura propuesta utilizando el multiprocessing de los parches en el GPU y se
obtuvieron los tiempos de inferencia, los cuales se muestran en la Figura 5.7. Donde se observa que
no se obtuvo el resultado esperado en la reduccién en los tiempos de inferencia, al contrario, se
incrementa. Los resultados se deben a que el GPU trabaja de manera asincrona y no cuenta con un
modelo de memoria totalmente coherente que permita sincronizar los procesos.
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Por lo anterior, se descarté utilizar el mutiprocessing'y se optd por mandar en batches todos los
parches y la imagen base. Para poder realizar esto se necesitan todas las imagenes del batch en el
mismo tamano; asi que se crearon dos batches, uno con las imagenes en baja resolucién y otro con
las imagenes en alta resolucién. Teniendo ambos batches, son procesados secuencialmente para
obtener los mapas de profundidad. Los tiempos de inferencia obtenidos con esta propuesta también
se pueden observar en la Tabla 5.7, en donde si disminuyen los tiempos considerablemente.

Tabla 5.7 Tiempos de inferencia obtenidos utilizando paralelizaciéon

Tiempo Boosting Boost.mg Boost.mg Boost.lng
. . piramidal piramidal piramidal
inferencia (ms) (LeReS) . ) .
secuencial multiprocessing batches
mAXimo 3,424 811 19,044 1,085
minimo 1,626 298 18,669 1,042
o 167 191 136 14
promedio 1,796 680 18,804 1,059

Al utilizar el procesamiento en batches de los parches, se realiza un cambio de tamano de las
imagenes y los mapas de profundidad resultantes pueden cambiar debido al cambio de resolucién.
Por ello, se realizé una comparativa de los resultados de las métricas para verificar que se siguen
obteniendo mapas de profundidad 6ptimos, dichos resultados se pueden observar en la Tabla 5.8.

Tabla 5.8 Comparativa de los resultados de las métricas de Boosting piramidal con procesamiento secuencial y en

batches
Métricas Boosting (LeReS) Boosstir;iel;ii?;lidal Boostibnagtcp}iz:midal
RMSE 0.023 0.031 0.038
. ORD 0.295 0.349 0.375
g D3R 0.489 0.489 0.505
' RMSE log 0.205 0.277 0.249
: Abs. Rel. 0.487 0.566 0.577
Sq. Rel. 0.073 0.096 0.095
g §>1.25 0.658 0.788 0.725
:é §>1.252 0.392 0.573 0.507
£ §>1.253 0.224 0.388 0.336
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En la Tabla 5.9 se muestran los mapas de profundidad obtenidos utilizando Boosting piramidal
secuencialmente y en batches. Prestando atencién a los mapas de profundidad obtenidos utilizando
batches, se puede observar que estos son mas parecidos a los obtenidos con Boosting Monocular
Depth y se logran respetar los rangos de profundidad en los objetos, teniendo los mas cercanos en
tonos rojo intenso y los espacios libres en azul intenso. Demostrando que el procesar todos los parches
con el mismo tamaifio para la baja y alta resolucién ayuda a tener consistencia en la profundidad de

los objetos.
Tabla 5.9 Mapas de profundidad obtenidos con Boosting piramidal secuencial y en batches

RGB Ground Truth Boosting Boosting piramidal  Boosting piramidal
(I S)) secuencial batch
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A pesar de que los tiempos de inferencia se disminuyeron, siguen teniendo valores por arriba de
un segundo. Con la intencion de seguir disminuyendo los tiempos se obtuvieron los tiempos en los
siguientes subprocesos: cambio de tamafio de imagenes (resize), fusién de imagenes y combinacién
de parches (merged).

Analizando los tiempos de cada uno de los subprocesos, los cuales se muestran en la Figura 5.7,
se observd que el realizar el procesamiento de los parches en batches, se llevan a cabo multiples
operaciones de resize y debido a ello se tiene un incremento en los tiempos de inferencia. Por lo
anterior, se buscd una forma de reducir los tiempos del cambio de tamario de las imagenes, entonces
se cambid la operacién de resize que se realizaba con arrays utilizando openCV, a realizar las
operaciones utilizando tensores y haciendo el resize con pytorch; con esto se pudo observar una
reduccién en los tiempos de inferencia teniendo un promedio de 695 milisegundos.

Figura 5.7 Tiempos de los subprocesos de la red propuesta
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5.4 Experimentacion con el disefio del sistema de evasion de obstaculos

Teniendo bien definida la red de estimacién de profundidad se prosiguié a disefiar el sistema de
evasion de obstaculos. Anteriormente se habia mencionado que se encontrd en el estado del arte el
trabajo de Tomasz Hachaj [89] en donde utilizan el mismo modelo de VANT y tiene implementada
la libreria DJITellopy para la comunicacién con el dron.

Primero se realizaron pruebas utilizando el cédigo de [89], pero en lugar de utilizar la red
DenseDepth se implementé la red propuesta en este trabajo, Boosting Piramidal Depth. Se
realizaron algunos vuelos en interiores para obtener el tiempo de procesamiento entre cada comando
de navegacion, véase la Figura 5.8.

2023-10-20 09:34:34.451237: I tensorflow/stream_executor/cuda/cuda_dnn.cc:384] Loaded cuDNN version 8100
2023-10-20 09:34:36.371475: I tensorflow/stream_executor/cuda/cuda_blas.cc:1614] TensorFloat-32 will be
ogged once.

55 5s/step

63ms/step

51lms/step

Y47ms/step

U5ms/step
Uéms/step
U5ms/step

U43ms/step
fowar
== U4T7ms/step
foward

58ms/step

Figura 5.8 Tiempos de generacién de los comandos de navegacién

Con estos primeros vuelos se detecté que el algoritmo DBSCAN incrementa los tiempos de
generaciéon de comandos, ya que su procesamiento es mas lento que otras partes del sistema.
Entonces, se decidié cambiar el algoritmo y realizar una umbralizacién en el mapa de profundidad
generado para asi detectar los obstaculos, en la Figura 5.9 se muestran las imagenes obtenidas por
el sistema.

Figura 5.9 ImAagenes generadas por el sistema de navegacion

También se encontr6 que el VANT tiene un tiempo de espera para poder recibir el siguiente
comando de navegacion, asi que la comunicacién se tiene que realizar de manera asincrona,
esperando a que el dron esté disponible de nuevo.
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Al finalizar el sistema de navegacién completo, se decidié realizar dos etapas de experimentacién:
a) en interiores y b) en exteriores. Las imagenes y resultados de dichos vuelos se analizaran las
adelante.

5.5 Andlisis de resultados

En el presente trabajo se realizaron diversas experimentaciones y en la presente seccién se
presentan los resultados mas relevantes obtenidos en cada una de las etapas. Primero se
experimentd con la red propuesta utilizando el conjunto de datos TartanAir para obtener las
métricas clasicas y asi poder comparar con la literatura. En la segunda etapa se implement6 la red
propuesta en el sistema de navegacidon y se realizaron vuelos en interiores y exteriores; a
continuacion, se mencionan los detalles de los resultados obtenidos.

5.5.1 Comparativa de la arquitectura propuesta con la literatura

En la primera fase de experimentacion se realizaron pruebas de desempeiio de la red propuesta
para comprobar que esta es capaz de detectar los detalles finos teniendo tiempos de inferencia
menores a los que se reportan en el estado del arte. Como parte de las pruebas de desempefio también
se verifico que la red propuesta tiene la capacidad de ser generalizable, para asi poder ser usada en
diferentes ambientes naturales, a continuacion, se menciona el detalle de los dos casos mencionados
de experimentacién.

Para la experimentacion se realizé la comparativa utilizando las trayectorias Gascola, Season
Forest y Season Forest Winter con las redes del estado del arte que mostraron mejores resultados,
que son GLPDepth y Boosting Monocular Depth.

En la Tabla 5.10 se muestra de manera cualitativa la comparacién de los mapas de profundidad
obtenidos de las redes del estado del arte que mejores resultados mostraban en su momento y los
mapas de profundidad obtenidos utilizando Boosting Pyramidal Depth. En las imagenes se puede
observar que los mapas de la red propuesta son parecidos a los obtenidos con Boosting Monocular
Depth y que se logran respetar los rangos de profundidad en los objetos, teniendo los objetos mas
cercanos en tonos rojo intenso y los espacios libres en azul intenso. Mostrando que los parches
ayudan a tener consistencia en la profundidad de los objetos.
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Tabla 5.10 Comparativa de los mapas de profundidad obtenidos del estado del arte y la red propuesta

En la Tabla 5.11 se puede observar que la red propuesta:
e Con la trayectoria de Gascola logra acercarse a los resultados de Boosting Monocular.
e Con la trayectoria de Season Forest obtiene mejores resultados en las métricas de
profundidad (ORD y D3R).
¢ Con la trayectoria Season Forest Winter logra igualarla.
e Con las métricas de diferencia relativa absoluta (Abs.Rel.), error relativo cuadratico
(Sq.Rel.) y las métricas de precisién (§ >1.25) se obtienen mejores resultados.
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Tabla 5.11 Comparativa de las redes de estimacién en diferentes trayectorias de TartanAir

Boosting Boosting Boosting Boosting Boosting Boosting

GLEDepth | g pes) | Piramidal | GTPPH | (1eReS) | Piramidal | O5P°P™ | (1eReS) | Piramidal
- 0.086 0.023 0.027 0.133 0.089 0.089 0.201 0.092 0.092
- 0.633 0.295 0.319 0.771 0.611 0.578 0.576 0.624 0.624
- 0.761 0.489 0.502 0.839 0.742 0.700 0.695 0.540 0.554
- 0.313 0.205 0.222 0.504 0.576 0.499 0.443 0.507 0.572
- 0.925 0.487 0.528 2.009 1.477 1.742 2.165 1.460 1.260
- 0.165 0.073 0.079 0.217 0.193 0.225 0.255 0.167 0.150
- 0.771 0.658 0.675 0.893 0.908 0.902 0.868 0.909 0.933
- 0.572 0.392 0.434 0.785 0.819 0.794 0.736 0.807 0.859
- 0.416 0.224 0.271 0.673 0.726 0.673 0.608 0.696 0.773

En cuanto a los tiempos de inferencia, se tiene que la red propuesta muestra los menores tiempos
de inferencia, ver Tabla 5.12, logrando tener los menores resultados en la desviacién estandar. Con
ello se asegura no tener imagenes procesadas en una mayor cantidad de tiempo, ya que se tiene en
promedio 681 milisegundos con las trayectorias de Season Forest y Season Forest Winter y un
promedio de 695 milisegundos con la trayectoria Gascola.

Tabla 5.12 Comparativa de los tiempos de ejecucién de las redes de estimacién en diferentes trayectorias de TartanAir

GLPDepin  DOE O Gippepn oo R Grppepn  Bocstine e
- 1,571 2,849 730 1,930 2,949 700 2,122 2,827 702
- 1,317 751 659 1,220 876 659 1,229 892 658
- 41 756 15 97 782 5 108 810 6
- 1,414 1,473 695 1,338 1,959 681 1,352 1,601 681
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5.5.2 Comprobar que la arquitectura propuesta es generalizable

Se llevaron a cabo pruebas con todas las trayectorias de TartanAir con el objetivo de comprobar
que tan generalizable es la red, considerando distintos ambientes, horarios del dia y con diversos
cambios climaticos. Para ello se evalué la red con dos nuevas trayectorias: Amusement y Western
Desert (seccién 3.5).

En la Tabla 5.13 se muestran los resultados obtenidos en las métricas, en donde se puede
observar que se alcanzan buenos valores en las métricas de error y profundidad al obtener valores
cercanos a 0 y que en las métricas de precision al tener valores cercanos a 1. Con los resultados
obtenidos en los casos anteriores y este se puede afirmar y comprobar que la red es generalizable.

Tabla 5.13 Resultado de las métricas de Boosting Piramidal en diferentes trayectorias de TartanAir

Season Forest

Métricas Gascola Season Forest Winter Amusement Western Desert
RMSE 0.027 0.089 0.092 0.050 0.056
ORD 0.319 0.578 0.624 0.227 0.246
.§ D3R 0.502 0.700 0.554 0.531 0.505
g RMSElog 0.222 0.499 0.572 0.422 0.494
Abs.Rel. 0.528 1.742 1.260 0.908 0.709
Sq.Rel. 0.079 0.225 0.150 0.130 0.162
5 §>1.25 0.675 0.902 0.933 0.901 0.889

N

g 8 > 1.252 0.434 0.794 0.859 0.779 0.767
g 8> 1.25° 0.271 0.673 0.773 0.644 0.648

En cuanto a los tiempos de inferencia, ver la Tabla 5.14, se puede observar que la red es capaz
de mantener los valores de la desviacion estandar bajos y que el promedio se mantiene en un rango
de 670 a 690 milisegundos. De igual forma se comprueba que la red puede mantener bajos tiempos
de inferencia al procesar imagenes de distintos ambientes, por lo que si es posible su uso para
determinar el espacio libre donde navegara el VANT.

Tabla 5.14 Tiempos de ejecucién de Boosting Piramidal en diferentes trayectorias de TartanAir

Tiempo Season Forest Western
. . Gascola Season Forest . Amusement
inferencia (ms) Winter Desert
maximo 747 700 702 721 695
minimo 656 659 658 643 654
o 13 5 6 7 6
promedio 686 681 681 683 678
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5.5.3 Pruebas de navegacion en interiores

Para este caso de prueba se adaptd un espacio interior para representar un sendero de ambiente
natural. El sendero tiene un espacio de 3.5 metros de largo y 1 metro de ancho, teniendo dos tipos
de vegetacién:

= Palmera areca: su nombre cientifico es Dypsis lutescens, es una especie tropical de palmera
y cuenta con tallos altos y voluminosas hojas arqueadas verdes. Regularmente mide de 1.5
metros a 3 metros de alto, en nuestro caso las palmeras utilizadas miden 1.2 metros
aproximadamente.

» Aralia elegante: su nombre cientifico es Dizygotheca elegantissima, es un arbusto
elegante que posee tallos con hojas amarronadas, dentadas, finas y estrechas. Puede alcanzar
entre 2 metros a 4 metros de alto, en nuestro caso las aralias utilizadas miden 1.5 metros
aproximadamente.

En las pruebas previas se detectaron ciertas limitaciones, entre ellas que el VANT tiene un
tiempo de respuesta de 1.4 a 3 segundos entre cada envio de comando de navegacién; también que
teniendo implementado el sistema completo con el analisis de las cinco areas posibles de navegacién
y la generacién de comandos se necesitan mas recursos de computo para una rapida respuesta, y por
ultimo, el VANT es afectado por las superficies sobre las que vuela afectando la identificacién de su
posicién ocasionando que el VANT tenga movimientos erraticos.

Debido a las limitaciones del equipo de computo y el modelo del VANT utilizado, la configuracion
del sistema de navegacion fue el siguiente: la red piramidal utilizé un modelo LeReS con una red
troncal ResNet50, estimando solo 1 nivel de la piramide.

En la Figura 5.10 se muestra como quedo la representacién del sendero en interiores y se puede
observar como la configuracién de la red piramidal tiene la capacidad suficiente para detectar la
vegetacién que se encuentra en la escena.

Figura 5.10 Representacién de un sendero en interiores: imagen RGB monocular (izquierda), estimacién del mapa de
profundidad (centro) y la imagen que delimita el espacio de navegacién libre (derecha).

Para realizar la navegacién evasiva de obstaculos la principal area de navegacién es la central,
por lo que en la imagen normalizada que se muestra en la Figura 5.11 del lado derecha arriba se
esta dibujando el area de posible navegacion del VANT. Si el area central tiene suficiente espacio
libre, el borde del area se muestra en color verde; en caso de encontrarse algun obstaculo que
obstruyera el espacio libre, el borde del area se muestra en color rojo. La decisiéon de un cambio de
navegacién (derecha, izquierda, arriba o abajo) se toma considerando el anélisis de las cinco posibles
areas de navegacion.
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Figura 5.11 Muestra de la deteccién de obstaculos del sistema de navegacién

En total se realizaron 10 vuelos en interiores teniendo 6 vuelos exitosos del VANT en medio del
sendero y 4 vuelos fallidos donde el VANT termino colapsando con la vegetacién; el tiempo promedio
de duracién de los vuelos exitosos y fallidos se tiene en la Tabla 5.15.

Tabla 5.15 Tiempo de vuelo promedio de vuelos exitosos y fallidos

Vuelos exitosos Vuelos fallidos
Porcentaje 60% 40%
Tiempo promedio 64.2 segundos 48.6 segundos

de vuelo
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Analizando los videos se observa que la vegetaciéon utilizada afectaba el vuelo del VANT, debido
a que el mismo aire que producen las hélices ocasiona que las hojas de las platas se muevan y
provoquen colisiones con el VANT. Ademas, en dos ocasiones, el sistema detecté de manera correcta
el obstaculo; sin embargo, debido al campo de visién de la camara, el obstaculo se encontraba muy
cerca del vehiculo, por lo que no se pudo realizar el cambio en la navegacién y dio la colisién. El
detalle de los vuelos se puede observar en la Tabla 5.16.

Tabla 5.16 Detalle de los vuelos realizados en interiores

Tiempo de
Prueba (Colision? vuelo Observaciones
(segundos)

Vuelo 1 Si 435 Hojas fuera del campo de visién, las cuales colisionaron con el

VANT.
. El aire de las hélices provoco el movimiento de las hojas y
4
Vuelo 2 Si 9 estas chocaron con el VANT.
Vuelo 3 No 53 Logra mantener una trayectoria recta.
i 1 i acul 1 1 1

Vuelo 4 No 35 Se evitan los dos primeros obstaculos volando alto y completa
el vuelo.

Vuelo 5 Si 39 El VANT se encuentra muy cer}ca del obstaculo cuando se
detectd.

Vuelo 6 No 39 En ple?no vuelo, detef:jca obs‘géculos y los evita r.ealize?ndo

cambios de navegacioén hacia la derecha y hacia arriba.
. El aire de las hélices provoco el movimiento de las hojas, las
1 S 70 ’
VoY ! cuales golpean el VANT.
Vuelo 8 No 64 Evita el obstaculo y luego puede mantener una trayectoria
recta.
Vuelo 9 No 84 El sistema detecta tres obstaculos en el camino, que se evitan.
Vuelo 10 No 60 El sistema detecta varios obstaculos a la vez, por lo que

realiza dos cambios de navegacion continuos para evitarlos.

La Figura 5.12 muestra el nimero de obstaculos detectados por el sistema en un intervalo de 10
segundos. En promedio, la mayoria de los vuelos alcanzan entre tres y cuatro obstaculos evitados en
su punto maximo, y algunos vuelos alcanzan hasta cinco. La capacidad de evitar multiples obstaculos
de manera constante durante los primeros 30 segundos demuestra que el sistema puede ajustar sus
movimientos segun las condiciones ambientales. La disminucién gradual de los obstaculos evitados
en la segunda mitad de cada vuelo sugiere que el dron sigue una trayectoria segura, lo que reduce
el nimero de obstaculos encontrados y, por lo tanto, evitados.
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Figura 5.12 Ntumero de obstaculos identificados por el dron cada 10 segundos a lo largo de los vuelos en interiores
realizados.

5.5.4 Pruebas de navegacién en exteriores

Tras la finalizacién de las pruebas en escenarios interiores, se realizé la experimentacién en
escenarios exteriores. Para realizar las pruebas de vuelo se solicité permiso en una zona con terreno
irregular y vegetacién variada, en la que predominaban arboles del género pinos.

Se consideraron dos momentos distintos del dia para el vuelo con el VANT: los vuelos se
realizaron a las 8:00 horas de la manana y a las 14:00 horas de la tarde. En las Tablas 5.17 y 5.18
se proporciona el detalle de cada vuelo, acompanada de las observaciones pertinentes.

De los vuelos realizados en el horario de la mafiana se pudo observar que la Red Boosting
Pyramidal Depth es capaz de detectar toda la superficie del suelo como obstaculo y asi mantener al
VANT con una altura estable para realizar el vuelo.

Los vuelos realizados tienen diferentes posiciones de despegue, esto se debe a que en varias
ocasiones el VANT despegaba, pero el sistema inmediatamente detectaba muchos obstaculos sin
contar con un espacio libre de navegacién, por lo que el sistema indicaba al VANT aterrizar. Por lo
anterior se tienen vuelos con reducidos tiempos de vuelo, los cuales se pueden observar en la Tabla
5.17.
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Debido a que el escenario que se consiguid para realizar los vuelos era un terreno irregular y que
los arboles no se encontraban alineados, no fue posible determinar los metros de vuelo navegados.
Esto también se ve reflejado en la cantidad de obstaculos evadidos, ya que habia zonas con varios
arboles sin espacio suficiente entre ellos y zonas con demasiado espacio libre.

Por lo anterior, se puede determinar que al realizar vuelos en cultivos reales en donde los
senderos estan bien definidos, el VANT sera capaz de realizar el vuelo con éxito, evitando las posibles
ramas que llegase a encontrar en su trayectoria.

Tabla 5.17 Detalles de los vuelos realizados en exteriores en la mafiana (8:00am)

Iniciando el vuelo detecta varios arboles, realiza movimientos hacia la

Vuelo 1 No 39 izquierda y arriba, pero no encuentra una zona libre. Finaliza el vuelo
aterrizando.

Vuelo 2 No 15 Encuentra muy cerca un arbol de tronco grueso, finaliza el vuelo aterrizando.

Vuelo 3 No 42 Detecta arboles en todo el ancho de la imagen y termina aterrizando.

Vuelo 4 No 9240 Al iniciar el vuelo detecta df)s arboles, r.ealiza m(.)vimientos para esquivarlos,
pero se encuentra con otro arbol y termina aterrizando.
El VANT realiza movimientos a la izquierda y derecha, intentando esquivar

Vuelo 5 No 15 ., . .
varios arboles, no encuentra zona libre por lo que aterriza.

Vuelo 6 No 195 Detecta ml}chos arboles delgados en todo el ancho de la imagen y finaliza el
vuelo aterrizando.

Vuelo 7 No 790 Se detectan varios arboles, arbustos y una valla, el sistema ordena al dron

que aterrice

La Figura 5.13 muestra el nimero de obstaculos que el sistema detecta en intervalos de 10
segundos durante cada vuelo al aire libre por la manana. Las condiciones de iluminacién favorables
hacen que el sistema sea mas confiable a esta hora del dia. En ninguno de los casos se produjo una
colisién. Las variaciones en la duracién de la prueba se deben a diferentes puntos de partida de los
vuelos del dron, que se realizaron en otras situaciones de complejidad. El vuelo 7 muestra que el
VANT puede navegar durante periodos prolongados sin incidentes, evitando varios obstaculos
continuamente.
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Figura 5.13 Ntumero de obstaculos identificados por el sistema a lo largo de los vuelos al aire libre realizados durante la
manana.

En el horario de la tarde se tiene el inconveniente de que, en la superficie de vuelo, se tienen
sombras de los arboles, debido a que la iluminacién del sol cambia de posicién. A pesar de que en el
horario de la manana el sistema detecta el suelo como obstaculo, en las imagenes obtenidas en el
horario de la tarde se ven afectadas por las sombras, ya que las sombras se muestran en el mapa de
profundidad en los pixeles mas obscuros. Esto ocasiono que el VANT realizara movimientos de
elevacién iniciando el vuelo, afectando asi la altura de vuelo.

Al verse afectada la altura de vuelo, el VANT llega a tener algunas colisiones en los vuelos
realizados, véase la Tabla 5.18, esto se debe a que solo se estan analizando imagenes de una camara
frontal y por consiguiente el sistema no tiene la capacidad de detectar obstaculos que se encuentran
arriba del VANT. Cabe mencionar que en la zona donde se realizaron los vuelos, habia ocasiones que
se tenian rafagas de viento y estas afectaban al VANT, ya que por su tamafio pequefio no era capaz
de mantenerse estable con la misma altura de vuelo.
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Tabla 5.18 Detalles de los vuelos realizados en exteriores en la tarde (2:00pm)

Detecta sombras en el suelo y el VANT realiza muchos movimientos
Vuelo 1 Si 105 ascendentes. El sistema detecta el obstaculo cuando el VANT se encuentra
muy cerca y termina colisionando.

Vuelo 2 Si 45 Fallo la comunicacién en el envio del comando

Detecta sombras en el suelo y el VANT hace muchos movimientos

Vuelo 3 No 110 ascendentes, debido a la altura detecta muchas ramas delgadas y finaliza
aterrizando.
. Detecta sombras en el suelo y realiza movimientos ascendentes. Colisiona
Vuelo 4 Si 30 .
con una rama que se encuentra encima del VANT.
Vuelo 5 No 28 Dete(':ta sombras en el suelo y arboles en todo el ancho de la imagen, termina
aterrizando.
Al iniciar el vuelo detecta dos arboles muy cerca, hace un movimiento hacia
Vuelo 6 No 15 , . .
la derecha, pero se detecta otro arbol y finaliza el vuelo aterrizando.
El dron no se estabiliza debido a una corriente de aire, detecta varios arboles
Vuelo 7 No 30

y finaliza el aterrizando.

La Figura 5.14 ilustra los obstaculos identificados en cada vuelo de la tarde, que difieren de los
observados en la mafnana. Tres vuelos concluyeron poco después del despegue, ya que el sistema
identific6 las sombras de los arboles como obstdculos potenciales. El dron realiz6 movimientos
ascendentes para sortearlos, lo que provocd colisiones con ramas fuera de su rango visual. Sin
embargo, en el resto de los vuelos, el sistema logré evadir los diversos objetos que se encontraban en
escena.
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Figura 5.14 Ntumero de obstaculos identificados por el sistema a lo largo de los vuelos al aire libre realizados durante la
tarde.

Los resultados de los vuelos realizados al aire libre demuestran que la premisa de aterrizaje en
caso de detectar algun obstaculo en las cinco posibles zonas de navegacién de analisis es eficaz. En
los 14 vuelos realizados, el VANT logré aterrizar con éxito en 11 ocasiones y, en ningun vuelo sufri6
ninguna caida ni dafio. Esto se logré proporcionando al VANT tiempo suficiente para evadir o
aterrizar en caso de una futura colisién. Esto se determiné aplicando un umbral en el que los pixeles
dentro del rango de 191 a 255 se consideran obstaculos.

La Tabla 5.19 ilustra la eficacia del umbral definido en la deteccién de obstaculos. En los mapas
de profundidad se definen con precisién las ramas delgadas y también se detectan los arboles muy
lejanos. Aunque se observd que, en los vuelos realizados en el horario de la tarde, los mapas de
profundidad se ven afectados por las sombras, se puede ver en las filas 3, 4 y 5 se puede ver que el
mapa de profundidad asigna los pixeles en la zona de sombras maéas obscuros, teniendo como
consecuencia movimientos del dron hacia arriba.

| 74



Aprendizaje profundo para la navegacion aérea

. Capitulo 5° Pruebas y Resultados
en entornos naturales desconocidos

Tabla 5.19 Imégenes con obstaculos detectados
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La Tabla 5.20 presenta ejemplos de vuelos, en los cuales el piso esta claramente delineado y los
arboles se pueden observar a una distancia considerable, pero no se identifican como posibles
obstrucciones debido al umbral. A pesar de que el sistema detecta obstaculos en el area circundante,
es capaz de identificar y utilizar el espacio libre para continuar su vuelo.

Tabla 5.20 Imégenes con espacio libre de navegaciéon
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5.6 Comentarios finales

En la primera etapa de experimentacién del sistema de navegacién se realizaron vuelos en
escenarios de interiores, los cuales ayudaron a identificar las limitaciones del VANT con los recursos
computacionales disponibles, estas se listan a continuacién:

e EI VANT tiene un tiempo de respuesta de 1.4 a 3 segundos entre cada envio de comando
de navegacion.

e El sistema completo realiza el analisis de las cinco areas posibles de navegacién y la
generaciéon de comandos, por lo que se requieren més recursos de computo para una
rapida respuesta.

¢ El modelo del VANT puede ser afectado por el tipo de superficie que sobrevuela, esto
perturba la identificacién de su posicién, ocasionando movimientos erraticos.

Debido a las limitaciones del equipo de computo y el modelo del VANT utilizado, la configuracién
del sistema de navegacién fue el siguiente: la red piramidal utilizé6 un modelo LeReS con una red
troncal ResNet50, estimando solo 1 nivel de la piramide.

Tomando en consideracion que el VANT no cuenta con un tiempo de respuesta definido, el
sistema espera a que el drone vuelva a estar disponible, para analizar la imagen que se recibe en
ese momento y asi generar el mapa de profundidad y el comando de navegacién.
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CAPITULO 6
Conclusiones

6.1 Conclusiones

La arquitectura propuesta para la estimacién de profundidad ha mostrado un decremento en los
tiempos de inferencia y en la obtencion de los mapas de profundidad, manteniendo la precision de la
estimacion. Esto se muestra en los resultados en donde el desempeno de la red propuesta es
comparable con el desempenio de la red Boosting Monocular Depth original, pero disminuyendo
considerablemente los tiempos de inferencia.

Utilizando el conjunto de datos TartanAir con sus diferentes trayectorias se pudo validar que la
red es recomendable para ser utilizada en diversos ambientes de cultivos a una altura baja, ya que
en los resultados obtenidos se observan buenos valores de precisién y profundidad.

Durante la experimentacién del sistema de navegaciéon evasiva de obstaculos se detectaron
diversas limitaciones como resultado del modelo del VANT y los recursos de computo disponibles.
Primero se realizaron pruebas experimentales en interiores debido a que el modelo del VANT es
ligero y cualquier corriente de viento puede afectar la estabilidad del vuelo; ademas que el equipo de
coOmputo disponible requiere conexién a la corriente eléctrica para poder utilizar el procesamiento
de la GPU al 100%.

En los vuelos experimentales en interiores, se tuvieron inconvenientes ya que el VANT es
afectado por las superficies sobre las que vuela, la iluminacién de la escena y la altura de vuelo;
perturbando la identificacién de su posicién y ocasionando movimientos erraticos durante el vuelo.

Debido al tiempo de respuesta del VANT entre cada envio de comandos, para el algoritmo de
deteccién de obstaculos en las cinco areas posibles de navegacién y la generacién de comandos, se
necesité utilizar la red propuesta estimando solo un nivel de la piramide con una red troncal
ResNet50.

En la experimentacién realizada en exteriores ya no existieron los inconvenientes ocasionados
por las superficies sobre las que vuela el VANT. El drone mantenia una altura de vuelo constante y
el sistema podia realizar los movimientos necesarios para evadir obstaculos y encontrar un espacio
libre de navegacién. Algunos mapas de profundidad mostraban las sombras de los arboles como
obstaculos, el VANT solo realizaba movimientos hasta arriba o el sistema le comunicaba al drone el
comando de aterrizaje, evitando de esta forma prevenir colisiones.

Por lo mencionado anteriormente se manifiesta que se cumpli6 el objetivo general de la propuesta
de tesis; del analisis del estado del arte se consiguié formular un cambio en la arquitectura de una
red neuronal para la estimacién de profundidad, y con los mapas de profundidad obtenidos se
identifico el espacio libre para la navegacion automatica de un vehiculo aéreo.

En cuanto a los objetivos especificos se obtuvo la detecciéon del espacio libre de navegacion en
escenarios naturales utilizando solo una cdmara monocular al proponer una arquitectura de
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estimacion de profundidad capaz de definir los detalles finos con tiempos de inferencia menores a
los reportados en el estado del arte. Con el disefio del sistema de navegacion evasiva de obstaculos
se formula la planeacién de movimientos a partir de los mapas obtenidos con la red propuesta,
permitiendo asi orientar el vehiculo aéreo dentro del espacio libre. Por dltimo, se corrobord la
capacidad de generalizaciéon de la red propuesta al evaluarla con las diferentes trayectorias de
TartanAir, demostrando que la propuesta puede ser utilizada en diferentes tipos de cultivos.

6.3 Objetivos logrados

Los objetivos logrados se listan a continuacion:

* Se propuso una arquitectura de una Red Neuronal Profunda para detectar el espacio libre
para navegar, utilizando imagenes RGB.

* Se formul6 una politica de planeacién de movimientos de navegacién, en funcién de las
predicciones de la red neuronal profunda.

* Se evalué la capacidad de generalizacion del sistema propuesto en diversos escenarios de
cultivos reales, distintos a los utilizados en el entrenamiento; mediante las métricas clasicas
utilizadas en el area.

6.4 Aportaciones

La aportacion del trabajo se lleva a cabo en dos aspectos:

a) Al considerar la navegacién del VANT a baja altura por los senderos de los cultivos reales, las
imagenes a analizar pueden presentar escenarios mas complejos que los encontrados en el
estado del arte, ya que los objetos que se consideran en esta tesis son distintos tipos de ramas,
personas, y equipo utilizado por los agricultores. Asimismo, se trabaja en condiciones de
iluminacién variante debido a que el dron navegara entre las plantas, lo cual puede ocasionar
que el dron pase de una zona con sombra a una con bastante iluminacién y viceversa, de un
momento a otro.

b) En la solucién al problema se modificé la arquitectura de red neuronal profunda para crear
mapas de profundidad usando como entrada imagenes monoculares que permiten detectar de
forma rapida y precisa el espacio libre para navegar en ambientes de cultivos. Se analiza la
manera de usar el conocimiento extraido de los mapas de profundidad obtenidos en entornos de
interiores y urbanos, los cuales de acuerdo al estado del arte son bastos, para poderlo transferir
al entorno de interés.

6.5 Trabajo futuro

Como trabajos futuros se tienen los siguientes puntos:

* Implementar un método de calculo de la distancia del objeto detectado y el VANT con mas
precision.

* Creacion de un banco de imagenes de cultivos a baja altitud y con variaciones de iluminacion.

* Realizar vuelos en diversos cultivos a baja altitud para verificar con datos reales la
generalizacion de la red de estimacion de profundidad y la eficacia del sistema para evadir
obstaculos.
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6.6 Productos académicos adicionales

Se listan todos los productos académicos derivados del presente proyecto, que se han logrado en
el trascurso de estos tres anos:

» Presentaciéon y publicacién del articulo “A review on deep learning UAV systems for visual
obstacle detection in crop environments” en el Congreso Internacional de Ingenieria
Mecatrénica, Electrénica y Automotriz ICMEAE), realizado del 22 al 26 de noviembre del 2021
en la ciudad de Emiliano Zapata, Morelos, México. Las memorias las edita el IEEExplore y tiene
indice SCOPUS. DOI: https://doi.org/10.1109/ICMEAE55138.2021.00024

» Participacion en la exposicion de posters con el trabajo titulado “Aprendizaje Profundo para la
Navegaciéon Aérea en Entornos Naturales” en el Capitulo de Inteligencia Computacional y
Robética del IEEE de la Seccién Morelos realizado del 16 al 20 de agosto de 2022.

» Publicaciéon de un articulo de revista JCR, titulado “A comparison of deep neural networks for
monocular depth map estimation in natural environments flying at low altitude” en la revista
Sensors de la editorial MDPI (siglas en inglés, Multidisciplinary Digital Publishing Institute)
para el namero especial “Deep Learning Methods for Aerial Imagery. La revista Sensors es JCR
— Q2 (Instruments & Instrumentation) teniendo un factor de impacto de 3.847 y un factor de
impacto de 5 anos de 4.050. DOI: https://doi.org/10.3390/s22249830

» Participacion en el Simposio Internacional de Ingenieria en Sistemas Computacionales 2023 del
Tecnoldgico de Cuautla, en la Jornada de difusién y divulgacion cientifica, realizado del 27 al 31
de marzo.

» Publicacién el articulo de revista JCR titulado “Redes neuronales residuales para la estimaciéon
de profundidad monocular en ambientes naturales” para la revista DYNA New Technologies de
la editorial DYNA Espana. DOI: https://doi.org/10.6036/NT'11086

» Se redacté el articulo de revista JCR titulado “Boosting Pyramidal Depth Network for UAV
Obstacle Avoidance in Unknown Environments with Natural Objects” para la revista Smart
Agricultural Technology de la editorial ELSEVIER. La revista Smart Agricultural Technology
es JCR teniendo un factor de impacto de 6.3. Dicho articulo fue enviado el 12 de diciembre del
presente afio y actualmente se encuentra en proceso de evaluacion.
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