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Resumen

El presente trabajo desarrolla un sistema inteligente de deteccién y seguimien-
to de objetos implementado en un vehiculo aéreo no tripulado (UAV). El sistema
se basa en redes neuronales convolucionales (CNN), utilizando especificamente el
modelo Yolov4 por su alta precisién y velocidad. Este modelo divide cada imagen
capturada por la cdmara del dron en una cuadricula, y a cada celda le asigna la
tarea de predecir cajas delimitadoras y sus probabilidades asociadas a determina-
das clases de objetos. De esta forma, YOLOv4 logra identificar y localizar multiples
objetos simultaneamente en una sola pasada por la red neuronal. La implementa-
cion del algoritmo de deteccion y seguimiento se realizé en el entorno de desarrollo
PyCharm, empleando el lenguaje de programacién Python. El cédigo incluye una
interfaz grafica que permite al usuario seleccionar uno de cuatro objetos desde un
ment de opciones. Todo el sistema fue incorporado en un dron programable de la
marca DJI Tello, el cual se conecta mediante su red wifi al computador. Una vez
ejecutado el programa, el dron inicia un vuelo auténomo, realizando el seguimiento
del objeto seleccionado. Durante el vuelo, el modelo YOLOv4 detecta en tiempo
real la posicion del objeto mediante coordenadas en la imagen, y con base en esta
informacion, el sistema procesa las imagenes y envia comandos de movimiento al
dron con el objetivo de mantener el objeto siempre centrado en el campo de vision,
garantizando asi un seguimiento continuo y preciso.

Palabras clave: Visién artificial, vehiculo aéreo no tripulado, redes neuronales
CNN;, algoritmo de deteccién, procesamiento de imagenes.



Abstract

This work develops an intelligent object detection and tracking system imple-
mented in an unmanned aerial vehicle (UAV). The system is based on convolutional
neural networks (CNNs), specifically using the YOLOv4 model for its high accuracy
and speed. This model divides each image captured by the drone’s camera into a
grid, and each cell is tasked with predicting bounding boxes and their associated
probabilities for certain object classes. In this way, YOLOv4 is able to identify and
locate multiple objects simultaneously in a single pass through the neural network.
The detection and tracking algorithm was implemented in the PyCharm develop-
ment environment, using the Python programming language. The code includes a
graphical interface that allows the user to select one of four objects from a menu of
options. The entire system was incorporated into a programmable DJI Tello drone,
which connects to the computer via its Wi-Fi network. Once the program is execu-
ted, the drone begins an autonomous flight, tracking the selected object. During
flight, the YOLOv4 model detects the object’s position in real time using coordina-
tes in the image. Based on this information, the system processes the images and
sends movement commands to the drone with the aim of keeping the object always
centered in the field of view, thus ensuring continuous and precise tracking.

Keywords: Computer vision, unmanned aerial vehicles, CNN neural networks, de-
tection algorithm, image processing.
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1. Introduccion

En la actualidad, los drones se han convertido en herramientas importantes para
tareas de monitoreo y reconocimiento en distintos entornos, gracias a su capacidad
para acceder a zonas de dificil alcance y recopilar informacion visual en tiempo real.
Sin embargo, muchos de estos sistemas ain dependen del control manual mediante
mandos a distancia, lo cual limita su autonomia y eficiencia operativa. Esta de-
pendencia implica no solo la necesidad de supervision constante por parte de un
operador, sino también una menor capacidad de respuesta ante cambios dinamicos
del entorno. Frente a estas limitaciones, surge la necesidad de desarrollar solucio-
nes que incorporen inteligencia artificial y visién por computadora para permitir un
comportamiento autonomo més avanzado. En este contexto, el presente proyecto
plantea la implementacién de un sistema de seguimiento de objetos en un vehicu-
lo aéreo no tripulado (UAV), mediante el uso de redes neuronales convolucionales
(CNN) programadas en Python. Este sistema permitird identificar, clasificar y se-
guir objetos de manera auténoma en tiempo real, utilizando una cdmara frontal
integrada y sensores de posicionamiento para ajustar su trayectoria segin el movi-
miento del objetivo. Ademéds de optimizar la precision y velocidad del seguimiento,
este desarrollo busca reducir la carga operativa humana y aumentar la fiabilidad
del sistema. Su implementacién no solo representa un avance técnico, sino también
una oportunidad formativa significativa para los estudiantes de la UPSE, al integrar
conocimientos en robdtica, inteligencia artificial y control de sistemas, fomentando
la investigacién y el desarrollo en tecnologias emergentes con impacto académico e
industrial.

1.1. Justificacién

Hoy en dia, el término robot.*ta presente en todas partes, especialmente en el ca-
so de los drones, que se han vuelto méds comunes que antes. Actualmente, los drones
se utilizan para monitorear diversas areas, incluso para detectar animales o plan-
tas. En este contexto, se utilizan sensores externos para detectar y seguir objetos,
a veces incluso controlados manualmente con un mando a distancia. Esto presenta
limitaciones, como en los sistemas de vigilancia, donde se requiere la presencia de
un operador para controlar el cuadricoptero, lo que dificulta el cumplimiento de su
funcién principal. Otra complicacion frecuente es la falta de velocidad de respuesta,
en comparaciéon con los drones inteligentes actuales.

Con la ayuda de un cuadricéptero inteligente aumentaria la eficiencia de los pro-
cesos, ya que se reduciria la necesidad de emplear personal para realizar tareas de
seguimiento manual. Ademaéas, mejorarian la calidad y rapidez de las operaciones
realizadas por una persona, ya que el sistema automatico puede seguir objetos de
manera mas constante y sin errores humanos. Por tal razén se busca implementar
un sistema de seguimiento de objetos utilizando un cuadricoptero mediante vision
artificial en tiempo real, con el fin de poder identificar y rastrear diferentes tipos de
objetos para mejorar las funciones de un UAV de manera automatica.

Esto no solo permitira reducir la necesidad de personal para tareas manuales,
sino que también garantizard una respuesta mas réapida y precisa en comparacion
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con sistemas tradicionales, también permite explorar y desarrollar tecnologias avan-
zadas en el campo de la inteligencia artificial y la robdtica y puede utilizarse para
el desarrollo de sistemas auténomos, drones y vehiculos auténomos.

El desarrollo de este proyecto en la UPSE ofrece a los estudiantes la oportunidad
de avanzar en el campo de los drones y los algoritmos avanzados, proporcionandoles
una base sélida para seguir el ritmo del progreso tecnoldgico, el cual es importante
en diversas areas de estudio y aplicacién profesional. Este proyecto se concibe co-
mo el punto de partida para que los estudiantes puedan explorar y profundizar en
tecnologias emergentes. A través de una analogia con la raiz de un arbol, se busca
que este proyecto inicial actiie como fundamento para un crecimiento continuo. Al
igual que una raiz, que necesita ser alimentada y regada para que el arbol crezca,
este proyecto permitira a los estudiantes seguir desarrollando sus habilidades y co-
nocimientos, con la expectativa de que, en el futuro, puedan cosechar los frutos de
este esfuerzo, obteniendo logros significativos en sus respectivas disciplinas.

1.2. Panorama actual

A lo largo de los anos los drones han evolucionado conforme a los avances tec-
noldgicos. Si bien es cierto, antes de que el inventor Abraham karem desarrolle los
drones modernos que se conocen actualmente, se realizaron prototipos e intentos
que datan de los anos de 1849 en el mes de julio, donde por primera vez en la ciudad
de Venecia se soltaron méas de 200 globos aerostaticos no tripulados, que contenian
bombas. Por consiguiente, los globos austriacos crean el primer precedente no como
drones, sino los primeros inicios de vehiculos aéreos no tripulados [4]. No obstan-
te, en 1950 EE. UU. el uso de dispositivos no tripulados se empled en misiones de
vigilancia y reconocimiento en zonas de conflicto debido al gran beneficio que pre-
sentaba no poner en riesgo vidas humanas [5].

Es importante mencionar la TA (inteligencia artificial) principalmente el campo
de vision artificial aplicado en camaras, que se origind en la década de los sesen-
ta mediante la realizaciéon de diferentes experimentos uno de ellos ejecutado por
el cientifico estadounidense Larry Roberts que desarroll6 un programa denominado
“Mundo de Micro bloques” que consistia en el que un robot podia ver una estructura
de bloques encima de una mesa, al verificar el contenido y reproducirlo desde otra
perspectiva, consiguio que la imagen obtenida de la caAmara se traslade al ordenador
y fuera procesada debidamente [6].

De igual manera un grupo de neurofisiélogos efectué un experimento que se ba-
saba en mostrarle a un gato una serie de imagenes con el objetivo de comprender
como las entendia y procesaba. Los resultados demostraban el procesamiento de
imagenes comenzaba con formas simples como los bordes o lineas solidas [7]. Dentro
de la década de los 2000 los drones con visién artificial empezaron a utilizarse en
diferentes campos que brindan mejorar procesos civiles y comerciales en zonas in-
dustriales, como servicios ptublicos y energia, construccion, infraestructura, minerfa,
gas petrdleo, agricultura, militar y seguridad publica, investigacion e inteligencia,
también puede ser empleado como hobbie [§].
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Empresas industriales presenta una mayor ventaja debido a la gran eficacia y
calidad de realizar trabajos complicados como su capacidad de acceder a lugares
estrechos o de dificil acceso, asimismo previniendo accidentes laborales realizados
por el ser humano, aumentando la probabilidad de realizar inspecciones con mas
frecuencia y reduciendo costes incensarios en la implementacién de otro equipo [9.

La evolucion de la tecnologia en los drones con vision artificial se aplicé por pri-
mera vez en usos militares que fueron utilizados para la vigilancia y reconocimiento,
con el pasar de los anos los UAV (Vehiculo aéreo no tripulado) se han ido modifi-
cando, como sus componentes eléctricos, ahora son méas pequenos y gracias a esto
los drones son méas accesibles en la civilizacion dando paso a diversas aplicaciones
que hoy en dia es utilizado con mas frecuencia. La aplicacion de IA en los drones ha
mejorado sus capacidades como imagenes de gran resolucién, transmisién de datos
en tiempo real y sobre todo en su resistencia, permitiendo adentrarse en entornos
mé&s complejos y realizar estrategias para llevar misiones con un propésito [10].

Industrias agricolas como Croplife Latin America aplican el manejo de drones
que tienen componentes mejorados que les permiten rociar aguas, insecticidas o her-
bicidas a gran escala, ademas de visualizar si existe alguna problematica correspon-
diente a los cultivos, aportando un impacto positivo en la produccién de alimentos.
E incluso se realizan proyectos financiados en 2020 por parte de la Universidad de
Murcia y Centro de Desarrollo Tecnolégico e Industrial (CDTI) que ayudan a mejo-
rar la calidad de los drones con la implementacion de un sistema artificial y que cada
algoritmo planteado debe realizarse para diferentes tipos de cultivo, cuyo objetivo
es minimizar las probleméticas (plagas) existentes y optimizar un mejor proceso de
produccién [11].

También, las industrias de energia y recursos llevan a cabo inspecciones periodi-
cas en plataformas marinas y lineas eléctricas utilizando drones, que alertan a los
operadores sobre posibles catastrofes o peligros, como la rotura de una tuberia. Estos
dispositivos no solo resultan mas econémicos, sino que ademas son mas respetuosos
con el medio ambiente [I12]. En este contexto, los robots UAV se han consolidado
como una herramienta esencial en diversas industrias modernas, destacandose en
sectores como la agricultura, la construccién, la mineria y la seguridad. La incorpo-
racion de estas tecnologias ha transformado la forma en que se ejecutan multiples
tareas, permitiendo la automatizacion de procesos y la optimizacién de operaciones.
Es importante senalar que las caracteristicas y funcionalidades de los drones varian
significativamente dependiendo del tipo de industria en que se apliquen [13].

En esta linea, el documento titulado “Monitoreo de Deteccién con Drones del
Estado de Plantas de Arandanos en Invernaderos aplicando algoritmos de Deep Lear-
ning” describe la creacién de un sistema de inspeccion auténomo mediante drones
(UAV), cuyo objetivo es supervisar el estado de salud de plantas de ardndano cultiva-
das en invernaderos. El propdsito principal consiste en identificar senales tempranas
de estrés, tales como manchas rojizas en las hojas o tallos mas delgados, a través
del uso conjunto de inteligencia artificial y robdtica. El desarrollo del proyecto se
estructura en cuatro fases: inicialmente, se lleva a cabo la recoleccion y el etiquetado
de imagenes de plantas tanto sanas como afectadas, lo que da origen al conjunto
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de datos. En una segunda etapa, se entrena una red neuronal convolucional (CNN)
para clasificar dichas imédgenes, y se integra un sistema de logica difusa para mejorar
la precision de los resultados. Posteriormente, se incorporan marcadores ArUco y
algoritmos de seguimiento de objetos para posicionar el dron de manera precisa,
permitiendo la captura de imagenes desde distintos angulos. Finalmente, se enfatiza
el desarrollo de una soluciéon econémica y accesible que permita a los agricultores
realizar monitoreos precisos, favoreciendo la deteccién oportuna de problemas y la
adopcién de medidas correctivas para minimizar pérdidas en la produccién [14]. Aun-
que este enfoque comparte similitudes con el presente trabajo, como el uso de redes
neuronales convolucionales, existen diferencias clave: mientras el sistema anterior
utiliza marcadores ArUco como referencia visual, el sistema actual implementa un
modelo especializado en la deteccion de formas, como podria ser el algoritmo YOLO.

Por su parte, el proyecto “Deteccién e identificacion de formas utilizando image-
nes tomadas de un UAV”, desarrollado por Alejandro Ernesto Gémez Tamm, pre-
senta un sistema basado en un dron equipado con una cdmara integrada por el
fabricante, que permite reconocer formas a partir de las imégenes obtenidas duran-
te el vuelo. Una vez detectadas, el dron puede estimar la posicién y distancia del
objeto, mostrandolo en pantalla, lo cual abre posibilidades para aplicaciones como
la localizacion de personas. Para validar el sistema, el autor emplea una simulacién
en ROS y Gazebo, donde se representa un entorno virtual en el que se identifican
figuras geométricas basicas. Se utilizan OpenCV para el anélisis de imagenes y RViz
para la visualizacién de datos sensoriales. Este trabajo pone en evidencia las capaci-
dades de los UAV en entornos simulados, asi como las ventajas que ofrecen las RPAS
frente a otras tecnologias en tareas de reconocimiento visual. Ademas, se describen
los recursos utilizados y se evaltia el comportamiento del dron en vuelo auténomo,
proponiendo mejoras futuras para ampliar su aplicabilidad en escenarios reales [15].

Finalmente, el proyecto “Sistema de vision artificial integrado a plataforma aérea
para la deteccién de personas en tiempo real”, desarrollado por Susana Andrea Pa-
rra Cabrera y William Ricardo Cuervo Lote, plantea la implementacion de técnicas
avanzadas de vision artificial aplicadas a un UAV con el fin de detectar personas
en tiempo real. En este trabajo se combinan sensores y camaras con distintos al-
goritmos, tales como la piramide de imagenes, la ventana deslizante, Mean Shift,
Histogram of Oriented Gradients (HOG) y You Only Look Once (YOLO), expli-
cando sus fundamentos, ventajas y limitaciones. El uso de OpenCV resulta clave en
este contexto, ya que permite implementar algoritmos como HOG, LBP y SVM de
manera versatil en diversos lenguajes y plataformas. Asimismo, se recurre a CUDA
para acelerar el procesamiento mediante GPU, lo cual incrementa significativamente
la velocidad del andlisis. Se destaca también la importancia de disponer de bases
de datos especificas desde la perspectiva aérea para un entrenamiento adecuado del
sistema. La interfaz fue desarrollada en Matlab, permitiendo generar un ejecutable
accesible para su uso por parte de cualquier usuario interesado [16].
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar e implementar un sistema de deteccién y seguimiento de objetos
utilizando un vehiculo aéreo no tripulado de modo que permita realizar aplicaciones
de vision artificial con aprendizaje automatico.

1.3.2. Objetivos especificos

= Analizar un conjunto de datos del proyecto para determinar los equipos y
algoritmos necesarios que se utilizaran en su desarrollo.

= Dimensionar el prototipo robdtico mévil que presente las mejores caracteristi-
cas tanto en software como en hardware y que permita realizar la aplicacién
de deteccién y seguimiento de objetos.

= Analizar el algoritmo de vision artificial que cumpla con las caracteristicas
necesarias para llevar a cabo el desarrollo del proyecto.

= Implementar el algoritmo de vision artificial en un software que permita pro-
cesar y analizar datos en tiempo real.

= Realizar pruebas experimentales y fisicas del funcionamiento del dron, llevando
a cabo un analisis de errores para identificar y corregir posibles fallos en su
desempeno.
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1.4. Fundamentos tedricos

1.4.1. Robdtica movil aérea

La robdtica aérea, representada principalmente por UAV (vehiculos aéreos no tri-
pulados), han cambiado la forma en que interactuamos con el espacio aéreo. Estan
disponibles en diferentes tamafos y disenos, lo que les permite realizar tareas di-
versas, desde capturar imagenes aéreas hasta transportar mercancias. Su diseno
compacto y adaptable los convierte en herramientas clave en varios sectores [17].

Los robots aéreos tienen un amplio rango de aplicaciones debido a su capacidad
de vuelo. En el ambito militar, han sido utilizados desde los inicios de la aviacién para
vigilancia, seleccién de objetivos y ataques, logrando resultados significativos. En el
ambito civil, su uso es ain maés variado, incluyendo teledeteccién, respuesta ante
desastres, adquisicion de imagenes, vigilancia, transporte y entregas. La robdtica
aérea sigue evolucionando y enfrentando desafios para ampliar su integracion en
estos sectores [18].

1.4.2. Vehiculo aéreo no tripulado (UAV)

Un UAV o dron es una aeronave capaz de operar de manera auténoma sin la
necesidad de un piloto humano en su interior, estas aeronaves tiene dos tipos de
variantes controlables: pueden operar de manera completamente auténoma utilizan-
do algoritmos de vuelo automaticos, o pueden ser controladas de manera remota
mediante un control a distancia [19].

Figura 1: Vehiculo aéreo no tripulado (UAV). [Autoria propia]

1.4.2.1 Tipos de vehiculos aéreos

No todos los drones son iguales. Sus diferencias radican en la estructura, el
nimero de rotores y la tecnologia que incorporan, lo que influye en su estabilidad,
autonomia y rendimiento en vuelo. A continuacion, se describiran los tipos maés
utilizados, clasificandolos segiin el niimero de hélices.
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Tricépteros: El tricéptero es un tipo de dron que posee tres brazos (Figura 2),
cada uno con un motor. Los motores en los brazos delanteros giran en direcciones
contrarias para generar el empuje necesario y mantener el equilibrio del aparato. En
el caso del motor trasero, este funciona como un servomotor, permitiendo ajustes
en su inclinacién para garantizar mayor estabilidad y control durante el vuelo. A
diferencia de los cuadricopteros, los tricépteros tienen menos puntos de apoyo, lo
que requiere un sistema de control mas delicado y preciso. Esto les otorga mayor
agilidad, pero a su vez presenta un desafio adicional para su estabilizacién [20].

Rotor 1

Rotor 2 Rotor 3

Figura 2: Aeronave con tres rotores. [Autoria propial

Cuadricopteros: El cuadricéptero es uno de los tipos de drones mas comunes
y utilizados en la actualidad. Su disefio incluye cuatro brazos (Figura 3), cada uno
con un motor, lo que le permite generar el empuje necesario para volar de manera
estable. Gracias a la disposicién equidistante de sus motores, este tipo de dron
logra un equilibrio 6ptimo, lo que le confiere una gran estabilidad en el aire. Esta
configuracion hace que sea mas facil de controlar y maniobrar, lo que lo convierte en
una opcidn ideal tanto para principiantes como para aplicaciones profesionales [20].

Rotor 3 Rotor 4

/a /a

Rotor 2

S—

Figura 3: Aeronave con cuatro rotores. [Autoria propia]
Héxacépteros: El hexacéptero es un tipo de dron que se caracteriza por tener
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seis brazos (Figura 4), cada uno con su respectivo motor y hélice. Esta configuracién
multirrotor le permite tener una mayor estabilidad y capacidad de carga. Ademas,
al contar con mas motores, el hexacoptero ofrece redundancia, lo que significa que
puede seguir volando incluso si uno de sus motores falla, lo que aumenta la seguridad
en vuelos criticos. Su mayor capacidad de elevacién también les permite llevar mas
equipos adicionales, como cdmaras de mayor tamafio o sensores avanzados [21].

Rotor 5 Rotor 6

Rotor 3 Rotor 4

Rotor1

~
Figura 4: Aeronave con seis rotores. [Autoria propial

Octocépteros: El octocdptero se distingue por tener ocho rotores (Figura 5), lo
que le brinda una estabilidad y potencia superiores en comparacion con otros dro-
nes como los cuadricopteros o hexacopteros. Esta configuracion le permite soportar
cargas mas pesadas y resistir mejor las condiciones de viento. Su diseno avanzado
lo hace ideal para tareas profesionales. Sin embargo, debido al mayor ntimero de
motores, el octocdptero consume més energia y tiene un tamano més grande, lo que
puede limitar su tiempo de vuelo y su maniobrabilidad en espacios pequenos. Pese
a estas desventajas, su capacidad para cargar equipos pesados y su estabilidad en
vuelos complejos por lo que es una opcion preferida en aplicaciones que exigen altos
estandares de rendimiento [22].

Rotor 7 Rotor 8

Rotor 5 Rotor 6

Rotor 4

Figura 5: Aeronave con ocho rotores. [Autoria propia]
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1.4.3. Principio de funcionamiento de un cuadricéptero

El cuadricéptero tiene cuatro rotores que permiten sostener su peso. Cada uno
de estos rotores gira para producir una fuerza de empuje, que es importante para
que el dron se mantenga en el aire. Esta fuerza, serd representar con la letra " F” [23].

Empuje

Figura 6: : Fuerza de empuje. [Autoria propial

La relacién entre el empuje producido por los motores de un dron y la velocidad a
la que giran Ay, sigue un patron cuadratico. Esto significa que a medida que aumenta
la velocidad de los motores, el empuje también se incrementa, pero de manera méas
pronunciada, ya que el empuje es proporcional al cuadrado de la velocidad angular.
Matemadticamente, esta relacion se puede expresar como F' = K - A} en donde K
es una constante [23].

Ay

Figura 7: Recta cuadratica . [Autoria propial
Cada vez que un rotor gira, debe superar la resistencia del aire. El momento, que
es la capacidad para hacer girar un objeto, esta relacionado de forma cuadratica con

las revoluciones por minuto (RPM). Esto implica que el momento de resistencia T
sigue la férmula T'= K - A2, [23].
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Ay
Figura 8: Recta cuadrdtica. [Autorfa propia]

Como la aeronave tiene cuatro rotores, cada uno tiene un peso de 1/4 de la
totalidad del cuadricoptero manteniendo su vuelo estable. Entonces, si volvemos al
grafico 8 (empuje vs. RPM), obtenemos la velocidad de giro de los cuatro motores
(S = im - g), en donde m es la masa del cuadricéptero y g es la aceleracién de la

gravedad [23].

S=Ym-g

Ay

Figura 9: Recta cuadrdtica. [Autoria propia]

El motor necesita producir la fuerza necesaria para vencer la resistencia al giro.
Cuando el cuadricéptero se mantiene en el aire sin moverse, la rotacion de los cuatro
rotores contrarresta su peso. Si se determina la velocidad (S) de cada uno de los
rotores, es posible calcular la fuerza de torsién que producen [23].

F ]mg

Figura 10: fuerzas de impulsién del cuadricéptero. [Autoria propia]
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La fuerza total que impulsa al cuadricoptero es el resultado de combinar las
fuerzas generadas por los cuatro rotores, restando el efecto de la gravedad. Es decir,
para que el cuadricoptero se eleve, la suma del empuje de los rotores debe ser mayor
que el peso del aparato (Fg = mg). En vuelo estacionario, ambas fuerzas se igualan,
manteniendo el cuadricéptero en el aire sin ascender ni descender [23].

F:F1+F2+F3+F4—mg (1)

Una vez que se conoce el centro de masa del cuadricéptero, es mas facil realizar el
célculo del momento total (par) Alrededor del punto donde se equilibra la suma de
las fuerzas de empuje [23].

M:7’1'Fl+7’2'F2+7’3'F3+7’4'F4+M1+M2+M3+M4 (2)

Los términos M; + My + M5+ M, corresponden a los efectos de giro producidos por
cada rotor, mientras que rq - Fy + 19 - Fy +r3 - F3 4+ ry - F) representan las fuerzas de
reaccién generadas por la rotacion de los rotores en direcciones opuestas [23].

1.4.3.1 Componentes basicos de un cuadricéptero

Los componentes de un cuadricéptero son importantes para su funcionamiento y
rendimiento, ya que permiten que el vehiculo aéreo mantenga el vuelo, se estabilice
y ejecute una variedad de tareas. La interaccién de estos elementos asegura que el
cuadricoptero pueda volar de manera controlada y segura en diferentes condiciones.
Conocer el papel que juega cada uno de estos componentes es fundamental para
entender su operacion. A continuacién, exploraremos los componentes basicos que
conforman un cuadricoptero y como contribuyen a su rendimiento general.

Chasis: El chasis de un UAV actia como el cuerpo que sostiene todos sus com-
ponentes. Es el elemento encargado de conectar y fijar las partes del dron en una
disposicion que favorezca su rendimiento en el aire. Ademads, el diseno del chasis
influye en el tamano total del dron, asegurando que cada pieza esté bien colocada y
obtener un buen funcionamiento aerodinamico Los brazos, que cumplen la funcion
de mantener los motores sujetos a la estructura principal, juegan un papel clave en el
comportamiento del dron. La longitud de los brazos afecta a este comportamiento,
ya que los brazos largos proporcionan mayor estabilidad, mientras que los cortos
mejoran la maniobrabilidad [24].

Motor: El motor genera el empuje necesario para elevar y mantener un buen
balance entre el empuje y el peso ya que es importante para la estabilidad y ma-
niobrabilidad. Para que el dron ascienda, necesita producir suficiente empuje pa-
ra superar tanto la resistencia del aire como la gravedad. Los motores utilizados
comunmente se dividen en dos tipos principales: los motores con escobillas (Figu-
ra 11, A) y los sin escobillas (Figura 11, B). Ambos funcionan al utilizar corriente
eléctrica. La diferencia entre los dos tipos es que los motores sin escobillas utilizan
un sistema electrénico para la conmutacion de la corriente, lo que les otorga mayor
eficiencia y una vida 1util mas larga. En cambio, los motores con escobillas dependen
de componentes mecanicos que al paso del tiempo puede traer problemas, lo que
requiere de un mantenimiento frecuente [25].
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Estator Escobillas

Figura 11: Motor con escobillas y sin escobillas.
[Autoria propia]

Hélices: Las hélices de los drones son partes giratorias que crean la fuerza nece-
saria para que el cuadricoptero se eleve al mover el aire con su diseno aerodinamico.
En la Figura 12 se observan distintos tipos de hélices, tales como los de dos palas,
que son livianas y adecuadas para recorridos cortos, los de tres palas, que ayudan
a mantener mejor el control en condiciones de viento, y los de cuatro palas, que
permiten mas fuerza, aunque requieren mas energia. El tamano de la hélice también
influye en el desempeno, ya que las mas grandes permiten mayor elevacién, mientras
que las més pequenas hacen que el dron sea més veloz [26].

Hélices de dos palas Hélices de tres palas Hélices de cuatro palas
Figura 12: Tipos de hélices comunes. [Autoria propia
En un cuadricéptero, las hélices delanteras y traseras giran en sentidos contrarios
como se muestra en la Figura 13, esto se elabord para evitar que el dron rote sin

control y mantener su estabilidad. Este principio también se aplica en hexacopteros
y octocopteros, donde la disposicién de las hélices sigue un patrén similar [27].
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Gire hacia atras

Gire hacin adelants

Figura 13: Sentido de giro de las hélices. [Autoria propial

Controlador eléctrico de velocidad (ESC): El (ESC) estd encargado de
regular la velocidad de los motores, que permite un control de vuelo preciso. En los
cuadricopteros, cada motor estd conectado a su propio ESC, que ajusta la velocidad
de rotacion segun las senales del controlador de vuelo, para obtener una estabilidad
y respuesta rapida. Ademas de controlar la velocidad, el ESC también gestiona la
direccion de rotacién el cudl protege contra sobrecalentamientos, cortocircuitos, y
contribuye a un vuelo controlado al mantener el balance general del cuadricoptero

23].

Bateria .__.'

Cable Negro: Alimentacion negativa
Cable Rojo: Alimentacidn positiva
Cable blanco: Senal

Figura 14: Esquema del controlador eléctrico de velocidad. [Autoria propia]

Controlador de vuelo: El controlador de vuelo es el componente principal
de un dron, actia como su gerebro.?l procesar informacion de diversos sensores y
convertir las érdenes del piloto en movimientos precisos. Esta unidad central com-
bina sensores, software y comunicacion para mantener la estabilidad y respuesta del
dron. Su funcién principal es mantener el equilibrio del vuelo mediante giroscopios
y acelerémetros, interpreta comandos de control remoto o de un sistema automaético
para ajustar los motores, permite la navegaciéon con GPS en algunos casos y comu-
nicarse con otros sistemas como camaras o médulos de telemetria. Ademads, existen
diferencias clave entre los distintos controladores de vuelo y sus componentes, lo que
influye en el desempeno y control de las aeronaves no tripuladas [28]. La Figura 15
muestra el esquema del controlador de vuelo de un dron.
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‘s Acelerdmetro, —+\_ Puertos UART/12C/SPI

Figura 15: Esquema del Controlador de vuelo. [Autoria propia]

Transmisor y Receptor: El transmisor es el centro de control principal del
dron, operado por el piloto desde el suelo. Utiliza ondas de radio para enviar senales
codificadas que corresponden a los comandos especificos del piloto como se muestra
en la Figura 16, tales como cambios en la velocidad, altitud, direccién y manio-
bras complejas. Estos comandos se transmiten generalmente a través de joysticks o
controles remotos, que ofrece al piloto un control preciso sobre el movimiento del
cuadricéptero. El receptor, que se encuentra montado en el dron, actia como un
intérprete” de estas senales de radio. Al recibir las ondas de radio entrantes, las de-
codifica y las convierte en instrucciones procesables para el controlador de vuelo del
dron. Ademas, el transmisor y receptor trabajan dentro de frecuencias especificas, lo
que permite la comunicacién estable incluso en condiciones de interferencia, gracias
a esto, los datos se transmiten de manera correcta y sin retrasos. Este sistema de
comunicacion bidireccional no solo permite controlar el dron, sino también recibir
retroalimentacion sobre su estado [29].

Ondas de radicfrecuencia

Transmisor

Figura 16: Transmisor y receptor de un cuadricéptero. [Autoria propia]

Baterias: Una bateria de cuadricoptero es un dispositivo indispensable que con-
vierte la energia quimica en eléctrica, proporcionando la potencia necesaria para que
el dron funcione, alimentando motores, luces y sistemas electronicos. Existen varios
tipos de baterias como se muestra en la Figura 17, cada una con caracteristicas par-
ticulares que se ajustan a diferentes necesidades. Las baterias de polimero de litio
(LiPo) son las més populares debido a su excelente relacién entre peso y energia, lo
que permite un alto rendimiento en el vuelo. Las baterfas de iones de litio (Li-ion),
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aunque tienen una densidad energética ligeramente inferior, destacan por su ma-
yor vida ttil, lo que las hace ideales para vuelos largos. Finalmente, las baterias de
niquel-metal hidruro (NiMH), a pesar de ser mas pesadas y tener menos potencia,
ofrecen una gran durabilidad y la capacidad de soportar multiples ciclos de carga,
lo que las hace apropiadas para ciertos usos especificos [30].

Bateria de litio (LiPo) Bateria de litio (Li-ion) Bateria de niqual-metal hidruro (NiMH)

Figura 17: Tipos de baterias para cuadricopteros. [Autoria propial

1.4.4. Vision Artificial

La vision artificial es una disciplina tecnoldgica que proporcionan a las maquinas
de la capacidad de ver y analizar imédgenes digitales. Esta tecnologia permite a los
dispositivos no solo extraer informacion visual, sino también interpretar escenas y
realizar tareas especificas basadas en lo que observan. Utilizando diversos tipos de
sensores, la visién artificial puede captar detalles con gran precision, lo que la hace
indispensable en la industria. Sin embargo, no actiia como una herramienta aislada,
sino que se integra en toda la cadena de produccion, facilitando la comunicacién y
el intercambio de datos. Esta capacidad para procesar imagenes de manera similar
a la visién humana, aunque con caracteristicas uinicas, esta estrechamente vinculada
al desarrollo de la Inteligencia Artificial [31].

Figura 18: Visién artificial. [Autoria propia]

1.4.4.1 Componentes principales de la vision artificial

Los componentes fundamentales de un sistema de visién artificial trabajan en
conjunto para capturar, procesar y analizar la informacién visual, permitiendo que el
sistema extraiga caracteristicas clave de las imagenes y tome decisiones informadas.
Aunque la camara es el componente principal de cualquier sistema de vision arti-
ficial, su funcionamiento completo depende de la integracién de otros componentes
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importantes que apoyan la adquisicion y el analisis de las imdgenes. A continuacion,
se describiran los componentes que estructuran la vision artificial.

TIluminacién

Cuando un sistema de visién artificial observa un objeto, la luz interactia con él
de diversas maneras, como reflexién, absorcién, transmision, difusion y refraccion.
La luz que se refleja en el objeto es capturada por la cdmara, y dependiendo de las
propiedades del objeto, como su color y textura, se pueden generar diferentes inten-
sidades y patrones de luz. Los objetos oscuros absorben més luz, creando sombras,
mientras que los objetos brillantes reflejan més, destacando detalles. Los objetos
transparentes o translicidos permiten que la luz los atraviese, lo que puede difi-
cultar su identificacién. Ademsds, la luz puede dispersarse al chocar con superficies
rugosas, o cambiar de direcciéon al pasar por medios de diferente densidad. Estas
interacciones son procesadas por el sistema de vision artificial para interpretar la
forma, tamano, contorno y otras caracteristicas del objeto [32]. Existen diversos ti-
pos de iluminacion utilizados en vision artificial, cada uno adaptado a necesidades
especificas dependiendo de la aplicacién y las caracteristicas del objeto a analizar
como, por ejemplo:

s [luminacién frontal: La iluminacién frontal en visién artificial se refiere a la
luz que se dirige directamente hacia el objeto desde una posicién frontal, es de-
cir, desde el mismo angulo en que se observa el objeto. Este tipo de iluminacién
es comunmente utilizada para iluminar de manera uniforme las superficies de
los objetos, destacando sus detalles y caracteristicas mas visibles. Al iluminar
de frente, se pueden minimizar las sombras profundas que podrian interferir
con la vision del objeto como se ilustra en la Figura 19, pero, en ocasiones,
puede generar reflejos o destellos, especialmente en superficies brillantes. Es-
ta técnica es 1til para aplicaciones en las que se necesita una imagen clara y
detallada de la superficie del objeto [33].

(o nnnn

Objeto

Figura 19: Illuminacién frontal.

Fuente: [33].

= Jluminacién en contraluz: La iluminacién en contra luz en vision artificial
ocurre cuando la fuente de luz se coloca detras del objeto que se esta obser-
vando, lo que crea un contraste fuerte entre el objeto y su fondo. Este tipo
de iluminacién es 1util para resaltar los contornos y bordes de un objeto, ya
que genera una silueta que permite visualizar claramente su forma como se
observa en la Figura 20. La luz que pasa a través de objetos translicidos o
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semitransparentes también puede resaltar detalles internos, lo que es especial-
mente valioso en aplicaciones como el escaneo de estructuras complejas o la
deteccién de defectos invisibles a simple vista [33].

Figura 20: [luminacién en contra luz.

Fuente: [33].

s [luminacién difusa: La iluminacién difusa en vision artificial se refiere a una
luz que se dispersa de manera uniforme sobre un objeto, en lugar de proyec-
tarse directamente desde una fuente puntual. Este tipo de iluminacion suaviza
las sombras y reduce los reflejos brillantes, proporcionando una imagen mas
clara y equilibrada del objeto como se muestra en la Figura 21. Al eliminar
las sombras intensas, la luz difusa ayuda a resaltar detalles y caracteristicas
mas finas de la superficie del objeto sin generar areas demasiado iluminadas u
oscuras. Ademas, este tipo de iluminaciéon minimiza las alteraciones en la ima-
gen causadas por fuentes de luz directas, Sin embargo, a veces puede perderse
la profundidad o los detalles tridimensionales, ya que no se generan sombras
marcadas que ayuden a definir la forma del objeto [33].

Figura 21: I[luminacion difusa.

Fuente: [33].

Lente

La lente cumple una funcién esencial al enfocar la luz que llega del objeto hacia el
sensor de la camara, permitiendo que la imagen capturada sea clara y detallada. Su
tarea principal es asegurar que los elementos del objeto estén correctamente enfo-
cados, por lo que es importante para obtener una imagen nitida. Ademas, la lente
debe de estar a una distancia de trabajo adecuada, la resolucion requerida y el au-
mento adecuado [34]. En los sistemas de visién artificial, las lentes suelen contar con
un enfoque fijo o ajustable, a diferencia de las camaras comunes, que generalmente

30



incluyen enfoque automatico. Al clasificar las lentes, se emplean diversos términos
como angulo de visién (AoV), campo de visién (FoV), distancia del objeto, distancia
focal, apertura y F-Stop, los cuales son cruciales para entender sus caracteristicas y
capacidades [35]. En la Figura 22 se ilustra el funcionamiento de la lente la cimara
de vision artificial.

Longitud focal

Cuerpo de cimara
uosin ap odwesn

Distancia de trabajo

Figura 22: funcionamiento del lente de cAmara de visién artificial. [Autoria propial

Camara

Una camara de visién artificial es un dispositivo con una carcasa protectora que
alberga diversos componentes importantes, como sensores de imagen, lentes espe-
cializadas y procesadores de alto rendimiento. Su propdsito es capturar y analizar
iméagenes de manera precisa, emulando la percepcion visual humana. También cono-
cidas como ¢amaras inteligentes”, estas unidades emplean algoritmos avanzados y
software especializado para interpretar la informacion visual, lo que permite detectar
defectos, identificar objetos, medir dimensiones y reconocer patrones. Gracias a sus
componentes disenados para minimizar distorsiones y mejorar la nitidez, estos sis-
temas garantizan resultados confiables en entornos industriales y automatizados [36].

La luz se divide en distintas longitudes de onda, y el rango que nuestros ojos
pueden captar se denomina espectro visible. Dependiendo de su uso, En la Figura
23 se puede apreciar que las caAmaras pueden detectar tanto estas longitudes de onda
perceptibles como otras que estén fuera del alcance de la visiéon humana [37].

Espectro visible por el ojo humano (Luz)
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Figura 23: Rango de espectro de luz en cdmaras.

Fuente: [37].
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En los sistemas de vision artificial, las camaras mas utilizadas trabajan con
longitudes de onda que el ojo humano puede percibir. Dentro de este grupo, existen
dos categorias principales:

= Monocromo: Estis camaras se enfocan en capturar solo la intensidad de
la luz, registrando las variaciones en los niveles de brillo en una imagen, no
procesan informacién cromaética, lo que significa que solo producen iméagenes
en escala de grises. Esto les permite obtener detalles precisos sobre el contraste
y la textura de los objetos, ya que cada pixel representa la cantidad de luz que
incide sobre él, sin interferencias de colores [38].

s Color:A diferencia de las monocromaéticas, estas camaras pueden captar y
diferenciar los colores dentro del espectro visible. Utilizan filtros especificos,
como el sistema RGB (rojo, verde y azul), para interpretar la informacion
cromética de la escena [3§].

Espectro visible por el ojo humano (Luz)

|soonm 550 nm | 600 nm

Figura 24: Rango de espectro de luz visible para el ojo humano.
Fuente: [37].

De igual manera, existen camaras que trabajan con longitudes de onda fuera del
rango visible. Dentro de este grupo, se pueden identificar dos categorias principales:

» Termografica: Las camaras termograficas en vision artificial son dispositi-
vos especializados que tienen la capacidad de detectar la radiacion infrarroja
(LWIR) que emiten los objetos debido a su temperatura. Esta radiacién, invi-
sible para el ojo humano, se convierte en una imagen visible que muestra las
variaciones térmicas de la superficie de los objetos. Gracias a esto, las camaras
pueden medir y visualizar la temperatura de los objetos en tiempo real [38].

Espectro visible por el ojo humano (Luz)
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Figura 25: Rango de espectro de luz termogréafico.
Fuente: [37].
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» Hiperespectrales:Las camaras hiperespectrales son dispositivos avanzados
que capturan informacién mas alla de lo que podemos ver con nuestros ojos.
Estas camaras descomponen la luz en un gran nimero de segmentos estrechos
de diferentes longitudes de onda, lo que les permite identificar detalles que
otras camaras no pueden detectar. Al capturar multiples bandas espectrales,
estas camaras pueden analizar como interactiia la luz con los materiales, lo que
les permite reconocer caracteristicas unicas de cada uno. Esto hace posible
identificar con precision objetos que, a simple vista, parecen iguales, todo
sin necesidad de tocarlos ni danarlos [39]. En la Figura 26 se muestra una
representacion grafica del rango de espectro de luz hiperespectrales

Espectro visible por el ojo humano (Luz)
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Figura 26: Rango de espectro de luz hiperespectrales.
Fuente: [37].

Software

El software de imagenes en vision artificial es fundamental para procesar y analizar
las capturas realizadas por la camara. Mientras la cdmara se encarga de obtener y
enviar las imagenes a la computadora principal, el software gestiona la comunicacion
con el hardware, controla las funciones de la cdmara, recibe y procesa los datos
visuales, toma decisiones basadas en los resultados obtenidos y se encarga de la
integracién con otros dispositivos o sistemas que requieran esta informacién [35]. En
este campo, el software de imagenes se divide en tres categorias principales:

= Visor de camara: El visor de caAmara representa la parte mas intuitiva y facil
de manejar dentro del software de imagenes, lo que permite iniciar su uso sin
complicaciones. No solo ayuda a establecer la conexién con la red y configu-
rar los parametros de la camara, sino que también permite capturar, mejorar,
visualizar y almacenar imagenes. Ademads, algunos programas incorporan he-
rramientas avanzadas, entre ellas histogramas y graficos de lineas, que brindan
un analisis detallado de las imédgenes procesadas [35].

s Software Integral: Un software integral de vision artificial incorpora las fun-
ciones importantes de un visor de camara, también cuenta con herramientas
avanzadas para un analisis mas riguroso. Entre sus caracteristicas se incluyen
la gestion de proyectos, la configuracién de multiples cdmaras y servidores, y el
uso de unidades de procesamiento grafico (GPU) para acelerar el procesamien-
to de datos. Ademas, tiene capacidades para la reconstruccion de imagenes en
tres dimensiones y la visualizacién de objetos en 3D, lo que es fundamental en
aplicaciones que requieren precisién y andlisis espacial [35].

» Kit de desarrollo de software (SDK): Es un conjunto de herramientas que
permite crear aplicaciones, estos kits incluyen controladores compatibles con
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distintas interfaces de camara, compatibilidad con capturadores de fotogramas
si el sistema los requiere y una API especializada en procesamiento de imége-
nes industriales. Ademads, suelen ofrecer compatibilidad con varios lenguajes
de programacién, como C y C++ por su capacidad para manejar el hardware
de manera directa, Python por su facilidad de uso y bibliotecas como OpenCV,
C en entornos industriales, Java para aplicaciones multiplataforma, Matlab en
analisis cientifico y LabVIEW para integracién con hardware industrial. Tam-
bién incorporan ejemplos de cédigo, documentacion detallada y herramientas
de configuracion que permiten ajustar pardametros de la camara y visualizar
los efectos en un tiempo definido [40)].

1.4.4.2 Funciones principales en vision artificial

Como ya se ha mencionado en el campo de la vision artificial, los sistemas compu-
tacionales realizan diversos procesos que les permiten interpretar y analizar imagenes
de manera correcta. Estos procesos son de suma importancia en este sistema para
que las maquinas puedan identificar objetos, reconocer patrones y comprender el en-
torno visual. A continuacién, se describiran algunas de las tareas que pueden realizar
estos sistemas.

1. Clasificacion de imagenes

La clasificacion de iméagenes consiste en agrupar y etiquetar imagenes o regiones
especificas dentro de ellas segtin caracteristicas predefinidas. Dependiendo del
contexto, las etiquetas pueden asignarse basandose en uno o varios factores [41].
Existen dos tipos principales de clasificacién de imédgenes:

» Clasificacion de etiqueta unica: En este tipo, cada imagen recibe solo una
etiqueta. El modelo analiza la imagen y la clasifica bajo un tnico criterio [41].
Por ejemplo, se puede entrenar un modelo para identificar fotos de frutas y
asignar la etiqueta (Figura 27, A) o animales (Figura 27, B), sin permitir que
una imagen reciba més de una etiqueta

.l
Y

Objeto unico Objeto Unico

(A) Etiqueta tnica de una fruta (B) Etiqueta tnica de un animal

Figura 27: Comparacién de resultados en distintas condiciones. [Autoria propial
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2.

s Clasificacion multietiqueta A diferencia del caso anterior, las imagenes pue-
den recibir multiples etiquetas simultaneamente. Este enfoque es 1til cuando
una imagen puede pertenecer a varias categorias al mismo tiempo [41]. Un
ejemplo seria la clasificacién de fotos de paisajes naturales, donde una misma
imagen puede ser etiquetada como "montanas”, "bosquez rio”debido a que
muestra todas esas caracteristicas en un solo escenario como se muestra en la
Figura 28.

Multiples objetos

Figura 28: Etiqueta multiple de un paisaje. [Autoria propial

Deteccién y seguimiento de objetos

La deteccién y el seguimiento de objetos son procesos fundamentales en vision
artificial que permiten no solo identificar y localizar elementos dentro de una
imagen o video, sino también monitorear su movimiento a lo largo del tiempo.
Mientras que la deteccion analiza cada cuadro de manera independiente para
encontrar y delimitar los objetos presentes en una escena, el seguimiento permite
asociar esos mismos objetos en secuencias consecutivas, manteniendo su identi-
dad incluso ante cambios de posicién, iluminacién o perspectiva. Para lograrlo,
se emplean técnicas avanzadas que combinan modelos de clasificacion con algo-
ritmos de prediccién de movimiento [42).

Segmentacion

Las técnicas tradicionales de segmentacion de imagenes funcionan analizando
los colores de los pixeles y otras caracteristicas como el brillo, el contraste y la
intensidad para distinguir y separar diferentes elementos dentro de una imagen.
Una de sus ventajas es que pueden configurarse y entrenarse de manera rapida
con algoritmos simples de aprendizaje automatico, lo que las hace muy utiles
para tareas como la clasificacion seméntica. Aunque los métodos mas avanzados
basados en aprendizaje profundo permiten un andlisis mas detallado y preciso,
especialmente en casos complejos como la segmentacién pandptica, que requiere
entender mejor el contexto de la imagen, las técnicas clasicas siguen siendo una

35



gran alternativa. A continuacion, se describen las técnicas mas utilizadas a lo
largo del tiempo [43].

» Umbrales: Los métodos de umbral se emplean para convertir imagenes a una
forma binaria, clasificando los pixeles segun si sus niveles de intensidad supe-
ran o no un valor umbral determinado. Este valor puede calcularse utilizando
técnicas como el método de Otsu, que optimiza el umbral para maximizar la
diferencia entre las clases de la imagen [43]. Aunque es una técnica sencilla,
depende de la distribucion de los valores de intensidad en la imagen. Es apli-
cable en donde los objetos tienen un contraste claro respecto al fondo. Sin
embargo, puede ser poco eficiente en imégenes con variaciones de iluminacion
o ruido, lo que requiere enfoques méas refinados o preprocesamiento adicional.
En la Figura 29 se presenta una segmentacion utilizando la técnica de umbral.

Figura 29: Segmentaciéon umbral.

Fuente: [44].

= Histogramas: Los histogramas se utilizan para visualizar la frecuencia de
diferentes valores de pixel dentro de una imagen. Esta técnica es til para de-
terminar los limites de intensidad que separan diferentes areas de la imagen,
permitiendo la segmentacion a través de un andlisis detallado de la distribu-
cién de intensidades. Los histogramas ayudan a definir de manera eficiente
los umbrales para segmentar el fondo de los objetos, especialmente cuando la
variacién en los valores de pixel es limitada [43]. En la Figura 30 se presenta
una segmentacién utilizando la técnica por histograma.
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Figura 30: Segmentacion por histograma.

Fuente: [45].

= Deteccion de bordes: La deteccién de bordes es una de las técnicas méas
utilizadas en vision artificial que permite identificar las zonas donde se pro-
ducen transiciones significativas en la intensidad de pixeles, lo que indica el
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limite entre objetos o regiones. Los algoritmos de deteccion de bordes, como el
operador Sobel o el de Canny, buscan puntos donde el contraste cambia brus-
camente, facilitando la localizacién precisa de objetos en una imagen [46]. Esta
técnica es importante para tareas que requieren la identificacion de formas o la
definicion clara de limites, y suele complementarse con técnicas de suavizado
para reducir el ruido. Aunque eficaz, puede verse limitada por el ruido en las
imagenes, por lo que es importante aplicar filtros previos. En la Figura 31 se
presenta una segmentacion utilizando la técnica por detecciéon de bordes.

[A] [B]

Figura 31: Segmentacion por deteccion de bordes.

Fuente: [47].

= Cuencas hidrograficas: Los algoritmos de cuencas hidrograficas convierten
la imagen en escala de grises, luego la procesan como un mapa topografico
en el que el brillo de cada pixel actia como elevacion. A partir de esta re-
presentacion, el algoritmo puede identificar valles y crestas que corresponden
a regiones de bajo y alto brillo, respectivamente, lo que permite segmentar
areas de interés. Este enfoque es 1til para entender como se distribuyen las
intensidades de los pixeles en una imagen, especialmente cuando se busca iden-
tificar zonas homogéneas o patrones topograficos. Sin embargo, su complejidad
computacional puede ser un reto en imagenes grandes o en tiempo real, lo que
limita su aplicabilidad en algunos contextos [43]. En la Figura 32 se presenta
una segmentacion utilizando la técnica por cuencas hidrogréficas.

Figura 32: Segmentacion por cuencas hidrogréficas.

Fuente: [48].

= Segmentacion basada en regiones: La segmentacién basada en regiones
se enfoca en dividir una imagen en areas homogéneas, agrupando pixeles que
comparten caracteristicas visuales similares, como color, textura e intensidad.
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Para lograrlo, se emplean diversos algoritmos de agrupacion, entre los que des-
tacan K-medias, C-medias difusas y agrupacion jerarquica, los cuales permiten
organizar los pixeles en segmentos que reflejan las propiedades comunes de los
mismos. Esta técnica es particularmente 1til en imégenes con variaciones en
iluminacion o contraste, ya que tiene la capacidad de adaptarse a estas diferen-
cias y generar regiones que sean mas representativas de la imagen original. Sin
embargo, un desafio comun es la segmentacion excesiva, que produce demasia-
dos segmentos pequenos, o la segmentacion insuficiente, que puede dar como
resultado regiones demasiado amplias, lo que puede restar detalles importantes
en la imagen [49].

Segmentacién basada en clasteres: La segmentacion por agrupamiento,
como la técnica de K-medias, divide una imagen en grupos o clisteres de pixe-
les con caracteristicas similares, utilizando un algoritmo no supervisado. El
proceso comienza seleccionando centroides aleatorios y asignando cada pixel
al centroide mas cercano, luego se recalculan los centroides en funcién de los
pixeles asignados. Este proceso se repite hasta que los centroides ya no cam-
bian significativamente. Este método es eficaz para segmentar imégenes donde
los objetos presentan caracteristicas similares entre si, pero puede tener limi-
taciones en cuanto a la eleccién del nimero de clisteres y la inicializacion
de los centroides. A pesar de estos desafios, es ampliamente utilizado por su
capacidad para segmentar grandes volumenes de datos visuales sin necesidad
de un etiquetado previo [50]. En la Figura 33 se presenta una segmentacion
utilizando la técnica basada en clusteres.
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Figura 33: Segmentacién basada en cliusteres.

Fuente: [51].

1.4.5. Redes neuronales convolucionales (CINN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés), son mode-

los de inteligencia artificial disenados para analizar datos organizados en forma de
matriz, como ocurre con las imagenes. Su funcionamiento se basa en aplicar filtros
que permiten identificar automaticamente rasgos importantes dentro de una imagen,
como bordes, texturas o figuras, sin necesidad de intervencion manual. Esta capa-
cidad de reconocimiento progresivo se asemeja al procesamiento visual del cerebro
humano. Por ello, las CNN se han convertido en una herramienta fundamental en
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tareas visuales complejas como la clasificacién y deteccién de objetos, impulsando
grandes avances en el campo de la visiéon por computadora[52].

1.4.5.1 Funcionamiento de la red neuronal convolucional

La idea principal es que una CNN aprende progresivamente a identificar elemen-
tos dentro de una imagen, empezando por los detalles mas simples y terminando
con estructuras completas. Este aprendizaje ocurre gracias a muchas iméagenes de
ejemplo, lo que permite que la red generalice y reconozca un objeto en distintas
condiciones visuales [52].

Para que una red neuronal convolucional pueda identificar correctamente distin-
tos objetos, es necesario entrenarla con miles de imagenes que representen una amplia
variedad de casos. Por ejemplo, para reconocer bicicletas, debe analizar imagenes
con distintos modelos, colores, posiciones y entornos; en el caso de las flores, debe
ser capaz de identificar una rosa sin importar si estd en un jardin, en un florero
o incluso si es un dibujo de la misma manera funciona para detectar automoviles,
debe reconocer un auto ya sea de frente, desde arriba, al costado y diferentes angulos
incluso si el auto estd con diferentes tonos, o sombras [52].

Pixeles y neuronas

Una red neuronal convolucional recibe como entrada los pixeles de una imagen, y
céomo el tamano de la imagen y la cantidad de canales de color afectan el niimero
total de neuronas de entrada. En la Figura 34 se muestra una imagen en escala de
grises de 32x 32 pixeles, cada pixel representa una sola intensidad de color, por lo que
cada pixel se asocia con una neurona. En imagenes a color, se utilizan tres canales
(rojo, verde y azul), lo que multiplica por tres la cantidad de datos de entrada en este
caso se multiplica 32x32x3 que es igual a 3.072 neuronas de entradas. Este concepto
es fundamental para entender cémo las CNN procesan la informacion visual desde
el nivel més basico: los valores numéricos de cada pixel [52].

” |
32x32 pixeles 32=32 pixeles

x3

1.024 entradas 3,072 entradas

Figura 34: Pixeles de entrada.
[Autoria propia]

En las redes CNN, los valores de los pixeles, que originalmente van de 0 a 255
en imagenes de 8 bits por canal, suelen ser normalizados al rango de 0 a 1 antes de
ser introducidos a la red, lo cual se hace por razones técnicas y de rendimiento [52].
En la Figura 35 se muestra una imagen que pasé a la normalizacién de 0.
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Figura 35: Matriz de pixeles normalizada en 0.

[Autoria propia]

Sin embargo, si se trabajara con imagenes a color, asignar un valor de 1 a cual-
quiera de los canales RGB (Rojo, Verde o Azul) indicarfa la maxima intensidad de
ese color especifico [52], como se muestra en la Figura 36.
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Figura 36: Matriz de pixeles normalizada en 1. [Autoria propial

Convolucién

En esta primera etapa de convolucién se toma la imagen de entrada y se le aplican
varios filtros para generar mapas de caracteristicas iniciales. Estos mapas capturan
patrones visuales basicos como lineas, bordes o curvas, que son consideradas ca-
racteristicas primitivas. Luego, se aplica un proceso de subsampling, como el Max-
Pooling, para reducir el tamano de estos mapas conservando la informacién mas
relevante. Esta etapa marca el primer nivel de andlisis visual, y a medida que se
agregan mas capas de convolucion, la red podra identificar formas mas complejas y
representaciones mas abstractas de la imagen [52].

Mapeo de Max pooling
\ Aplucamon de Ccaracteristicas
kernel de 3x3

Imagen de entrada

Salidas

Figura 37: Estructura de las convoluciones. [Autoria propia]
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En esta etapa se inicia el paso clave de las redes neuronales convolucionales: la
operacion de convolucién. Esta técnica consiste en aplicar un pequeno filtro o "ker-
nel”sobre grupos de pixeles cercanos en la imagen original. El kernel, por ejemplo,
de tamano 3x3, se desplaza por toda la imagen fila por fila y columna por columna,
realizando un producto escalar en cada posiciéon. El resultado de estas operaciones
forma una nueva matriz, que se convierte en una capa de neuronas ocultas. Si la
imagen es a color, el proceso se extiende a los tres canales (Rojo, Verde y Azul), por
lo que se utilizan tres filtros 3x3, cuyos resultados se combinan y se les anade un
término de sesgo (bias) para generar una unica salida [52].
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KERNEL
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Figura 38: Aplicacién de filtro o kernel.
[Autoria propia]

El kernel se inicializa con valores aleatorios, aunque a veces se utilizan distribu-
ciones normales que respetan ciertas simetrias para mejorar el rendimiento inicial. A
medida que la red aprende, estos valores se van ajustando automaticamente median-
te el proceso de retropropagacion (backpropagation), lo que permite que el kernel se
especialice en detectar caracteristicas especificas de las imagenes. Como ejemplo, se
realiza la operacion utilizando un kernel de 3x 3, el cual se coloca sobre los primeros
3x3 pixeles de la imagen de entrada. Dado que el kernel es mas pequeno que la
imagen completa, se desplaza progresivamente hacia la derecha y hacia abajo. En
cada posicion, se multiplica cada valor del kernel por su pixel correspondiente en la
imagen, y luego se suman todos esos productos. El resultado de esta suma se alma-
cena en una nueva matriz, que constituye la imagen de salida después del filtrado

[53].

Figura 39: Aplicacién de filtro o kernel.
Fuente: [53]

Ahora observamos una imagen en escala de grises de 32x32 pixeles, donde cada
pixel representa una intensidad y, por lo tanto, se asocia a una neurona de entra-
da, dando un total de 1.024 neuronas. Pero si trabajamos con una imagen a color,
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debemos considerar tres canales RBG, lo que eleva la entrada a 32x32x3, es decir,
3.072 neuronas. Este gran volumen de datos permite a la red analizar la informacion
visual desde sus niveles mas bésicos. Sin embargo, al avanzar en la red y aplicar
convoluciones, la cantidad de neuronas puede crecer rapidamente. Para evitar es-
te crecimiento excesivo, aplicamos un proceso de reduccién llamado subsampling,
siendo el més utilizado el Max-Pooling. Este método reduce el tamano de las repre-
sentaciones intermedias conservando las caracteristicas mas relevantes detectadas
por los filtros, lo que ayuda a disminuir la complejidad computacional sin perder
informacién clave [52].
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Figura 40: Aplicacién de subsamplingl con Max-Pooling .
[Autoria propia]

El Max-pooling de tamano 2x2 se aplica después de una capa convolucional
para reducir el tamano de las imédgenes de caracteristicas sin perder la informacién
mas relevante [52]. Por ejemplo, si tras la convolucién obtenemos una imagen de
caracteristicas de 4x4 pixeles con los valores:

(3)
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Aplicando Max-pooling de 2x2 con paso 2, dividimos la imagen en bloques de 2x2
y seleccionamos el valor maximo de cada uno. Asi, de los bloques se obtienen los
valores maximos: 6, 2, 7 y 9, reduciendo la imagen a 2x2: 6,2;7,96, 2; 7, 96,2;7,9.
Este proceso disminuye la cantidad de datos a procesar, hace maés eficiente la red y
permite que se mantenga la informacién mas representativa de cada regién analiza-
da, ayudando a enfocarse en las caracteristicas esenciales de la imagen [52].

En una red neuronal convolucional, el proceso de reduccién de una imagen no
ocurre una sola vez, sino que se repite a lo largo de varias capas. Primero, se aplica
una convolucion con distintos kernels que extraen caracteristicas especificas como
bordes, texturas o formas simples. Luego, se realiza un Max-pooling por ejemplo, de
tamano 2x2 que reduce las dimensiones de la imagen y conserva la informacion mas
relevante. Esta salida reducida pasa a una nueva etapa donde se repite el mismo
proceso: nuevas convoluciones con mas kernels, seguidas de otro Max-pooling, y
asi sucesivamente. Con cada iteracion, la imagen se hace mas pequena, pero la
red va capturando representaciones mas complejas y abstractas de la informacion.
Este encadenamiento de convoluciones y subsampling permite que la red aprenda
jerarquicamente, desde caracteristicas simples hasta patrones de alto nivel, lo cual
es esencial para tareas como clasificacion, reconocimiento o segmentacion de objetos
en imdgenes [52].
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Figura 41: Arquitectura de una red neuronal.
[Autoria propia]

1.4.5.2 Red neuronal Yolo

YOLO (You Only Look Once) es un modelo para la detecciéon de objetos en
imagenes en tiempo real, creado por Joseph Redmon y Ali Farhadi en 2015. A dife-
rencia de otros enfoques mas complejos, como R-CNN, YOLO realiza todo el proceso
de deteccién en una sola etapa mediante una red neuronal convolucional (CNN), lo
que le permite identificar objetos de forma rapida y precisa. El método consiste en
dividir la imagen en una cuadricula, y cada celda de esa cuadricula se encarga de
predecir si hay un objeto, sus coordenadas dentro de la imagen y su categoria. En sus
primeras versiones, el modelo fue desarrollado utilizando el framework Darknet, op-
timizado para velocidad y rendimiento. Esta arquitectura integral y directa le otorga
una ventaja significativa en aplicaciones que requieren respuestas en tiempo real [54].

Funcionamiento

El modelo utiliza una red neuronal convolucional que divide la imagen en una
cuadricula, donde cada celda es responsable de detectar objetos que caen dentro
de su area. Cada celda predice varios cuadros delimitadores junto con una pun-
tuacion de confianza que indica la probabilidad de que haya un objeto y qué tan
precisa es la prediccién, basada en la interseccién sobre unién (IOU). Las coorde-
nadas del cuadro delimitador se expresan en relacion con la celda para el centro
(x, y), mientras que el ancho y la altura se normalizan respecto al tamano total de
la imagen, permitiendo asi una deteccién precisa y localizada de los objetos en la
imagen completa [55].
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Figura 42: Coordenadas de una imagen.
Fuente: [55]

El modelo YOLO se basa en una red neuronal convolucional, la cual estd com-
puesta principalmente por capas convolucionales para la extraccion de caracteristicas
visuales a partir de la imagen de entrada. Aunque su arquitectura estd formada ma-
yormente por este tipo de capas, también incluye capas completamente conectadas
(densas) en las etapas finales, especialmente en las primeras versiones del modelo,
para generar las predicciones sobre las clases y las ubicaciones de los objetos. Esta
arquitectura toma como referencia el diseno de GoogleNet, utilizado comuinmente
en tareas de clasificacién de imagenes. Especificamente, la red original de YOLOv1
estaba formada por 24 capas convolucionales y 2 capas completamente conectadas.
Para optimizar el procesamiento y reducir la complejidad del modelo, se implemen-
tan convoluciones de tamano 1x1 que disminuyen la profundidad de los mapas de
caracteristicas, seguidas de convoluciones de 3x3 que permiten captar patrones méas
complejos. Estas dos configuraciones se combinan de forma alternada a lo largo de la
red. La ultima capa convolucional produce un tensor de forma (7,7,1024), que luego
se reduce mediante las capas totalmente conectadas para generar una salida final de
tamano 7x7x30, donde se codifican las predicciones de clase y las coordenadas de
los objetos detectados [55].
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Figura 43: Arquitectura de la red original de YOLO.
Fuente: [55]

Dentro del desarrollo de yolo han surgido multiples versiones, cada una con

mejoras y caracteristicas especificas que responden a diferentes necesidades en las
aplicaciones de deteccién de objetos. Estas versiones permiten adaptar el modelo a
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distintos entornos, desde sistemas avanzados con gran capacidad de computo hasta
dispositivos con recursos limitados. Una de las versiones més destacadas para este
ultimo caso es Yolov4, ya que fue disenada para ofrecer un alto rendimiento inclu-
so en CPU con bajo poder de procesamiento. Esta versién optimiza la precision
y la velocidad sin necesidad de utilizar GPU de alto costo, lo que la convierte en
una opcién ideal para sistemas embebidos, camaras inteligentes, dispositivos IoT o
aplicaciones en tiempo real que requieren eficiencia con pocos recursos. Por estas
razones, es fundamental analizar mas a fondo esta red, que representa una solucién
potente y accesible dentro del ecosistema de deteccion inteligente.

YOLOv4

Yolov4 es un modelo avanzado de deteccién de objetos en tiempo real que mejora
el rendimiento de sus versiones anteriores al combinar velocidad y precision en una
sola arquitectura. Su diseno esta compuesto por tres partes principales: la columna
vertebral, que se encarga de extraer las caracteristicas importantes de la imagen;
el cuello, que refuerza y fusiona esas caracteristicas para facilitar la deteccién; y
la cabeza, que finalmente realiza la prediccion de las clases y las posiciones de los
objetos. Estas partes estan conectadas mediante capas especificas que permiten una
deteccion Optima, eficiente y robusta [54].

Deteccidn de dos etapas

Deteccién de una stapa
i
Entrads Colurmna vertebral Cuellos Prediccion densa 1! Prediccidn dispersa

bz 5 vy

& & 5.

Figura 44: Arquitectura de la red YOLOvA4.
Fuente: [54]

Se analizara detalladamente cada una de las estructuras que conforman la arqui-
tectura completa del modelo yolov4, con el fin de comprender con mayor claridad
qué ocurre en cada etapa del proceso de deteccion. Este desglose permitira entender
cémo se extraen las caracteristicas visuales, cémo se refinan y fusionan a diferentes
escalas, y finalmente, como se generan las predicciones de las cajas delimitadoras y
las clases de los objetos detectados en la imagen.

A. Columna vertebral (Backbone)

En el modelo YOLOvV4, la columna vertebral o backbone cumple la funciéon esen-
cial de extraer las caracteristicas mas relevantes de la imagen de entrada, tales como
bordes, texturas, formas y patrones, sin identificar aiin objetos especificos. Para esta
tarea, se emplea comunmente CSPDarknet53, una versiéon mejorada del Darknet-53
que incorpora una estructura llamada Cross Stage Partial (CSP), la cual divide y
fusiona caminos de informacion para optimizar el flujo del gradiente durante el en-
trenamiento, reduciendo la redundancia computacional sin sacrificar precision. Esta
arquitectura también utiliza bloques residuales que permiten el aprendizaje profun-
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do mas estable y eficiente. Por ejemplo, al ingresar una imagen de un gato en una
calle, el backbone no clasifica al gato, pero si extrae detalles visuales como el con-
torno de su cuerpo, las formas de las orejas o la textura de su pelaje. Dentro de
este proceso de la columna vertebral existen operaciones importantes como las ca-
pas convolucionales, la normalizacién por lotes (Batch Normalization), la activacién

Leaky ReLU y la estructura CSP [56].

= Capas convolucionales: Las capas convolucionales son la base de la red
neuronal y se encargan de extraer caracteristicas visuales importantes de las
imagenes, como bordes, formas y texturas. Esto se logra aplicando filtros o
kernels que se deslizan sobre la imagen o sobre un mapa de caracteristicas
anterior, realizando operaciones de producto punto entre los valores del filtro
y los valores de la imagen. Cada filtro aprende a reconocer un patron especifico
y, al pasar por varias capas, la red es capaz de identificar objetos cada vez mas
complejos [57]. Por ejemplo, en una imagen de un gato, las primeras capas
podrian detectar los bordes de sus orejas o bigotes como se muestra en la
Figura 45.
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Figura 45: Convolucién de la red yolov4. [Autoria propial

» Batch normalizacién: La normalizacién por lotes es una técnica aplicada
después de las capas convolucionales para estabilizar y acelerar el proceso de
entrenamiento. Su objetivo es mantener la salida con una media cercana a cero
y una varianza cercana a uno, lo cual ayuda a que la red aprenda de forma mas
eficiente y evita problemas como gradientes explosivos [58]. Por ejemplo, si la
red ha detectado patrones como los ojos de un gato, la BN ajusta esos valores
para que las siguientes capas los interpreten de manera uniforme. Ademas, esta
operacién incluye parametros que permiten a la red aprender como escalar y
desplazar estos valores normalizados durante el entrenamiento.

Salida de Después de Batch
convolucién Normalization
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BN ajusta la salida de la convolucion para tener media
= 0y varianza = 1, mejorando el flujo de entrenamiento.

Figura 46: Normalizacién de la red yolov4. [Autoria propia]
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= Activacién Leaky ReLU: Se aplica para introducir no linealidad en la red,
permitiendo que esta aprenda relaciones mas complejas entre las caracteristi-
cas extraidas. A diferencia de la Relu clésica, que elimina completamente los
valores negativos, la versién ”leaky”deja pasar una pequena proporcién de
estos valores, lo que evita que ciertas neuronas se apaguen completamente
durante el entrenamiento [59]. Esto es 1til, por ejemplo, en la Figura 47 se
observa que, cuando algunas caracteristicas detectadas del gato tienen valores
negativos que aun contienen informacion tutil. De este modo, se mantiene un
flujo de informaciéon més constante en toda la red.

Funcidn de Activacion
Leaky RelU

Valares negativos

aln contienen
informacicn dtil

B x
fix)=1x x>0

ax |si x<0
a=0,1

Figura 47: Activacién Relu de la red yolov4.
[Autoria propia]

Se aplica como funciéon de activacion para transformar la salida lineal de una
neurona, permitiendo que los valores positivos pasen sin cambio y los valores
negativos pasen atenuados, multiplicados por un pequenio factor (o = 0,1);
esto evita que las neuronas que reciben entradas negativas queden inactivas
al producir una salida diferente de cero, lo que mantiene el flujo de gradientes
durante el entrenamiento y mejora la capacidad de aprendizaje de la red al
evitar que neuronas "mueran”debido a salidas nulas constantes.

s Estructura CSP: La arquitectura CSP, implementada en CSPDarknet53,
mejora significativamente la eficiencia del modelo al dividir el flujo de datos
en dos rutas: una que se procesa con bloques convolucionales y otra que pa-
sa directamente sin modificacién. Al final, ambas rutas se fusionan, lo que
permite reducir la redundancia de informacién y mantener un equilibrio en-
tre capacidad de aprendizaje y velocidad de procesamiento [60]. Por ejemplo,
En la Figura 48 se muestra que, si se tiene un mapa de caracteristicas que
representa un objeto en este caso un animal y su fondo, CSP puede procesar
solo los detalles del gato con mayor profundidad mientras conserva intacta
parte de la informaciéon global, lo que mejora la deteccién final sin aumentar
excesivamente el costo computacional.
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Figura 48: Estructura CSP de la red yolov4. [Autoria propial

B. Cuello (Neck)

Tiene como funcién principal reforzar y combinar las caracteristicas extraidas por
la columna vertebral, preparandolas para una deteccién mas precisa en la etapa
final. Este componente actia como un puente entre las capas profundas del mo-
delo (que contienen informacién rica en seméntica) y las capas mas superficiales
(que conservan detalles espaciales), permitiendo una fusién efectiva entre ambas.
De esta manera, se logra que las caracteristicas relevantes de distintos niveles de
abstraccion se combinen de forma jerarquica. Dentro de esta seccién se aplican dos
estructuras importantes como SPP (Spatial Pyramid Pooling), que permite capturar
informacion a diferentes escalas espaciales sin necesidad de redimensionar la entrada,
y PANet (Path Aggregation Network), que mejora la propagacién de informacién
desde capas inferiores hacia capas superiores para refinar ain mas las predicciones

56).

» Spatial Pyramid Pooling (SPP): El Spatial Pyramid Pooling (SPP) es
una técnica que permite a las redes neuronales procesar iméagenes de distintos
tamanos sin necesidad de redimensionarlas previamente, al dividir la imagen
en varias regiones a diferentes escalas (por ejemplo, 1x1, 2x2, 3x3) y aplicar
pooling en cada una para extraer caracteristicas fijas [60]. En la Figura 49,
se muestra que la entrada de una imagen en este caso una manzana, puede
ser de cualquier tamano, el SPP la divide en distintas secciones, extrae lo mas
relevante de cada una y genera un vector de caracteristicas de tamano fijo, lo
que ayuda a la red a reconocer la manzana sin importar el tamano o la forma
de la imagen original.

1x1 ax3
2x 2 @ 9 @
—+ — 0 e ’
150100 px 300x200 px @ @ @
500 x 330 px Vector de
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Figura 49: Aplicacién SPP de la red yolov4. [Autoria propia]
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» PANet (Path Aggregation Network): Es una arquitectura disenada pa-
ra mejorar la capacidad de una red neuronal para combinar informacion de
diferentes niveles o escalas dentro de una imagen, facilitando una mejor de-
teccion y segmentacion de objetos. En términos simples, recoge caracteristicas
detalladas tanto de capas profundas como superficiales, fusionandolas eficaz-
mente para que la red tenga una visién méas completa y precisa del contenido
visual [61]. Por ejemplo, En la Figura 50 se muestra una imagen de entrada
que contiene una manzana, PANet procesa la imagen integrando detalles finos,
como el contorno y la textura de la piel, junto con caracteristicas mas gene-
rales, como la forma y el color. Gracias a esta combinacién de informacién, la
red puede identificar correctamente la manzana, incluso si esta parcialmente
oculta o en un fondo complejo.

Capa superficial
Salida: deteccidn
— ¥ segmentacion
mejorada
L ]
Imagen de ' \
entrada i i
Capa profunda : !

Figura 50: Aplicacion Panet de la red yolov4.
[Autoria propia]

Realiza su proceso integrando caracteristicas extraidas de distintas capas de la
red neuronal a través de caminos que van en ambas direcciones: de arriba hacia
abajo y de abajo hacia arriba. Primero, recoge las caracteristicas méas generales
y abstractas de las capas profundas (que capturan informacién global, como la
forma del objeto), y las combina con las caracteristicas detalladas y localizadas
de las capas superficiales (que capturan texturas y bordes).

C. Cabeza (Dense prediction)

Es la etapa final en una red yolo y se encarga de realizar funciones importantes para
la deteccion de objetos. Esta seccién toma la informacion procesada por las capas
anteriores y transforma las caracteristicas aprendidas en resultados comprensibles
al generar, para cada objeto, una prediccién de su clase, su ubicacién exacta en la
imagen mediante una caja delimitadora, y el nivel de confianza asociado a dicha
prediccién. Para lograrlo, realiza tres procesos en la fase 1, predice las coordenadas
de las cajas que indican dénde se encuentra un posible objeto. En la fase 2, estima
un valor de confianza que representa la probabilidad de que realmente exista un
objeto en esa ubicaciéon. En la fase 3, clasifica el contenido de cada caja segun
las clases entrenadas, eligiendo la que tenga mayor probabilidad. El resultado de
estas operaciones es un tensor con las coordenadas, la puntuacion de confianza y
las probabilidades por clase, el cual es filtrado en pasos posteriores para mostrar
tnicamente las detecciones mas precisas [56].
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» Prediccién de cajas delimitadoras (Bounding boxes): La prediccién
de cajas delimitadoras (Bounding Boxes) es el proceso mediante el cual la red
determina con precision dénde se encuentra un objeto dentro de una imagen.
Esta prediccién no se hace sobre la imagen completa de forma directa, sino
que la imagen es dividida en una rejilla (grid), y cada celda de esa rejilla se
encarga de predecir si hay un objeto en su area de cobertura. Cada celda no
solo intenta detectar objetos, sino que también predice un conjunto de valores
que definen la caja: (x, y, w, h) [62].

En la Figura 51 se muestra una imagen dividida en una rejilla de 6x6, donde
cada celda representa una region de la imagen que puede detectar objetos
dentro de su area de cobertura. Una de las celdas, seleccionada aleatoriamente,
contiene un punto que indica el centro del objeto detectado, definido por las
coordenadas relativas (x, y) dentro de esa celda. A partir de ese punto, se dibuja
un rectangulo delimitador que puede extenderse fuera de la celda, mostrando
visualmente el tamano estimado del objeto mediante los valores de ancho (w)
y altura (h) en relacién con el tamano completo de la imagen.

Tamano de imagen L
w,h —

x i centro horizontal (relativo a la celda)

y : centro vertical (relativo a la celda)

w: ancho de la caja (relativo a la imagen)

Coordenadas

X v h: altura de la caja (relative a la imagen)

Figura 51: Prediccion de cuadros delimitador de la red yolov4.
[Autoria propia]

= Estimacién de confianza: La estimacion de confianza, también conocida
como objectness score, es un proceso donde la red evaliia cuan probable es que
una caja delimitadora propuesta contenga realmente un objeto, sin importar
de qué clase sea. Este valor no indica qué tipo de objeto es, sino simplemente
si hay algo presente que vale la pena analizar. Para calcularlo, la red utiliza
las caracteristicas extraidas en cada celda de la imagen y, mediante funciones
de activacién como la sigmoide, produce un niimero entre 0 y 1 que representa
esa certeza [63].

En la Figura 52 se muestra una imagen en la que hay varios objetos distri-
buidos sobre una escena, y se observa como el modelo genera multiples cajas
delimitadoras (bounding boxes) alrededor de cada uno de ellos. Cada una de
estas cajas estd asociada a un valor numérico que representa la estimacion de
confianza, es decir, la probabilidad de que efectivamente haya un objeto den-
tro de esa region. Entre todas las predicciones, se destaca una barra roja que
indica la caja con mayor nivel de confianza, lo que sugiere que ese objeto es el
que mas probablemente ha sido detectado correctamente. Por ello, el sistema
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selecciona esta caja como el objeto legitimamente reconocido, descartando las
demaés predicciones de menor confianza.
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Figura 52: Nivel de confianza de un objeto. [Autoria propia]

» Clasificacién y deteccién del objeto: Una vez que la red ha localizado
un posible objeto dentro de una caja delimitadora y ha calculado su confianza
de que hay algo, pasa a la etapa de clasificacion, en la que determina qué tipo
de objeto es (por ejemplo: perro, bicicleta, seméforo, etc.). Para lograrlo, la
red utiliza las caracteristicas profundas que ha extraido a lo largo de multiples
capas convolucionales, donde se han detectado patrones como bordes, textu-
ras, formas, colores y relaciones espaciales, los cuales son transformados en
vectores numéricos [63].

Cada celda de la rejilla que analiza la imagen puede generar multiples cajas
delimitadoras, y para cada una de ellas la red proporciona sus coordenadas, un
valor de objectness score y un vector de probabilidades para cada clase posible
(por ejemplo, 80 clases en el conjunto COCO). Estos vectores son procesados
mediante funciones de activacion como la softmax, que convierte los valores en
probabilidades normalizadas entre 0 y 1, asignando a la caja la clase con mayor
probabilidad. Por ejemplo, si una celda detecta un objeto con un objectness
score de 0.92, y la distribucién de clases después de softmax es: automovil
0.05, persona 0.83 y semaforo 0.00, entonces el modelo concluye que el objeto
es una persona.

Figura 53: Objeto detectado (Persona).
[Autoria propia]
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Para obtener la confianza final de la deteccién, se multiplica el objectness score
por la probabilidad de la clase elegida: 0,92 x 0,83 = 0,7636, lo que indica un
76.36 % de certeza de que esa caja efectivamente contiene una persona.

1.4.5.3 Meétricas de deteccion de evaluaciéon de objetos

Existen diversas métricas ampliamente empleadas para medir cudn efectivo es
un modelo de deteccion de objetos, ya que permiten cuantificar la precisién con la
que identifica y localiza correctamente los elementos dentro de una imagen. Estas
métricas ayudan a comparar el rendimiento entre distintos modelos, analizar sus
puntos fuertes y débiles, y optimizar su comportamiento en funcién del contexto o
aplicacion especifica.

IOU (Interseccién sobre unién)

La métrica de Interseccién sobre Union evaltia qué tan bien coincide una prediccion
con la realidad al comparar dos cuadros delimitadores: el que predice el modelo y el
que corresponde al objeto real. Esta comparacion se basa en cuanto se superponen
ambos cuadros, dividiendo el area comtun entre ellos por el total del drea que abarcan
juntos. Mientras mayor sea el valor de IoU, mejor es la precision espacial del modelo,
ya que indica que el cuadro predicho se ajusta de manera mas exacta al objeto real
[64].

U — Are? de interseccién ()

Area de unién

Por ejemplo, si el cuadro real tiene un area de 50 unidades cuadradas, el cuadro
predicho tiene 60, y la zona donde se superponen mide 30, entonces la union seria
50 4+ 60 - 30 = 80, y el IoU se obtiene como 30 dividido entre 80, dando un valor de
0.375. Este resultado indica que hay una coincidencia parcial entre la prediccién y
la realidad, y mientras mayor sea este valor, mejor sera el ajuste entre ambos cuadros.

Precisién
Para calcular la precision respecto al tiempo en la deteccion de un solo objeto,
se analiza el comportamiento del sistema durante un periodo determinado, consi-
derando cuéntas veces detectd correctamente el objeto y cudntas veces lo detectd
erréneamente. La precision se obtiene dividiendo el niimero de verdaderos positivos
(TP), que son las veces que el sistema detect6 correctamente la presencia del objeto
cuando realmente estaba, entre la suma de verdaderos positivos y falsos positivos
(FP), donde los falsos positivos representan las veces que el sistema indicé que el
objeto estaba presente cuando en realidad no lo estaba. La ecuacion para calcular
la precisiéon es:

Numero de detecciones correctas (TP)
Numero total de detecciones (TP + FP)

Precisién =

()

Por ejemplo, si en un intervalo de 10 segundos el modelo detecté correctamente
el objeto 8 veces (TP = 8) y lo detect6 por error 2 veces (FP = 2), la precisién serfa
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8/8 + 2 = 0.8, lo que da como resultado un 80 % de precision durante ese tiempo.

Recall

Para calcular el recall con respecto al tiempo, se analiza cuantas veces el sistema
logré detectar correctamente un objeto en comparaciéon con la cantidad total de
veces que ese objeto realmente estuvo presente durante un periodo determinado.
El recall se obtiene dividiendo el nimero de verdaderos positivos (TP), que son las
detecciones correctas, entre la suma de verdaderos positivos mas falsos negativos
(FN), donde los falsos negativos representan las veces que el objeto estuvo presente
pero no fue detectado.

Verdaderos Positivos (TP)

Recall =
4% = Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Negativos (FN)

(6)

Por ejemplo, si en un lapso de 12 segundos un objeto aparecié 10 veces y el
sistema lo detectd correctamente en 7 ocasiones, fallando en 3, el recall seria % = 0,7,
lo que representa un 70 %, indicando que el sistema fue capaz de identificar el objeto
el 70 % de las veces que realmente estuvo presente.

1.4.6. Lenguajes de programacion para cuadricopteros

Los cuadricépteros operan mediante instrucciones programadas que controlan su
vuelo, procesan datos de sensores y ejecutan tareas de manera autéonoma o remota.
Para lograr esto, se utilizan lenguajes de programacién que determinan su funcio-
namiento, optimizan su rendimiento y facilitan su integraciéon con otros sistemas.
Segtn el objetivo del dron, pueden emplearse lenguajes de bajo nivel, que brindan un
control preciso sobre el hardware, o de alto nivel, que agilizan el desarrollo y mejoran
la escalabilidad. La eleccién del lenguaje de programacion impacta directamente en
factores como el desemperio, la flexibilidad y la facilidad de implementacién [65]. Al
decidir cudl utilizar, es importante considerar los siguientes aspectos:

» Facilidad de uso: Algunos lenguajes son intuitivos y permiten desarrollar
prototipos rapidamente, lo que resulta ideal para principiantes.

= Eficiencia y velocidad: En aplicaciones que requieren procesamiento en
tiempo real y respuestas inmediatas, es fundamental emplear lenguajes op-
timizados para alto rendimiento.

» Compatibilidad e integraciéon: La capacidad de conectar el dron con sen-
sores, camaras y otros periféricos es esencial para ampliar sus funciones.

» Comunidad y soporte: Un ecosistema de desarrolladores activo y bibliotecas
bien documentadas pueden acelerar el desarrollo y la resolucion de problemas.

Teniendo en cuenta estos aspectos, exploremos los principales lenguajes utiliza-
dos en la programacién de drones.
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Python

Es uno de los lenguajes de programacion mas utilizado a nivel mundial, una ex-
celente opcién para la programacion de cuadricépteros, especialmente para quienes
buscan desarrollar modelos de manera rapida y sencilla. Su sintaxis clara y facil
de comprender permite que tanto principiantes como programadores experimenta-
dos puedan utilizarlo sin complicaciones. Ademads, cuenta con una gran variedad de
herramientas y recursos que facilitan su integraciéon con los sistemas de control de
vuelo, el procesamiento de datos y la incorporacién de sensores [65].

Entre sus principales ventajas, Python destaca por su facilidad de aprendizaje,
apoyada por una amplia cantidad de documentacion y tutoriales en linea. También
dispone de numerosas bibliotecas, como DroneKit y PyDrone, que ayudan en ta-
reas relacionadas con el manejo de comandos de vuelo y la gestién de informacion
proveniente de los sensores. Otra de sus cualidades es su compatibilidad con multi-
ples plataformas, lo que permite desarrollar aplicaciones que funcionan en distintos
sistemas y son capaces de interactuar con una variedad de hardware para drones

[65].

@ python’

Figura 54: Logo Python.
Fuente: [66].

C++ con gran velocidad de procesamiento

En el desarrollo de software para drones, C++ es uno de los lenguajes mas empleados
debido a su capacidad para administrar los recursos del sistema con precisién. Su
uso es fundamental en aplicaciones que requieren procesamiento en tiempo real y
un control detallado del hardware, lo que lo convierte en una herramienta clave
para garantizar estabilidad y respuesta rapida en tareas criticas. Dentro de sus
principales cualidades, C++ permite un manejo preciso de los recursos del sistema,
lo que mejora el desempenio de los drones. Su enfoque en la programacién orientada
a objetos facilita la organizacion de estructuras complejas y favorece la escalabilidad
del software. Ademas, dispone de una amplia variedad de bibliotecas especializadas
en robética y sistemas de control, como ROS (Robot Operating System) y PX4, que
ayudan en la creacién de sistemas avanzados de navegacién y operacién [65].

Figura 55: Logo C++.
Fuente: [67].

Java en diferentes sistemas

Java es un lenguaje de programacion que no estd restringido a una sola plataforma y
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mantiene un equilibrio entre rendimiento y facilidad de uso. Su principio de escribir
una vez, ejecutar en cualquier lugar, permite que el mismo codigo funcione en dis-
tintos sistemas sin necesidad de ajustes, lo que lo convierte en una opcién frecuente
en el desarrollo de aplicaciones para drones [65].

Entre sus caracteristicas mas importantes, Java tiene compatibilidad multipla-
taforma gracias a la Java Virtual Machine (JVM), lo que facilita su funcionamiento
en diferentes dispositivos. También cuenta con muchas bibliotecas y frameworks
que ayudan en tareas como la gestién de redes y la creacion de interfaces graficas.
Ademas, su comunidad activa y la extensa documentacién disponible proporcionan
recursos utiles para solucionar problemas y mejorar el desarrollo de software en
proyectos de drones [65].

g) Java

—
Figura 56: Logo Java.
Fuente: [68].

1.4.7. Sistema de comunicacion

Para que un mensaje sea transmitido, es necesario contar con un sistema de
comunicacion que facilite el traslado de la informaciéon desde su punto de origen,
denominado fuente, hasta el destino, a través del espacio y el tiempo. Esto puede
hacerse utilizando cables, como en el caso de los teléfonos, o mediante ondas, como
ocurre con las radios. Un sistema de comunicacién implica la transferencia de in-
formacién con un propésito claro desde un lugar (emisor, origen, transmisor) hacia
otro lugar (destino, receptor). Los mensajes pueden adoptar diversas formas, como
secuencias de simbolos, variaciones en la intensidad de luz y colores en una trans-
misién televisiva, o incluso la presion acustica generada por la voz. Los sistemas de
comunicacion eléctrica proporcionan los medios necesarios para que la informacion,
convertida en senales, sea enviada o intercambiada. Un sistema de comunicacién se
compone principalmente de tres elementos fundamentales: el transmisor, el canal de
transmision y el receptor [69].

Sistema de origen Sistema destino
- Sistema de "
Fuente | Transmisor R Receptor |=-# Destino
transmision

Figura 57: Diagrama general de bloques. [Autoria propia
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A continuacién, se detallan los tipos de comunicacién mas utilizados:

s Conexién USB: El USB es una interfaz universal que emplea un sistema de
bus en serie, permitiendo la transferencia de datos entre dispositivos externos
y una computadora u otros terminales. Este sistema permite la transmision de
datos bidireccional, y el cable USB también tiene la capacidad de suministrar
energia a los dispositivos conectados. Este sistema emplea la transmision de
datos de forma secuencial, enviando bits de manera continua a través de un
solo canal de datos, lo que optimiza la velocidad de transferencia. A diferencia
de las conexiones paralelas, que requieren sincronizacion entre varias lineas de
datos, la transmisién en serie no presenta este desafio. Ademas, este método
de transmisién permite el uso de multiples lineas de datos simultdneamente,
lo que posibilita la transferencia y recepciéon de datos al mismo tiempo con un
solo cable USB. Estandares como Ethernet, HDMI y SATA también utilizan
esta forma de transmision serial [70].

» Conexién Wifi: El Wifi es una tecnologia que posibilita la conexién sin cables
de dispositivos electronicos a redes de area local (LAN) y, por extensién, a
Internet. Funciona mediante la transmision de datos a través de ondas de radio,
estableciendo una comunicaciéon directa entre los dispositivos y un punto de
acceso, habitualmente denominado router. Este sistema facilita la movilidad y
flexibilidad al permitir que multiples dispositivos se conecten simultaneamente
a la red, sin depender de conexiones fisicas, mejorando asi la accesibilidad y la
experiencia del usuario en entornos domésticos, empresariales y publicos [71].

= Conexién Bluetooth: Bluetooth es un estandar de comunicacién inalambrica
disenado para eliminar los cables y facilitar la transferencia de datos entre
dispositivos digitales. Su alcance es limitado, por lo que se usa principalmente
en conexiones cercanas, como entre teléfonos, tabletas y otros accesorios [72].
En el caso de los drones, se emplea para comunicarse con controles remotos
y teléfonos inteligentes, permitiendo configuraciones rapidas y actualizaciones
de software sin necesidad de conexiones fisicas [73].

1.4.8. Protocolo de comunicacién

El sistema de comunicacion de un dron es un componente esencial para su des-
empeno y operacion. Permite que los operadores tengan un control preciso sobre sus
movimientos, ajustando la altitud, la velocidad y la trayectoria del dron en tiempo
real, lo que es crucial para misiones que requieren alta precisién. Ademas del control
basico, estos sistemas facilitan la transmision de datos vitales, como las coordenadas
GPS, la telemetria del dron (que incluye informacién sobre el estado de los sistemas
del dron), y las senales de video, las cuales son necesarias para realizar tareas de
monitoreo o inspeccion. El flujo constante y confiable de estos datos también mejora
la seguridad durante la operacion, ya que los operadores pueden tener una vision
completa de la situaciéon en todo momento [74].

= Control y Comando: La comunicacién de control es fundamental para que
el operador pueda dirigir el dron con precisién. Sin esta conexion, el dron no
podria recibir instrucciones, lo que lo haria incapaz de llevar a cabo tareas
utiles. Esta comunicacion permite que el operador ajuste en tiempo real la
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direccion, velocidad y altitud del dron, asegurando un manejo adecuado y
adaptado a las necesidades de la mision. Gracias a ella, se puede modificar
el comportamiento del dron de manera constante, lo que facilita un control
exacto en todo momento [74].

» Telemetria y Monitoreo: Mientras el dron esta en vuelo, es importante que
el operador esté al tanto de su estado en todo momento. La telemetria y el
monitoreo permiten que el dron envie datos sobre su nivel de bateria, altitud
y velocidad. Estos datos constantes permiten que el operador se mantenga
informado sobre el rendimiento del dron. Con esta informacién, el operador
puede tomar decisiones rapidas y solucionar cualquier inconveniente antes de
que se convierta en un problema. Si la bateria estd baja o el dron no esta
funcionando como deberia, el operador puede intervenir a tiempo y mantener
la misién segura [74].

» Transmision de Datos: Los drones suelen estar equipados con diversos sen-
sores que recopilan informacién durante el vuelo. A través del sistema de co-
municacién, estos datos se transmiten al operador en tiempo real, en lugar
de quedar almacenados solo en el dispositivo. Esta capacidad de enviar in-
formacion de manera continua permite al operador monitorear y ajustar la
operacién de inmediato. Al recibir estos datos en tiempo real, el operador pue-
de tomar decisiones rapidas y modificar la mision si es necesario, mejorando
asi la efectividad y adaptabilidad de la operacién [74].

1.4.9. Normativas y reglamentos

En la siguiente seccién se detallan las normativas y reglamentos, tanto a nivel
nacional como internacional, que rigen el uso de cuadricépteros. Se proporciona
un resumen de estos reglamentos con el fin de asegurar una operacién segura de
aeronaves no tripuladas.

1.4.9.1 La Organizacién de Aviacién Civil Internacional (OACT)

La Organizacién de Aviacién Civil Internacional (OACI) es el organismo respon-
sable de definir los lineamientos globales en materia de aviacion civil, incluyendo el
uso de aeronaves no tripuladas (drones). Esta entidad, adscrita a la Organizacién
de las Naciones Unidas (ONU), fue creada en 1944 con el fin de afrontar los retos
inherentes a la aviacién internacional. Su funcién principal consiste en desarrollar
estdandares y recomendaciones que promuevan operaciones aéreas seguras, eficientes
y armonizadas a nivel mundial [75]. Entre sus objetivos més relevantes se encuentran:

= Formulacion de normativas aeronauticas internacionales que garanticen la se-
guridad operacional en el espacio aéreo [75].

= Fomento del desarrollo tecnolégico para la optimizacién de infraestructuras
como rutas aéreas, aeropuertos y sistemas de navegacién aérea [75].

= Promociéon de la equidad competitiva entre Estados, impulsando la eficiencia
en el uso de recursos y asegurando imparcialidad en la aplicaciéon de regula-
ciones [75].
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1.4.9.2 La Agencia de la Unién Europea para la Seguridad Aérea (AE-
SA)

La Agencia de la Unién Europea para la Seguridad Aérea (AESA) fue constituida
el 4 de julio de 2018 con el propésito de uniformar la normativa en el ambito de la
aviacion civil dentro de la Unién Europea [75]. Desde el 31 de diciembre de 2020,
estd en vigor una legislacion especifica para la operaciéon de sistemas de aeronaves no
tripuladas (UAS), también conocidos como drones [75]. Esta normativa contempla
los siguientes elementos clave:

A. Categoria Abierta: Aplicable a vuelos de bajo riesgo, que pueden realizarse
sin autorizacion previa, siempre que se cumplan ciertas condiciones basicas
[75].

B. Categoria Especifica: Dirigida a operaciones de riesgo medio, las cuales
requieren evaluacién y aprobacién por parte de la autoridad competente [75].

C. Categoria Certificada: Reservada para misiones de alto riesgo, con exi-
gencias similares a las de la aviacion tripulada en cuanto a certificacién del
operador y de la aeronave [75].

En el marco de la normativa vigente sobre el uso de drones, se han establecido
una serie de requisitos fundamentales para garantizar la seguridad, el control y la
responsabilidad en las operaciones. Entre las principales disposiciones se incluyen el
registro obligatorio de operadores, la regulacion de las zonas de vuelo y la exigencia
de un seguro de responsabilidad civil.

= Registro obligatorio de operadores: Todos los operadores deben registrarse ante
la AESA y colocar visiblemente en sus drones el nimero de registro asignado
[75].

= Zonificacién del espacio aéreo: Se establecen areas especificas con condiciones
de operacién diferenciadas permitidas, restringidas o prohibidas, considerando
aspectos de seguridad, privacidad y control del trafico aéreo [75].

= Seguro de responsabilidad civil obligatorio: Se exige una péliza que cubra los
danos a terceros durante la operacion de drones. Esta medida aplica tanto para
actividades recreativas como comerciales, siendo obligatoria para aeronaves
con un peso maximo al despegue (MTOM) igual o superior a 20 kg [75].

1.4.9.3 Reglamentaciéon europea vigente en materia de drones

Actualmente, el marco normativo europeo para el uso de drones esta compuesto
por los siguientes reglamentos:

» Reglamento de Ejecucién (UE) 2019/947 (24 de mayo de 2019): Establece
las condiciones generales para la utilizacion de aeronaves no tripuladas en el
espacio aéreo de la UE [76].

= Reglamento de Ejecucién (UE) 2020/639 (12 de mayo de 2020): Modifica el
Reglamento 2019/947, introduciendo ajustes en los escenarios estandar de ope-
racion, ya sea dentro o fuera del alcance visual del operador [76].
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» Reglamento de Ejecucion (UE) 2020/746 (4 de junio de 2020): También modi-
fica el Reglamento 2019/947, incorporando prérrogas en los plazos de imple-
mentacién debido al impacto de la pandemia por COVID-19 [76].

» Reglamento Delegado (UE) 2019/945 (12 de marzo de 2019): Regula los re-
quisitos técnicos de los sistemas UAS y las condiciones de operacién para
operadores provenientes de paises no pertenecientes a la Unién Europea [76].

» Reglamento Delegado (UE) 2020/1058 (27 de abril de 2020): Introduce enmien-
das al Reglamento 2019/945, anadiendo dos nuevas categorias de sistemas de
aeronaves no tripuladas [76].

1.4.9.4 Normativas UAS — Regulaciones generales para el uso de drones
en Ecuador

La Gestién de Aviacién Civil de Ecuador (GDCAE), entidad encargada
de la seguridad en la operacion de drones, ha puesto a disposicion informacion en
linea sobre los requisitos para vuelos recreativos y comerciales. A continuacion, se
presentan los puntos clave. Para obtener detalles adicionales, se recomienda consul-
tar la fuente oficial [77].

Regulaciones sobre el Uso de Drones en Ecuador
El uso de drones en Ecuador esta autorizado bajo el cumplimiento de las normativas
establecidas por la GDCAE [77]. Las principales reglas que deben seguirse al operar
un dron en el pais son las siguientes:

= Los vuelos deben realizarse inicamente durante el dia y en condiciones meteo-
rolégicas favorables con visibilidad clara [77].

s La altitud méaxima permitida es de 400 pies.

= Es obligatorio mantener el dron dentro del campo de visién directa del opera-
dor en todo momento [77].

= Se prohibe volar a menos de 9 kilémetros (5,5 millas) de cualquier aeropuerto
o aerédromo.

= No estd permitido operar drones en areas sensibles, como instalaciones guber-
namentales o militares [77].

= Se pueden emplear maniobras de vuelo automatizadas siempre que el piloto
tenga la capacidad de intervenir en cualquier momento durante la operacion

[77.

1.4.9.5 Seguro de responsabilidad civil

El propietario u operador de un sistema de aeronave pilotada a distancia (RPA-
S/UAS) es responsable de los posibles danos ocasionados a terceros durante la opera-
ci6én del dron [77]. Por ello, se exige la contratacién de un seguro de responsabilidad
civil con coberturas minimas establecidas de la siguiente manera:
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= Para drones con un peso de despegue entre 2 kg y 25 kg: cobertura minima de
USD 3.000,00 [77].

» Para drones con un peso superior a 25 kg: cobertura minima de USD 5.000,00
7.

Restricciones en las Galapagos

El uso de drones en las Islas Galapagos esta prohibido por el Parque Nacional
Galapagos, con el objetivo de proteger su ecosistema. La normativa busca evitar
posibles afectaciones a la fauna local, ya que las aves y otros animales pueden verse
alterados o colisionar con estas aeronaves [77].

Solo se permite el uso de drones para actividades de monitoreo e investigacién,
0 en casos especificos con una autorizacion especial para fines comerciales. Para
mas informacion, se recomienda contactar con la Direccion del Parque Nacional
Galdpagos (GNPD) [77].

1.5. Marco contextual

El proyecto se centra en la necesidad de desarrollar un sistema inteligente de
deteccion y seguimiento de objetos en movimiento. Este sistema busca tener una
base hacia futuros proyectos y también mejorar la capacidad de los UAV (vehiculos
aéreos no tripulados) en la provincia de Santa Elena, en la que pueden responder
a diferentes areas de emergencias, tales como monitoreos, vigilancia y rescates en
tiempo real, etc.

El proyecto sera desarrollado en un laboratorio de la Universidad Estatal Peninsu-
la de Santa Elena (UPSE), un espacio con dimensiones adecuadas y condiciones
apropiadas para llevar a cabo las pruebas necesarias. Se garantizarda una correcta
distribucién de los objetos a detectar, de modo que su identificacién por parte del
dron sea clara y sin inconvenientes. Ademds, se procurara que el drea de trabajo
cuente con una iluminacién suficiente para evitar interferencias en los sensores del
UAV, asegurando asi que su sistema de visién funcione correctamente.

Cabe destacar que los objetos seran detectados principalmente por su forma;
sin embargo, el color también influye en este proceso. Por ejemplo, si un objeto es
de color blanco y el entorno presenta tonalidades similares o muy claras, su detec-
cién puede dificultarse, ya que tiende a perderse visualmente en el fondo. Lo mismo
ocurre con objetos de color negro u oscuros si el entorno también presenta poca
iluminacion o colores similares. Por esta razon, se recomienda trabajar en un en-
torno controlado, donde se pueda asegurar un contraste adecuado entre los objetos
y el fondo, facilitando asi su correcta identificacion. Es importante mencionar que,
ademas del laboratorio, este proyecto podra ser probado en otras areas dentro de
la universidad, como los patios, los corredores o incluso algunas aulas, siempre y
cuando se cumplan las medidas de seguridad requeridas.

La eleccion de estos entornos no es arbitraria, sino que responde a la necesidad

de que el sistema mantenga una distancia adecuada con el objeto a seguir, evitan-
do pérdidas de senal o errores en la deteccion. Si se intentara aplicar este proyecto
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en espacios significativamente mas grandes, como un estadio de futbol, se reque-
rirfa una reconfiguracién del sistema para adaptarse a las nuevas condiciones, lo que
podria aumentar el riesgo de fallos en el reconocimiento del objeto. Por esta razon,
se han seleccionado entornos controlados dentro de la universidad, donde es posible
minimizar estos inconvenientes y garantizar un ambiente propicio para el desarrollo
y prueba del UAV, optimizando su desempeno antes de considerar aplicaciones en
escenarios mas complejos.

Este sistema podria ser implementado en diversas situaciones donde la vigilancia
y el seguimiento automatico sean fundamentales para mejorar la seguridad y la ca-
pacidad de respuesta. Un dron seguidor de objetos podria ser de gran utilidad tanto
en seguridad y vigilancia como en bisqueda y rescate. En el ambito de la seguridad,
podria monitorear carreteras y zonas urbanas para detectar y seguir vehiculos sos-
pechosos, como aquellos que circulan sin placas o han sido reportados como robados,
transmitiendo su ubicacién a las autoridades para facilitar una intervencién precisa
sin recurrir a persecuciones peligrosas. Por otro lado, en misiones de rescate, podria
localizar excursionistas perdidos en montanas mediante camaras térmicas o senales
de emergencia, seguir sus movimientos y guiar a los rescatistas hasta su ubicacion,
aumentando las probabilidades de supervivencia en situaciones extremas.
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2. Meétodos y diseno experimental

2.1. Métodos

Para llevar a cabo el proyecto de desarrollo de un dron detector y seguidor de
objetos, se realizard un anélisis detallado de los objetivos del sistema de deteccion
y seguimiento auténomo. Se estableceran las especificaciones necesarias, como el ta-
mano, la velocidad del dron, el tipo de camara y el nivel de precisién requerido. Con
estos criterios definidos, se seleccionaran los componentes adecuados y se procedera
a capturar imagenes en diversas condiciones para su posterior procesamiento. Se
entrenard un modelo de vision artificial, utilizando técnicas de aprendizaje profundo
como las redes neuronales convolucionales (CNN), para detectar con precisién el
objeto a seguir. Este modelo sera probado y ajustado hasta alcanzar un desempeno
aceptable. Luego, se integrard en el sistema del dron para que pueda operar de forma
auténoma.

Durante el desarrollo, se evaluaran las entradas y salidas del sistema, asegurando
una correcta interpretacion de los datos. El dron capturarda iméagenes en tiempo
real, las procesara y analizara para identificar la posicién del objeto, generando
comandos que ajusten su movimiento con el fin de mantener una distancia adecuada.
Se implementaran mecanismos de control para evitar obstaculos y se hardn ajustes en
tiempo real para mejorar el rendimiento del seguimiento. Asimismo, se desarrollara
una interfaz grafica que permitira visualizar la deteccién y controlar pardmetros
relevantes. El proyecto se enfocara en entornos cerrados y bien iluminados, lo que
permitira obtener mejores resultados con los recursos disponibles. El desarrollo se
llevara a cabo utilizando Python como lenguaje principal y PyCharm como entorno
de trabajo. Finalmente, se documentara todo el proceso y se establecerda un plan de
mantenimiento que garantice la continuidad y fiabilidad del sistema.

2.1.1. Descripciéon del proyecto.

Se implementara un sistema de deteccion y seguimiento de objetos en un vehicu-
lo aéreo no tripulado (UAV), especificamente en un cuadricéptero. Esta aeronave
estara equipada con una camara frontal, que sera importante para capturar image-
nes del entorno. Las imagenes obtenidas seran procesadas mediante redes neuronales
convolucionales (CNN) implementadas en Python. El sistema llevard a cabo dos ta-
reas principales: identificacion, la cual se encargara de detectar y localizar el objeto
en las imagenes, y clasificacion, que asignara una etiqueta adecuada a cada objeto,
como 'botella’; 'taza’ etc. Una vez que las imagenes han sido procesadas y los ob-
jetos han sido clasificados correctamente, el UAV se encargara de seguir el objeto
identificado. Si el objeto detectado tiene un desplazamiento o movimiento, el robot
aéreo ajustard su trayectoria para seguir su ruta la cual utilizard datos de su IMU
y sistema de posicionamiento. La comunicacion se realizara mediante wifi. Ademas,
el sistema del dron por defecto incorporara medidas de seguridad, como modos de
emergencia en caso de pérdida de senal o bateria baja. A continuacién, en la Figura
61 se muestra un esquema general del sistema a implementar.
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de saguimiento
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CAMARA

Figura 58: Diagrama general del sistema de detecciéon y seguimiento de objetos.

[Autoria propia]

2.2. Componentes de la propuesta

Para llevar a cabo la implementacién del sistema inteligente de deteccién y segui-
miento de objetos, es necesario contar con varios componentes que permitan tanto
el procesamiento de imagenes como la movilidad y estabilidad del dron. En este
apartado, se describirdan los componentes que se utilizaran en este proyecto, con el
fin de proporcionar una mejor comprension de su funcionamiento al momento de
poner el sistema en marcha.

2.2.1. Componentes fisicos

En la robodtica, los componentes fisicos juegan un papel clave, ya que cada uno
de ellos contribuye a la estructura y funcionamiento del robot. Estos componentes
se clasifican en distintas categorias, como sensores, que recopilan informacién del
entorno; actuadores, que permiten el movimiento y la ejecucién de tareas; y el me-
canismo estructural, que brinda soporte y estabilidad al sistema. A continuacién, se
mencionaran los siguientes componentes del robot y su funcién dentro de la estruc-
tura.

2.2.1.1 Dron Tello DJI

El Tello DJI es un dron desarrollado por Ryze Tech en colaboracion con DJI e
Intel. Es un robot aéreo de pequenas dimensiones conformado con cuatro motores, y
por esta razon se lo conoce como cuadricoptero. Puede ser controlado manualmente
o programado para ejecutar tareas especificas mediante la incorporacién de codigos.
Ademas, permite la integracion de inteligencia artificial, lo que amplia sus capacida-
des. Este dron representa una gran oportunidad para que las bibliotecas promuevan
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el aprendizaje en tecnologia y programacion STEM. Cuenta con comunicacién wi-
fi, lo que le permite conectarse tanto a computadoras como a dispositivos moviles
inteligentes.

Figura 59: dron Tello DJI.
Fuente: [78].

En el la Tabla 1 se muestran las especificaciones técnicas del dron Tello DJI,
describiendo sus caracteristicas importantes para su funcionamiento.

Especificaciones Detalles

Peso total del dron 87 gr

Velocidad maxima 28,8 km/h (17,8 mph)

Tiempo maximo de vuelo 13 minutos (en ausencia de viento a 15

km/h [9 mph] constantes).
Rango de temperaturas | De 0 °C a 40 °C (de 32 °F a 104 °F)

operativas

Rango de frecuencias opera- | De 2.4 a 2.4835 GHz

tivas

Transmisor (Pire) 20 dBm (FCC), 19 dBm (CE), 19 dBm

(SRRC)

Tabla 1: Especificaciones técnicas del dron [I]

2.2.1.2 Estructura y chasis

El chasis y la estructura del dron, como se muestra en la Figura 60, estdn com-
puestos por materiales ligeros y resistentes, como plastico y carbono. La principal
funcion del chasis es proporcionar soporte y proteccién a todos los componentes
internos del dron, como los motores, la bateria y la cadmara, al mismo tiempo que
ayuda a regular el peso del dron para su estabilidad durante el vuelo. Tener un
chasis resistente permite que el dron soporte impactos leves sin que los componentes
internos sufran danos.
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Figura 60: Estructura de dron Tello DJI. [Autoria propial

2.2.1.3 Placa base

La Placa base Tello Flight Controller Board como se muestra en la Figura 61, es
el cerebro principal en donde se encuentran todos los circuitos electréonicos y com-
ponentes importantes que permiten el funcionamiento del dron. Esta placa conecta
todos los elementos, como los motores, sensores, camara, el controlador de vuelo y
la bateria. Su procesador de vuelo ejecuta algoritmos avanzados de estabilizacion y
control de trayectoria, basandose en la informacion recibida, el sensor de posiciona-
miento visual y la cadmara. También regula la velocidad y potencia de los motores
mediante los controladores electrénicos de velocidad (ESC).

Figura 61: Placa base del dron Tello DJI. [Autoria propial

Esta placa tiene integrado un médulo wifi que permite realizar conexiones con
diferentes dispositivos. En términos de seguridad, la placa incorpora sistemas de
proteccion que detectan variaciones en la energia y ajustan el rendimiento para
evitar fallos en vuelo. Su capacidad de procesamiento permite realizar correccio-
nes automaticas ante cambios en el entorno, como rafagas de viento o movimientos
inesperados. Gracias a esta placa, el Tello DJI puede ejecutar maniobras inteligen-
tes, mantenerse en posicion sin GPS y responder de manera rapida las 6rdenes del
usuario.

2.2.1.4 Sistema de propulsién

La propulsién es el proceso mediante el cual se genera una fuerza para mover
un objeto, en este caso, un robot aéreo. Este proceso se logra gracias a los motores

65



y las hélices que trabajan en conjunto con los actuadores produciendo la potencia
necesaria para que la aeronave ascienda, descienda y se desplace en diferentes direc-
ciones. En términos simples, estos dos componentes funcionan como el ”sistema de
impulso”del dron, ya que convierten la energia en movimiento mecanico.

Motores sin escobillas

Este dron esta conformado por 4 motores de corriente continua sin escobillas, res-
ponsables de impulsar las hélices y permitir el despegue, vuelo y realizacion de
maniobras. Los motores del Tello DJI tienen dos sentidos de giro, horario y antiho-
rario. Los dos motores delanteros giran hacia adelante, mientras que los traseros lo
hacen en sentido contrario, asegurando estabilidad y control durante el vuelo. Estos
sentidos de giro se pueden identificar por los colores de los cables, donde los motores
que giran hacia adelante estan conectados a cables de colores azul y negro, y los que
giran hacia atras a cables de color blanco y negro como se muestra en la Figura 62.

Sentido horario

= 4

Sentido antihorario

i J

Figura 62: Motores sin escobillas del dron Tello DJI. [Autoria propia]

En la Tabla 2 se muestran las especificaciones técnicas del motor sin nicleo,
detallando sus especificaciones mas relevantes para su uso.

Especificaciones Detalles
Longitud del motor | 20,0 mm
Didmetro del motor | 8,5 mm

Didmetro del eje 1,0 mm

Longitud del eje 4 mm

Peso ~5,0 gramos (incluye motor y cables)
Entrada de energia | < 4,2 V (méaximo 5 V pulsado)
Bateria LiPo 1S

Empuje maximo ~40 g (1 pieza)

Velocidad sin carga | A 3 V: 35 000-37 000 rpm

A 5V: ~50 000 rpm

Uso Compatible con drones Ryze y otros drones
RC de 100 mm y 110 mm

Tabla 2: Especificaciones técnicas del motor sin nicleo [2]
Hélices 3044P

Las hélices forman parte del sistema de propulsién del dron DJI Tello y van montadas
en los cuatro motores sin escobillas. Estan hechas especialmente para este modelo.
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Las hélices se dividen en dos grupos: dos estan destinadas a los motores que giran
hacia adelante, mientras que las otras dos son para los motores traseros como se
muestra en la Figura 63, ya que estan disenadas especificamente para adaptarse al
giro de los motores. Son ligeras pero resistentes, lo que permite un uso prolongado
sin perder eficiencia. Estas hélices estan pensadas para mantener el dron DJI Tello
con un desempeno tnico y original en cada vuelo.

Figura 63: Hélices del dron Tello DJI. [Autorfa propial

En la Tabla 3 se especifican y detallan los datos de las hélices 3044P del dron
Tello DJI

Especificaciones Detalles

Longitud de la hélice 3 pulgadas (76,3 mm)
Ancho de la hélice 0,44 pulgadas (11 mm)
Apertura de la hélice 1,0 mm

Peso 0,5 g/ por pieza

Tabla 3: Especificaciones técnicas de la hélice [1]

2.2.1.5 Sensores

Los sensores son esenciales para que los robots, funcionando de manera similar
a como los ojos nos permiten a los seres humanos ver el mundo. Por tal razén, se
llaman sensores, ya que tienen la capacidad de captar o detectar el ambiente en el
que se encuentran, gracias a estos dispositivos, los robots pueden identificar diversos
aspectos del entorno, como la distancia a objetos, la temperatura o la velocidad
del viento. Las camaras también actian como sensores, ya que permiten al robot
observar su entorno a través de imdagenes y videos en tiempo real. Si un cédigo
en especifico se integrara a un dispositivo con cdmara, este dispositivo operaria de
manera autéonoma. En ese caso, la camara se convierte en un sensor adicional, con-
tribuyendo a la interpretacién del entorno del robot.

Sensor de posicionamiento visual

El Sistema de Posicionamiento Visual permite que la aeronave mantenga su posicion
de manera que flote en el aire con mayor estabilidad. Esto hace que el dron pueda
volar tanto en interiores como en exteriores, especialmente cuando no hay viento.
Este sistema consta de una camara y un moédulo de infrarrojos 3D ubicados en la
parte inferior de la aeronave como se muestra en la Figura 64. Al encender el dron,
el sistema se activa automaticamente sin necesidad de realizar ninguna accién extra.
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Su funcionamiento es mas eficiente cuando el dron se encuentra entre 0,3 y 6 metros
de altura (1,0 a 19,7 pies), y su rendimiento puede verse afectado si el dron vuela
a mayores altitudes, si el sistema estd fuera de los limites descritos puede verse
afectado [1].

Figura 64: Sensor de posicionamiento visual del dron Tello DJI.

Fuente: [1].

Camara

La camara del dron DJI Tello cuenta con un sensor de 5 megapixeles, capaz de
capturar imagenes con una resoluciéon de 2592 x 1936 pixeles la cual permite obtener
fotografias bastante aceptables. En cuanto a la grabacion de video, es capaz de grabar
en una resolucién de 1280 x 720p a 30 cuadros por segundo (fps) en formato MP4,
que nos da como resultado una calidad de imagen fluida. Ademads, tanto las fotos
como los videos pueden visualizarse y administrarse mediante la aplicacion Tello,
permitiendo explorar céomodamente y descargarlos en un dispositivo mévil [79]. En
la Figura 65 se observa la cdmara del dron, ubicada en la parte frontal.

T

Figura 65: Camara frontal del dron Tello DJI. [Autoria propial

En la Tabla 4 se presenta las especificaciones y detalles de la camara de 5 me-
gapixeles.
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Especificaciones Detalles
Resoluciéon méaxima de imagen | 2592 x 1936

Modos de grabacién de video | HD: 1280 x 720 30p
Formato de video MP4

Tabla 4: Especificaciones de captura de imagen y video [I]

2.2.1.6 Sistema de alimentacion

Los sistemas de alimentacién en robdtica son componentes importantes, ya que
se encargan de suministrar energia a todo el sistema, desde robots pequenos hasta
grandes, tanto terrestres como aéreos. Esta energia puede provenir de baterias o, en
ciertos casos, a través de un puerto de conexién que abastece el dispositivo. Existen
diversas opciones de baterias, pero en este caso nos centraremos en la alimentacion
y el mecanismo de carga del dron ya mencionado anteriormente.

Bateria

La bateria del dron Tello es facilmente accesible y desmontable, se puede cargar utili-
zando un cargador especialmente disenado para este componente como se observa en
la (Figura 66 A) o, alternativamente, insertando la unidad directamente en el dron
y conectandola a un puerto de entrada micro USB como muestra la (Figura 66 B).
Esta bateria, con una capacidad de 1100 mAh y un voltaje de 3,8 V, es responsable
de energizar todo el circuito del dron. Esta equipada con varias protecciones para
garantizar su seguridad y funcionamiento. Antes de cada vuelo, es recomendable
cargarla completamente. Incluye proteccion contra sobre corriente y sobretensién, lo
que hace que deje de cargarse si detecta una corriente o voltaje excesivos. También
dispone de proteccién contra cortocircuitos, desconectando el sistema de energia en
caso de detectar uno. Ademads, cuenta con un sistema de proteccién contra sobre
descarga, que interrumpe la descarga autométicamente para evitar danos por una
descarga excesiva.

'M“ Puerto de entrada

Micro USB
(A) Carga de bateria por cargador especial (B) Carga de bateria por USB

Figura 66: Comparacién de resultados en distintas condiciones. [Autoria propial

Tiene un tiempo de carga de 1 hora y 30 minutos. Para saber si esta completa-
mente cargada podremos observarlo en la parte frontal del cuadricéptero que cuenta
con un indicador de estados justo alado de la cAmara, como se muestra en la Figura
67, cuando el indicador se queda con un color azul fijo, sin parpadear, significa que
la bateria estd completamente cargada.

69



Carga completa

Figura 67: Indicador de estado del dron Tello DJI.
Fuente: [I].

En la Tabla 5 se describen las especificaciones técnicas de la bateria que utiliza
el dron Tello DJI.

Especificaciones Detalles

Capacidad 1100 mAh

Voltaje 3.8V

Tipo de bateria LiPo

Energia 4.18 Wh

Peso total 2 gr

Rango de temperaturas opera- | De 5 ° a 45 °C (de 41 ° a 113 °F)
tivas

Potencia de carga maxima 10 W

Tabla 5: Especificaciones de la baterfa [I]

2.2.2. Componentes logicos

En esta seccion nos enfocaremos en los componentes logicos. Dentro de este tema,
encontraremos ciertas librerias que se utilizaran, lenguaje de programacién que se
empleard y otros parametros que seran clave para la realizacién de este proyecto.
Estos componentes son de gran importancia, ya que el dron trabajara en conjunto
con los comandos proporcionados al sistema de la aeronave, lo que permitira una
integracién eficiente y un buen rendimiento.

2.2.2.1 Lenguaje de programacién Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, conocido a nivel mundial
debido a su facilidad de comprension y uso en diferentes sistemas, como en este
caso, se ha elegido Python para programar el dron Tello DJI, ya que es compatible
con el dron y permite desarrollar el proyecto de manera sencilla, aumentando las
probabilidades de éxito. Este lenguaje facilita la integracion de sistemas inteligentes
que permite el procesamiento de imagenes y videos de manera eficiente. Para este
proyecto, se utilizaran bibliotecas especializadas en vision artificial y machine lear-
ning, como OpenCV y NumPy, que proporcionan herramientas avanzadas para el
andlisis y manipulacién de imagenes [80)].
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2.2.2.2 Entorno de desarrollo integrado (IDE)

los IDE son entornos disenados para simplificar el proceso de programacion. In-
cluyen herramientas que ayudan a los desarrolladores a escribir, probar y corregir
cédigo de manera mas rapida. Ademas, estos entornos han sido creados gracias al
trabajo conjunto de muchos programadores, con el objetivo de simplificar la creacién
de aplicaciones y sistemas inteligentes. Dentro de los IDE encontramos PyCharm,
un entorno especializado en Python, que ofrece una interfaz intuitiva, herramientas
avanzadas para edicién de codigo y compatibilidad con multiples frameworks que lo
convierte en una buena opcién para el desarrollo en este lenguaje.

PyCharm

Es uno de los entornos de desarrollo integrado (IDE) més reconocidos y utilizados
para el lenguaje de programacién Python, gracias a una serie de caracteristicas que
lo convierten en una opcién integral y eficiente. Este IDE esta disponible como una
aplicacion multiplataforma, lo que significa que es compatible con sistemas operati-
vos como Linux, macOS y Windows, que ofrece flexibilidad para diferentes usuarios
y plataformas noauthor[81].

Lo que hace que PyCharm se distinga de otros IDE es la variedad de herra-
mientas y médulos que incluye, disenados para agilizar el proceso de desarrollo de
aplicaciones en Python, lo que permite a los desarrolladores reducir significativa-
mente el tiempo y esfuerzo necesarios en la codificacién. Ademas, este entorno es
altamente personalizable, ayudando a los usuarios adaptarlo a sus necesidades es-
pecificas o preferencias de trabajo.

Entre las principales caracteristicas de PyCharm se encuentran:

= Depurador grafico: Esta herramienta facilita la identificacién y correccion de
errores en el cédigo, mejorando el proceso de depuracion.

= Compatibilidad con bases de datos: PyCharm permite trabajar con varias
bases de datos de manera directa, sin necesidad de herramientas externas.

= Pruebas unitarias integradas: El IDE incluye un probador de unidad que faci-
lita la creacién y ejecucion de pruebas automaticas que asegura la calidad de
la codificacién.

= Integracion con sistemas de control de versiones (VCS): PyCharm tiene soporte
para herramientas como Git, lo que permite llevar un control adecuado de las
versiones del cédigo y facilita la colaboracion entre multiples desarrolladores.

= Soporte para la ciencia de datos: Con la integracion de Python, PyCharm es
especialmente 1til para proyectos relacionados con anélisis de datos y machine
learning, ofreciendo un entorno estable para trabajar con bibliotecas como
NumPy y Pandas.

PyCharm también permite trabajar con otros lenguajes como HTML, CSS y
JavaScript, lo que amplia sus capacidades mas alla del ambito de Python. Ademas,
su interfaz de usuario es moderna y puede personalizarse mediante complementos
(plugins), adaptandose a las preferencias y necesidades de cada programador.
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2.2.2.3 Librerias

Las bibliotecas son herramientas fundamentales en la programacién, ya que per-
miten ampliar las capacidades de un lenguaje sin necesidad de desarrollar todo des-
de cero. Facilitan tareas complejas como la creacién de interfaces graficas mediante
cédigo previamente escrito y compartido por otros usuarios. Ademads, simplifican
la codificacién para desarrollar el sistema inteligente de deteccién y seguimiento de
objetos del proyecto, aunque muchas veces podriamos escribir ese codigo por nuestra
cuenta, el uso de bibliotecas ahorra tiempo y esfuerzo. También es comtn que una
biblioteca dependa de otras o que utilice funciones no estdndar para ofrecer carac-
teristicas adicionales que no estan presentes en las bibliotecas estandar del lenguaje.
A continuacion, se describen las bibliotecas que se utilizaran, como funcionan dentro
de este sistema y el desempeno en el desarrollo de este trabajo de implementacion.

Djitellopy

Es una biblioteca disponible en el entorno de desarrollo de Python, disenada espe-
cialmente para el control del dron DJI Tello. Esta biblioteca permite que el dron
ejecute todos los movimientos que se le indiquen, ya sea mediante un control remoto
o a través de comandos programados en un codigo. Djitellopy se basa en el SDK ofi-
cial del Tello, lo que significa que actiia como una interfaz entre el lenguaje Python
y el dron, facilitando la comunicacion mediante el envio de comandos por red wifi
[82]. Gracias a esta integracion, es posible acceder a multiples funciones del dron de
forma sencilla y eficiente. Ademads, no solo se encarga del desplazamiento del dron,
sino que también permite realizar diversas acciones adicionales, estas acciones las
realiza con bloques de cédigo predefinido que pertenecen a distintas clases, las cuales
se describen a continuacion:

= Control de vuelo: En esta funcion podremos encontrar los comandos de los
multiples movimientos que realiza el dron. A continuacién, en la Tabla 6 se
muestran los comandos basicos que realiza el cuadricoptero.

Comando Descripcién

tello.connect () Conecta con el dron Tello DJI

tello.takeoff () Despegue

tello.land() Aterrizaje

tello.move_up() Subir

tello.move _down() Bajar

tello.move left () Desplazamiento a la izquierda

tello.move right () Desplazamiento a la derecha

tello.rotate_clockwise(90) Giro de 90° a la derecha en su mis-
mo eje

tello.rotate_counter_clockwise(90) Giro de 90° a la izquierda en su
mismo eje

Tabla 6: Comandos bésicos del dron DJI Tello usando Djitellopy [3]

= Manejo de la camara: En esta seccién, la biblioteca Djitellopy permite el
manejo de la camara del dron, que ofrece funciones como se observan en la

Tabla 7.
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Comando Descripcién
tello.streamon() Iniciar transmision de video
tello.streamoff () Detener transmision de video
frame_read = Acceder al frame de la transmision de
tello.get _frame read() video
frame = frame_read.frame Tomar una foto (capturar un solo fra-

me

)

Tabla 7: Comandos de transmisién y captura de video con Djitellopy [3]

= Datos obtenidos del dron: Accede a la informacion del estado en el que se
encuentra el dron como se muestra en la Tabla 8.

Comando Descripciéon

tello.get _battery() Nivel de bateria

tello.get height () Altura del dron
tello.get_temperature() Temperatura interna del dron
tello.get flight time() Tiempo de vuelo
tello.get_speed() Velocidad del dron
tello.get wifi() Estado de la conexién wifi

Tabla 8: Comandos para obtener datos del dron con Djitellopy [3]

= Comandos de vuelo auténomos: Para comandos de vuelo auténomos con
el DJI Tello usando la biblioteca Djitellopy, no hay una implementacion directa
de rutas predeterminadas. Sin embargo, se pueden combinar los comandos de
vuelo basicos con sensores o a través de una programacién hecha por los usua-
rios o programadores, lo que permite personalizar las rutas de vuelo. Siendo
este el caso, se integrard un sistema en el dron que realice movimientos auténo-
mos al detectar un objeto.

Numpy

Es una biblioteca de Python que mejora el manejo de matrices en comparacion con
las listas tradicionales de este software. Aunque las listas de Python pueden usarse
para trabajar con matrices, es recomendable utilizar Numpy ya que tiene matrices
que trabajan de forma ma&s rapida porque se van almacenando en cada instante en
la memoria, facilitando un acceso y procesamiento mas veloz en los datos [83].

Numpy interviene en el programa al manejar y procesar arreglos numéricos que
contienen las probabilidades de que cada objeto detectado pertenezca a una de-
terminada categoria. Gracias a esta biblioteca, es posible almacenar y manipular
estos valores de manera eficiente, lo que permite realizar operaciones matematicas
y analisis precisos sobre los datos. Esto facilita la identificacién de la categoria més
probable para cada objeto detectado y su posterior etiquetado. Ademas, los modelos
de deteccion proporcionan las posiciones de los objetos en valores normalizados, es
decir, en una escala binaria de 0 y 1, sin considerar el tamano de la imagen. Para
obtener las coordenadas reales en pixeles, que dependen del tamano del fotograma,
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se utiliza Numpy para generar un vector con las dimensiones de la imagen. Al multi-
plicar los valores normalizados por este vector, se obtienen las coordenadas precisas
que permiten dibujar cuadros y ubicar los objetos correctamente en la imagen.

OpenCV

Es una biblioteca de cédigo abierto muy popular para el procesamiento de imagenes
y visién por computadora. Permite realizar tareas como leer, escribir y modificar
iméagenes, asi como aplicar transformaciones geométricas, detectar objetos y reali-
zar analisis avanzados, como el seguimiento de objetos y la detecciéon de rostros.
Ademas, es compatible con varios lenguajes de programacién, lo que la hace muy
util en una gran variedad de proyectos, desde investigaciones hasta desarrollos en
inteligencia artificial [84],[85].

Procesamiento de imagenes: OpenCV es una herramienta poderosa para el
procesamiento de imagenes y videos, que permite realizar tareas como cargar, mo-
dificar, transformar y guardar imagenes en diferentes formatos. A través de sus
funciones, es posible cambiar el tamano, recortar imagenes, aplicar filtros y detectar
bordes. Ademads, tiene métodos para detectar caracteristicas clave en las imagenes,
como esquinas y puntos de interés, utilizando técnicas como el operador Canny para
la deteccién de bordes, o métodos como SIFT y SURF (aunque existen alternativas
como ORB debido a las patentes de los primeros) [84], [85].

También facilita el reconocimiento de objetos, como la deteccién de rostros usan-
do clasificadores en cascada Haar hasta el uso de redes neuronales para tareas méas
complejas. Asimismo, se pueden encontrar herramientas de segmentacion de imége-
nes, que permiten dividir una imagen en diferentes regiones para identificar objetos
o caracteristicas de manera mas ficil [86]. Otras de sus caracteristicas permiten el
manejo de videos, capturando y procesando secuencias en tiempo real, realizando
operaciones sobre cada fotograma y analizando el movimiento.

2.3. Diseno experimental

Este proyecto se centrara en el desarrollo de un sistema inteligente para el cua-
dricoptero, basado en diversas técnicas de vision artificial, que garantizaran su co-
rrecto funcionamiento. A través de este sistema, podremos evaluar el rendimiento
del dron segtin parametros clave, como la velocidad de vuelo, la distancia de segui-
miento del objeto, el tiempo de reconocimiento, el procesamiento necesario durante
la ejecucién del programa y la iluminacion requerida para la deteccién y seguimiento
de objetos. Todo esto se realizara utilizando la cdmara estandar del dron. Ademaés, se
podran visualizar en tiempo real ciertos parametros y actividades del cuadricéptero
a través de una interfaz, permitiendo monitorear su desempeno mientras esta en
funcionamiento.

2.3.1. Implementacién del hardware

El dron DJI Tello es una aeronave con una estructura fija no desarmable, lo
que significa que todos sus componentes estan ensamblados permanentemente desde
fabrica. En la Figura 68 se observa sus elementos internos en donde se encuentran
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los cuatro motores eléctricos con sus respectivas hélices, que le permiten ejecutar
maniobras aéreas, asi como un sensor infrarrojo ubicado en la parte inferior. Otros
sensores, como el barometro, giroscopio, acelerémetro, sensor de visiéon y sensores
de posicién estan integrados en la tarjeta controladora interna. Ademads, incorpora
una camara frontal que, junto con el sistema de estabilizacion, permite mantener un
vuelo controlado y estable. Esta cdmara proporciona una plataforma adecuada para
la captura continua de imagenes, lo cual es importante para el funcionamiento del
algoritmo de seguimiento implementado internamente, ya que permite identificar y
mantener al objeto en el centro del encuadre. Finalmente, su compatibilidad con
el SDK facilita el envio de comandos de movimiento en respuesta a la posicion
detectada del objeto, que permite una interaccion fluida entre el sistema de vision
artificial y el dron.

MOTOR
Placa interna - o —_— ° n "

Continng Lo Sipusentn:
& Borémato

= Gifcacopic

«  Aelerémetra

+  Senwor de vision

s Sgnuores de poaician

= Hidduls Wi

+  Controladores de motones (ESC)

TELWD

MOTOR
Camara ° ° +

Figura 68: Estructura interna del dron Tello DJI. [Autoria propia]

2.3.1.1 Adaptaciéon del sistema de deteccién y seguimiento al hardware
del dron

Durante la implementacion del sistema de seguimiento de objetos, fue funda-
mental considerar las caracteristicas fisicas del dron DJI Tello. Al tratarse de un
equipo con camara frontal fija y sin estabilizacion mecanica, el seguimiento del ob-
jeto no podia depender tinicamente del software, sino también de la capacidad del
dron para desplazarse con precision y mantener al objetivo dentro del encuadre,
como se muestra en la Figura 69. Esto llevo al desarrollo de un control de vuelo
reactivo, capaz de responder en tiempo real a la posicién detectada del objeto. La
compatibilidad del dron con el SDK oficial facilité esta comunicacion directa entre
el sistema de vision artificial y los movimientos del dron. No obstante, fue necesario
adaptarse a ciertas limitaciones del hardware, tales como la autonomia reducida, la
resolucion media de la caAmara y la ausencia de sensores de evasion de obstaculos, lo
que obligd a definir cuidadosamente los entornos de prueba. Para mejorar la preci-
sion del sistema, se incorporé una red neuronal convolucional, encargada de analizar
las imagenes capturadas y realizar el reconocimiento de objetos de manera eficiente.
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Figura 69: Deteccién del objeto dentro del encuadre. [Autoria propial

2.3.1.2 Procesamiento externo

El sistema de deteccion y seguimiento visual se apoya en una arquitectura de
hardware compuesta por el dron Tello DJI y una unidad de procesamiento externa,
en este caso una computadora portatil. Ambos dispositivos se comunican mediante
una red wifi, estableciendo un canal de transmisiéon de datos en tiempo real. El
dron integra una camara frontal fija encargada de capturar imagenes, las cuales son
enviadas continuamente al equipo externo. Esta unidad, equipada con los recursos
necesarios de computo, recibe y procesa la informacién visual para luego transmitir
comandos de control de vuelo de regreso al dron. La cual permite que la mayor carga
de procesamiento sea asumida por el hardware externo, mientras que el dron se limita
a las tareas de captura de imagen y ejecucion de maniobras segin las instrucciones
recibidas. En la Figura 70 se muestra un esquema de sus interconexiones y el proceso.

Envio de imagenes hacia el computador

Frocesamisnto de imigenes 1 |

TPl S O L compuiadons
Conexion Wifi a

Envio de instrucciones al dron

Figura 70: Interconexiones del dron y el dispositivo de computo. [Autoria propia]

2.3.1.3 Calibraciones del dron Tello DJI

Las calibraciones del dron DJI Tello son fundamentales y deben realizarse antes
de cada vuelo, especialmente cuando se incorpora un sistema inteligente de detecciéon
y seguimiento de objetos. Si estas calibraciones no se ejecutan correctamente, pueden
presentarse comportamientos inestables o movimientos erréneos durante el vuelo, lo
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cual afecta negativamente los resultados del sistema. Para este modelo de dron, se
contemplan dos calibraciones principales, que permiten asegurar un funcionamiento
estable y preciso en condiciones reales de operaciéon. Estas son las siguientes:

Calibracion del IMU

La calibracién del IMU (Unidad de Medicién Inercial) tiene como objetivo mejorar la
estabilidad y la respuesta del dron durante el vuelo. Para realizar este procedimiento,
el primer paso consiste en retirar todas las hélices del dron como medida de seguridad
y estabilizacion de las posiciones del dron, luego se debe colocar la aeronave sobre
una superficie completamente plana y nivelada. Desde la aplicacion oficial de Tello
para Android, se debe acceder al apartado de Configuraciones, donde se encuentra
la opcién de Calibracién del IMU como se muestra en la Figura 71.

Figura 71: Calibracién del IMU desde la aplicacion.
[Autoria propia]

Una vez iniciada, la aplicacién solicitara colocar el dron en seis posiciones di-
ferentes, siguiendo una secuencia especifica que se muestra en pantalla como se
muestra en la Figura 72. Al completar correctamente cada posicion, el indicador
LED del dron comenzara a parpadear en color verde rapidamente, senalando que la
calibracién ha sido exitosa. Este proceso tiene una duracion estimada de entre 5 a
10 minutos.

Figura 72: Posiciones secuenciales del dron para la calibracion.
[Autoria propia]

Calibracién del centro de gravedad
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La calibracion del centro de gravedad consiste en ajustar o equilibrar fisicamente la
distribucion del peso del dron para que esté correctamente centrado con respecto al
punto de sustentacién, que generalmente se encuentra en el centro entre los motores.
Para realizar esta calibracién es necesario que el dron tenga instaladas todas sus
hélices, ya que el proceso se lleva a cabo durante el vuelo. Desde la aplicaciéon
Tello en dispositivos Android, se accede al apartado de Configuraciones, donde se
encuentra la opcion denominada Calibracién del centro de gravedad.

Figura 73: Calibracion del centro de gravedad desde la aplicacion.
[Autoria propia]

Una vez establecida la conexién entre el dron y el dispositivo Android, se da la
orden de despegue, y con el dron en vuelo, se selecciona dicha opcion. Al iniciar
el proceso, el LED del dron cambiara a color morado, indicando que la calibracion
estd en curso como se muestra en la Figura 74. Una vez completada, el LED cam-
biara a color verde, senalando que la calibracién se ha realizado correctamente. Este
procedimiento tiene una duracion aproximada de 1 minuto.

Figura 74: Calibracion del dron en curso.
[Autoria propia]

2.3.2. Diseno e implementacién del software

En esta seccién se analizara el modelo utilizado para la implementacion del sis-
tema, el cual serd ejecutado en el entorno de desarrollo PyCharm en conjunto con
el lenguaje de programaciéon Python. Este entorno permitira la visualizacion de da-
tos adicionales en tiempo real. Cabe recalcar que, mediante una interfaz gréfica, se
podran observar parametros relevantes para el monitoreo del dron. Ademas, esta
interfaz también cumple una funcién de control, ya que desde ella se seleccionara el
objeto que el dron debera seguir. Para llevar a cabo la deteccién y el seguimiento de
objetos, se implementara un algoritmo basado en redes neuronales convolucionales
(CNN). A continuacién, se revisard el modelo aplicado en este proyecto para com-
prender su funcionalidad y cémo contribuye al cumplimiento del objetivo planteado.
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2.3.2.1 Modelo de deteccién YOLOv4

YOLO es el modelo que se estara utilizando en este proyecto. Es un algoritmo
basado en redes neuronales convolucionales, y es uno de los modelos de deteccion
mas utilizados, ya que su algoritmo es avanzado y permite realizar detecciones pre-
cisas. Este modelo analiza la imagen dividiéndola en bloques, pero lo hace en una
unica pasada. Es decir, crea una cuadricula sobre toda la imagen y analiza todas las
celdas al mismo tiempo, lo que requiere menos calculos y permite un procesamien-
to mas rapido. Ademas, su arquitectura simplificada facilita la implementacién en
sistemas con recursos computacionales limitados. A continuacién, se revisara en de-
talle el funcionamiento de este modelo de deteccién en el sistema, con el objetivo de
comprender mejor sus principios y como sera aplicado en el desarrollo del presente
proyecto.

Divisién en cuadricula

El modelo Yolo divide la imagen de entrada en una cuadricula, en este caso de 5x7
celdas. Cada celda es responsable de detectar los objetos cuyo centro se encuentre
dentro de ella. Por ejemplo, si la cdmara observa el entorno en donde se encuentra
una botella sobre la mesa, y el centro de la botella estd dentro de la celda (4,2) como
se muestra en la Figura 75, sera esa celda la encargada de hacer la prediccion de
deteccién y clasificaciéon para ese objeto.

Figura 75: Divisién en cuadricula del entorno. [Autoria propial

Prediccion de cajas delimitadoras

Cada celda predice varias cajas delimitadoras con valores que indican la posicién
del centro de la caja (z,y), el ancho (w) y la altura (k) del objeto, todo en valores
normalizados entre 0 y 1. También se incluye una puntuacién de confianza que
representa cuan probable es que la caja contenga un objeto y qué tan bien se ajusta
esa caja al objeto real.

Donde:
» Centro de la caja: (z,y) € [0, 1] (relativo a la celda).
» Ancho y alto: (w, h) € [0,1] (relativo al tamafio total de la imagen).

» Confianza: cuan probable es que haya un objeto y qué tan bien lo predice
(IOU).
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Por ejemplo, una celda puede predecir que hay una botella con el centro en medio
de la celda, como se muestra en la Figura 76, con un tamano del 10 % del ancho y
30% del alto de la imagen, y una confianza de 0.85.

Caja delimitadora

Centro del objeto

Figura 76: Prediccién de un objeto con una caja delimitadora. [Autoria propial

Prediccion de clase del objeto
Cada celda también estima a qué clase pertenece el objeto. Esto se hace mediante un
vector de probabilidades para cada clase posible, por ejemplo: botella, taza, plato.
En la Figuran 77 se aprecia que la celda predice una probabilidad del 90 % de que
el objeto detectado sea una botella, 5% de que sea una taza y 5% de que sea un
plato, por lo que se toma “botella” como la clase con mayor probabilidad.

B0
&0
40
20
i -
| H ]]EE‘E n e mBotella mTaza = Plato

Figura 77: Prediccién de clases de objetos. [Autoria propial

Calculo de la confianza final
La puntuacion final para cada caja se obtiene multiplicando la confianza de que haya
un objeto en la caja por la probabilidad de que el objeto sea de una clase especifica.
Por ejemplo, si la celda predice que hay un objeto con una confianza de 0.85 y que
ese objeto tiene un 90 % de probabilidad de ser una botella, entonces la confianza
final para “botella” sera 0.765.

Confianza final = Confianza(objeto) x P(clase | objeto) (7)

80



0,85 x 0,90 = 0,765 (para la clase “botella”) (8)

Caélculo del IOU (Interseccién sobre unién)

El modelo compara la caja predicha con la caja real (verdad fundamental) mediante
el IOU, que se calcula dividiendo el area de la interseccién entre ambas cajas por el
area total de su union.

A interseccién
[OU = —interscecién (9)

Areaunién
O equivalentemente:
Areainterseccién

I0U =

Areaprediccién + Areareal - Areainterseceién

(10)

Por ejemplo, si la prediccion y la caja real se superponen en 80 pixeles, y sus areas
individuales son 100 y 120 pixeles respectivamente, el IOU serd aproximadamente
0.57. Cuanto mayor sea el IOU, mejor es la prediccion.

80 80
= 0,57 (11)

I0OU = =
100 +120 — 80 140

Supresiéon de no maximos (NMS)

La NMS actia como un filtro que, si detecta varios objetos en un solo punto o
muy cercanos, se encarga de comparar sus niveles de confianza. Luego descarta las
detecciones menos relevantes y conserva la que tiene mayor confianza, es decir, la mas
resaltante. Cuando hay muiltiples cajas prediciendo el mismo objeto (por ejemplo,
varias detectan una botella con diferentes tamanos y ubicaciones), YOLO aplica
NMS para quedarse con la caja mas confiable y eliminar las demés si se solapan
mucho, es decir, si tienen un 10U alto.

Si IOU(A, B) > umbral = Eliminar la de menor confianza (12)

Por ejemplo, en la Figura 78 se muestra que hay dos predicciones para una
botella, una con confianza de 0.76 y otra de 0.6, y su IOU es mayor a un umbral de
0.5, por lo tanto se elimina la menos confiable.

Si I0U((0,76), (0,60)) > 0,5 = 0,65 (13)
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Figura 78: Filtracién de dos objetos. [Autoria propia]

2.3.2.2 Configuraciones de los parametros de la red Yolo

Para la configuracién de la red yolo, se realizé un ajuste cuidadoso de multiples
parametros con el objetivo de optimizar el rendimiento del sistema de deteccion tan-
to en el entorno computacional del dron como en la computadora utilizada durante
el proceso. Estas modificaciones se enfocaron en lograr un equilibrio entre precision,
eficiencia computacional y estabilidad del proceso de entrenamiento. Los valores se-
leccionados responden a las caracteristicas especificas del hardware disponible como
la memoria de la GPU y a la necesidad de adaptar la red al tipo de imédgenes cap-
tadas por el sistema embarcado. De esta forma, se buscé maximizar la capacidad de
deteccion del modelo, reduciendo al mismo tiempo errores comunes como el sobre-
ajuste, y facilitando la convergencia hacia una soluciéon 6ptima. A continuacién, se
describen los principales parametros configurados y su impacto en el desempeno de
la red.

Tamano del lote de entrenamiento (batch)

Este pardmetro establece el nimero de imégenes que seran procesadas en cada itera-
cion del entrenamiento. En este caso, la red procesara 64 imagenes simultaneamente
en cada paso. Un mayor tamano de batch puede estabilizar el entrenamiento, pero
también incrementa el uso de memoria. Su eleccion depende de la capacidad de la
GPU y la naturaleza del conjunto de datos.
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Figura 79: Divisién en 64 cuadros. [Autorfa propia]
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El valor de 64 se dejo tal y como viene definido por la red original, ya que es
un valor recomendado por la propia arquitectura de la red neuronal, y ademas se
ajusta adecuadamente a las capacidades del sistema, el cual presenta limitaciones
de rendimiento.

Subdivisién del batch (subdivisions)

Este parametro divide el batch en partes mas pequenas para permitir el entrena-
miento con menos memoria. Si subdivisions=1, entonces las 64 imagenes se procesan
juntas. Si fuera 4, se dividiria el batch en cuatro partes de 16 imégenes cada una,
procesadas secuencialmente y sumadas al final para actualizar los pesos. Esto es ttil
para entrenar en GPU con memoria limitada.

 ANEEERER

ENEEEEER
EEEEEEEE
s INNEEEENR
AENEEEEER
ENEEEEER
ENEEEEER subdivisions=1
'ANEEEEER

BATCH =64

Figura 80: Procesamiento de 64 imdgenes en un solo instante. [Autoria propia]

Se conservé el valor en 1, ya que como se observa en la Figura 80, las 64 imagenes
pueden ser procesadas simultdneamente sin afectar el rendimiento, lo que permite
una mayor rapidez en el entrenamiento del modelo.

Resolucién de entrada (width, height)

Estos pardametros definen la resolucién a la que se redimensionan todas las imagenes
antes de ser introducidas a la red. Una resolucién de 416x416 proporciona un equi-
librio entre precision y velocidad. Es importante que estos valores sean miiltiplos de
32 para que la arquitectura convolucional funcione correctamente debido al tamano
de las capas subsiguientes.

Imagen 128 x 128 Imagen 416 x 416 Imagen 1024 x 1024
'] A A
£ 1 i
Borroso MNormal Nitide

Figura 81: Resolucién de la imagen. [Autoria propial

Se ajusto a 416x416, ya que este valor ofrece un buen rendimiento en el sistema
actual de la computadora. Aumentar la resolucién a valores mas altos podria mejorar
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levemente la precision, pero generaria mayores exigencias de procesamiento, lo que
podria causar dificultades de rendimiento o ralentizacién durante el entrenamiento
y la inferencia.

Canales de color de entrada (channels)

Indica cuantos canales tiene cada imagen de entrada. Un valor de 3 representa
imégenes en color RGB (Rojo, Verde, Azul). Si se trabajara con imégenes en blanco
y negro, este valor seria 1. Es importante que coincida con el nimero de canales
reales del conjunto de datos.

channels=1 channels=3

Figura 82: Canales de colores. [Autoria propial

En este caso, se opté por utilizar 3 canales por obvias razones, ya que el sistema
esta orientado a realizar detecciones en ambientes reales, donde es necesario conser-
var la informacién del color original para una mejor precision en la deteccion.

Regularizacién por decaimiento de pesos (decay)

Este término representa la penalizacién aplicada a los pesos grandes mediante re-
gularizacién L2. Ayuda a evitar que el modelo se sobreentrene (overfitting) en el
conjunto de entrenamiento. Se aplica en cada actualizacion de pesos como un freno
que reduce gradualmente su magnitud.

CAPASDE | _
ENTRADA |

Figura 83: Red neuronal completa. [Autoria propia]

La penalizacién L2 (también llamada L2 Penalty) es una técnica de regularizacion
que actiia sobre los pesos de una red neuronal, especialmente sobre los que son
demasiado grandes. Un peso grande significa que una conexién entre neuronas tiene
mucha influencia, lo que puede causar sobre entrenamiento (overfitting). Para evitar
esto, se aplica un valor llamado decay (por ejemplo, decay = 0.0005), que reduce
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ligeramente cada peso en cada actualizacion del entrenamiento. Asi, la L2 Penalty
actua como un freno que evita que los pesos crezcan demasiado, ayudando al modelo
a generalizar mejor.

Entrada Salida

[ Si el peso es grande — Penalizado |

Aplica

lLE Penality (decay = 0.0005) |

Figura 84: Penalizacién de los pesos de la red neuronal. [Autoria propia]

Por lo tanto, se optd por ajustar ese parametro en decay = 0.0005 porque es
un valor suficientemente pequeno como para no interferir en el aprendizaje, pero lo
bastante significativo como para controlar el crecimiento de los pesos. Valores més
altos podrian frenar demasiado el entrenamiento (underfitting), y valores mas bajos
no serian efectivos para evitar el sobreajuste.

Rotacién aleatoria de imégenes (angle)

Establece el angulo maximo de rotacién que puede aplicarse aleatoriamente a las
imagenes durante el entrenamiento. Un valor de 0 implica que no se aplicaran rota-
ciones. Este parametro es parte del data augmentation, ayudando a generar ejemplos
variados y mejorar la generalizacion si se activa.

(angle = 0) (angle > 0)

Figura 85: Rotacién aleatoria. [Autoria propia]

Este parametro establece el angulo maximo de rotacién que puede aplicarse alea-
toriamente a las imagenes durante el entrenamiento. Un valor de 0 implica que no se
aplicaran rotaciones. Es parte de la técnica de data augmentation, util para generar
ejemplos variados y mejorar la generalizacién del modelo si se activa.

Ajuste de saturacién (saturation)

Controla cuanto se modifica la saturacién de color de las imagenes durante el au-
mento de datos. Un valor de 1.5 aumenta la saturacién un 50 %. Esto permite que la
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red aprenda a detectar objetos en condiciones de iluminacién o colores variables. El
pardmetro saturation controla la intensidad de los colores en las imagenes durante
el entrenamiento; si su valor es 1.0, los colores permanecen normales, mientras que
un valor mayor (como 1.5) incrementa la saturacién haciendo los colores més vivos,
y un valor menor (como 0.7) la reduce, generando colores mas apagados o grisaceos.
Este comportamiento esta definido por el codigo fuente del framework de entrena-
miento y ha sido documentado por los propios creadores del modelo, como parte de
las técnicas de data augmentation.

1.5 1.0 0.7

| ENTORNO DEL AMBIENTE |

Figura 86: Ajuste de saturacién. [Autoria propial

Por tal motivo, se ajusté a un valor de 1.5, ya que representa un aumento mo-
derado (un 50 %) que mantiene un equilibrio, permitiendo que la red aprenda a
reconocer objetos bajo distintas condiciones de iluminaciéon y color sin afectar el
rendimiento general del sistema.

Fase de calentamiento del aprendizaje (burn_in)

Durante las primeras 1000 iteraciones del entrenamiento, se incrementa gradualmen-
te la tasa de aprendizaje desde cero hasta el valor normal. Este proceso se conoce
como calentamiento (warm-up) y previene que los pesos del modelo cambien drésti-
camente al inicio del entrenamiento, mejorando la estabilidad inicial.

Warm-up de la Tasa de

¥: Tasa de Aprend
nza de Aprendizaje Aprendizaje

n.ml i I_ |

X: Iteraciones (§ a 1040} Winterscommss BT

Figura 87: Fase del calentamiento del aprendizaje. [Autoria propial

Durante la fase de calentamiento burn_in, la tasa de aprendizaje aumenta gra-
dualmente desde cero hasta alcanzar su valor normal a lo largo de las primeras
1000 iteraciones. Esta grafica ilustra ese proceso, mostrando como la tasa crece de
forma progresiva, evitando que los pesos del modelo cambien bruscamente al inicio
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del entrenamiento. Este enfoque mejora la estabilidad del aprendizaje en las etapas
iniciales, facilitando una convergencia mas controlada y eficiente del modelo. Por
tal razén, este pardametro se fija en 1000, ya que proporciona un equilibrio adecuado
entre estabilidad y velocidad al comenzar el proceso de entrenamiento.

Numero méaximo de iteraciones (max_batches)

El pardmetro max_batches define el nimero total de iteraciones que se ejecutaran
durante el entrenamiento de una red neuronal, y cuando se alcanza este niimero, el
entrenamiento se detiene automaticamente. Cada batch es un grupo de imagenes que
se procesan juntas antes de actualizar los pesos del modelo, por lo que max_batches
indica cuantos de estos grupos pasaran por el modelo durante todo el entrenamiento.

Como regla practica, este valor se calcula multiplicando el niimero de clases por
2000, asegurando que cada clase tenga suficiente representacién y tiempo para que
el modelo aprenda bien, incluso en casos de clases dificiles o desbalanceadas. Por
ejemplo, para 5 clases, se recomiendan 10,000 iteraciones; sin embargo, en proyectos
mas complejos o con grandes volimenes de datos, este nimero puede aumentarse
(por ejemplo, clases x 4000), aunque con el costo de un tiempo de entrenamiento
mayor. Por tal motivo, este parametro se dejard intacto, ya que modificarlo podria
generar cambios en el sistema que no convienen para el correcto funcionamiento del
modelo.

2.3.2.3 Funcionamiento interno del sistema inteligente aplicado al dron

Se detallan los pasos del funcionamiento del sistema, desde el despegue del dron
hasta su aterrizaje, luego de haber cumplido su objetivo: detectar y seguir los obje-
tos de acuerdo con el objeto seleccionado. Este proceso se lleva a cabo de manera
automatizada y ordenada, garantizando que el dron realice su misiéon de manera
correcta. El sistema comienza con la activacién del dron, seguido por la identifica-
cion del objeto de interés mediante vision artificial, y continta con el seguimiento
dindmico del mismo durante todo el recorrido. Finalmente, una vez alcanzado el
objetivo o completada la ruta, el dron procede con su descenso controlado hasta
aterrizar de forma segura.

En la Figura 88 se observa el diagrama de flujo de todo el sistema, el cual
representa visualmente cada una de las etapas descritas anteriormente, facilitando
asi la comprension global del funcionamiento del sistema desde una perspectiva
logica y secuencial.
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Figura 88: Diagrama de flujo del sistema.

[Autoria propial
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A. Inicio del sistema y conexion con el dron

Antes de comenzar cualquier operacién, la computadora debe conectarse al
dron Tello a través de la red wifi que emite el dron . Una vez establecida
esta conexion, el algoritmo inicia el proceso verificando que todo esté en con-
diciones. Se asegura de que la baterfa tenga al menos un 20% para evitar
interrupciones durante el vuelo. Una vez confirmado esto, se activa el modo de
transmision de video en tiempo real, lo que permite trabajar con las imagenes
capturadas por el dron. Cuando todo esta listo, el sistema queda a la espera de
que el usuario indique el momento de iniciar el vuelo. Para ello, debe escribir
un comando desde el teclado, lo cual es importante para evitar que el dron
despegue sin que el usuario esté preparado. Una vez que se da la orden, el dron
despega y comienza la operacién de deteccién y seguimiento.

Conexion wifi establecida
N

-
0}

X

| Transmisién de video
establecida

50%
L Envio de comando de
= despegue

Figura 89: Esquema de inicio del sistema. [Autoria propial

B. Carga del modelo de deteccién (YOLO)

Una vez que el dron ha despegado, el sistema procede a cargar el modelo de
inteligencia artificial YOLOv4, el cual el modelo ya viene pre-entrenado para
detectar objetos comunes utilizando una base de datos. Se cargan tanto el
archivo de pesos como la configuracién del modelo. Gracias a este modelo,
el dron es capaz de interpretar lo que observa, es decir, reconocer si hay una
botella, un celular, entre otros objetos. Es como dotarlo de vision e inteligencia
visual. Para lograr esto, se utilizan tres archivos esenciales:

» Archivo de configuracién (yolov4.cfg): Define la arquitectura de la
red neuronal, especificando las capas, tipos de capas, conexiones, filtros
y pardmetros necesarios para construir el modelo.

» Archivo de pesos (yolov4.weights): Contiene los valores aprendidos
durante el entrenamiento del modelo. Estos pesos, cargados junto con la
configuracion, permiten al modelo reconocer patrones visuales y realizar
detecciones efectivas.

» Archivo de nombres de clases (coco.names): Es un archivo de texto
que contiene las 80 clases del conjunto de datos COCOQO. Dentro de este
archivo se encuentran diferentes objetos de toda clase, y sirve para asignar
un nombre legible al objeto detectado.
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Los tres archivos han sido correctamente cargados al sistema, ya que cada
uno cumple una funcién especifica y son interdependientes. En conjunto, estos
archivos conforman el modelo YOLO, especificamente la versién YOLOvA4.
Con estos archivos, el modelo esta completamente configurado y listo para dar
el siguiente paso en el proceso de deteccién de objetos. En la Figura 90 se
ilustra el proceso de carga del modelo.

Archivos que conforman
al modela

Modelo cargado en el sistema,
Listo para la deteccldn y seguimisnto

rﬁ‘IDDELD ‘j’GLG Procesamiento del modelo
=X

Figura 90: Proceso de carga del modelo yolov4. [Autoria propia]

. Interfaz grafica

El sistema desarrollado con OpenCV, muestra una interfaz gréfica con un ment
donde se puede elegir qué objetos se desea que el dron siga. Se puede presionar
diferentes teclas del 1 al 4 para seleccionar entre los objetos disponibles (bote-
lla, taza, tijera o celular). También tiene la opcién de desactivar la deteccion
con la tecla 0. Esta parte es importante porque permite que el usuario tenga el
control total de la misién del dron, eligiendo qué objeto debe buscar y seguir.
Ademas, en la misma interfaz se muestra informacién relevante como el nivel
de bateria del dron, la intensidad de la luz ambiente y el objeto actualmente
seleccionado, como se observa en la figura 91.

5 Dron Sequidor — [] S

Luz ambiente: 137 — Media [ S -

Objeto seleccionado: Ninguno

Figura 91: Interfaz grafica del sistema. [Autoria propia]

Seleccion del objeto desde el menu grafico

Una vez que se se ejecuta el programa de inmediato aparece el menu de op-
ciones desde OpenCV, se procede a seleccionar el objeto de interés; en este
caso, una botella. Para ello, se presiona la tecla 1, lo que activa de inmedia-
to el sistema para enfocarse exclusivamente en la deteccién de dicho objeto.
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Al realizar la seleccion, el botén correspondiente se ilumina, indicando que la
botella ha sido elegida correctamente. Ademads, en la pantalla se muestra un
mensaje confirmando que la botella ha sido seleccionada. La Figura 92 eviden-
cia este proceso, mostrando la deteccion exitosa y el correcto funcionamiento
del sistema.

Figura 92: Seleccién del objeto, botella. [Autoria propia]

De igual manera, si se escoge la opcion correspondiente a la taza, se presiona
el nimero asignado en este caso, el numero 2, lo que activa de inmediato el
cambio de configuracion para que el sistema se enfoque exclusivamente en la
deteccién de tazas. Al igual que con el caso anterior, el botén se ilumina y se
muestra en pantalla el mensaje correspondiente que confirma la seleccion.

Luz ambiente: 154 - Media

Figura 93: Seleccién del objeto, taza. [Autoria propial

Si se selecciona el numero 3, en este caso se iluminard el cuadro del botén
correspondiente a la tijera, el cual se actualiza para que el sistema se enfoque
exclusivamente en la deteccién de ese objeto.
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Objeto

Figura 94: Seleccién del objeto, tijera. [Autoria propia]

Finalmente, si se presiona la tecla 4, el objeto ahora seleccionado sera el ce-
lular, por lo que el sistema se actualizard para enfocarse exclusivamente en la
deteccion de dicho elemento.

Figura 95: Seleccién del objeto, celular. [Autoria propia]

D. Deteccion y seguimiento del objeto

Cuando el modelo YOLO detecta un objeto en la imagen captada por el dron
Tello, genera un cuadro delimitador que indica la posicion y el tamano del ob-
jeto dentro del video. Este cuadro proporciona coordenadas horizontales () y
verticales (y), ademds de su ancho y alto. Con estos datos, el programa calcula
el centro del objeto detectado y lo compara con el centro de la imagen captada
por la cdmara del dron, cuya resolucion es de 960 x 720 pixeles. Por lo tanto,
el punto medio de la imagen se encuentra en las coordenadas (416,416). Si la
posicién del objeto esta mas a la izquierda o derecha del centro, el dron gira
hacia ese lado (yaw) para centrarlo. Si estd mds arriba o abajo, el dron sube
o baja para alinear la altura.

Calculos del Seguimiento

El sistema de seguimiento esta disenado para mantener un objeto centrado
constantemente en la imagen capturada por la cdmara del dron. Esto requiere
que, ante cualquier movimiento del objeto, el dron también se desplace pa-
ra conservarlo en el centro del encuadre. Para lograrlo, se aplican controles
de correccion de posicién que permiten al dron moverse de forma precisa en
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un espacio tridimensional. El dron se desplaza libremente a lo largo de los
tres ejes espaciales: X, Y y Z. El eje X corresponde al movimiento horizon-
tal (izquierda-derecha), el eje Y al movimiento vertical (subida-bajada), y el
eje Z al movimiento frontal (acercamiento o alejamiento). Esta libertad de
movimiento le permite ajustar su posicién en multiples direcciones al mismo
tiempo.

Figura 96: coordenadas X, Y y Z.
[Autoria propia]

Estas correcciones se realizan en tiempo real, gracias al procesamiento de las
imagenes y la deteccién de la posicion del objeto en cada cuadro. Asi, el dron
puede seguir al objetivo de forma estable, incluso cuando este cambia de di-
reccion, velocidad o altura repentinamente. A continuacion, se mostrard mas
a detalle como se ejecutan estas maniobras de correcciéon en cada uno de los
ejes, de forma individual y combinada.

Movimientos rotacionales

Los movimientos rotacionales permiten que el dron gire sobre su propio eje
vertical para alinear su vista con el objeto detectado. En el cddigo, este tipo
de movimiento se controla con la variable yaw, la cual se ajusta en funcion del
error horizontal (error_z) entre el centro del objeto y el centro del encuadre
de la camara. Si el objeto se encuentra a la izquierda o a la derecha del centro
de la imagen, el dron rota en la direccion correspondiente para centrarlo. Esta
rotaciéon lateral es esencial para que el objeto permanezca dentro del campo
de visién frontal del dron mientras lo sigue. A continuacién, se mostrara con
mayor detalle cémo el dron ejecuta este tipo de rotacion para mantener siem-
pre centrado el objeto en su campo visual.

Movimientos rotacional derecha

El valor Ir se traduce como izquierda y derecha se obtiene como:

1r = clip(error_x x 0,1, —40, 40) (14)

Esto significa que, si el objeto estd hacia la derecha del centro (error, > 0),
el dron rotara hacia la derecha para recentrarlo, como se muestra en la Figura
97.
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_|—>| OBJETO DETECTADO |

—-| PANTALLA OPENCV |

Botella =]

Centro de la pantalla
(416, 416) | ROTACION HACIA LA DERECHA |

20\

Figura 97: Objeto detectado en la parte lateral izquierda de la pantalla.

cx =320

[Autoria propia]

Movimientos rotacional izquierda
Si el valor del error horizontal es negativo (error, < 0), el dron rotara hacia
la izquierda. El valor de error, se escala por 0,1 para suavizar el movimiento
y se limita dentro del rango [—40, 40].

OBJETO DETECTADO |1—|
| Botella
| PANTALLA OPENCV |———
Centro de la pantalla
[ ROTACION HACIA LA IZQUIERDA | (416, 416)

2

Figura 98: Objeto detectado en la parte lateral derecha de la pantalla.

cx <320

[Autoria propia]

Movimientos verticales

Los movimientos verticales permiten que el dron se desplace hacia arriba o
hacia abajo para alinear su altura con la del objeto detectado. Este ajuste se
calcula utilizando el error vertical (error_y), que es la diferencia entre el centro
del objeto y el centro vertical de la imagen. Si el objeto aparece mas arriba o
abajo de lo esperado, el dron subird o bajara respectivamente para mantenerlo
centrado en el plano vertical. Este movimiento mejora la capacidad del dron
para seguir objetos. En los siguientes apartados, se explicard con mayor preci-
sion como se implementan estos desplazamientos verticales para mantener la
alineacion correcta con el objetivo.

Movimientos vertical arriba
El valor ud, que se traduce como arriba y abajo, se calcula como:

ud = clip(—error, x 0,15, —40, 40) (15)

Aqui, el signo negativo invierte el eje Y, ya que, en la imagen, Y crece hacia
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abajo, de modo que, si el objeto estd més alto que el centro (error, < 0), el
dron subird, como se muestra en la Figura 99.

|OBJ ETO DETECTADO }

PANTALLA OPENCV
cy <320
| MOVIMIENTO HACIA ARRIBA |

| Botella

— —
Centro de la pantalla
(416, 4186)

Figura 99: Objeto detectado en la parte superior de la pantalla.

[Autoria propia]

Movimientos vertical abajo

Si el objeto estd mds abajo (error, > 0), el dron bajard, como se muestra en la
Figura 100. El coeficiente 0,15 ajusta la sensibilidad del movimiento vertical.

| OBJETO DETECTADO }
| PANTALLA OPENCV |-7
Centro de la pantalla
| MOVIMIENTO HACIA ABAJO | (416, 416)

BR | |

Figura 100: Objeto detectado en la parte inferior de la pantalla.

[Autoria propia]

Cuando el dron detecta un objeto, calcula su area utilizando la férmula:

drea = w X h (16)

donde w es el ancho del objeto y h es su alto, ambos medidos en pixeles.
Esta area representa cudn grande se ve el objeto desde la perspectiva de la
camara. Luego, el dron compara esta drea con un valor de area ideal, definido
empiricamente como:

w X h
7

éreaideal = (17)
Esta formula establece que el objeto debe ocupar aproximadamente una sépti-
ma parte del area total de la imagen, lo cual indica que estd a una distancia
visual 6ptima para el seguimiento. Este valor puede ser ajustado segin el com-
portamiento deseado.
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A continuacién, se calcula el error de area:

EITOT jreq = ArCA — ATCAjdea] (18)

Movimientos frontales

Los movimientos hacia adelante y hacia atras permiten que el dron mantenga
una distancia constante con el objeto detectado. En el cédigo, esta distancia
se estima en funcién del ancho del objeto en la imagen (mayor ancho implica
menor distancia real). Si el objeto estd demasiado lejos, el dron se acerca (fb
positivo); si estd demasiado cerca, se aleja (fb negativo). Esta légica asegura
que el dron mantenga una posicién ideal para observar al objeto sin colisionar
ni perderlo de vista. Ademads, el area del objeto también se considera para
un ajuste mas fino en la proximidad del dron al objetivo. A continuacién,
se detallard como se controlan estos desplazamientos frontales para garanti-
zar una distancia éptima entre el dron y el objeto durante todo el seguimiento.

Movimiento frontal hacia adelante

Cuando el dron detecta un objeto y la distancia estimada a este objeto es
mayor a la distancia deseada (50 cm), el dron realiza un movimiento hacia
adelante para acercarse.

Si distancia > 50 cm = fb positivo = el dron avanza hacia el objeto.

Esta distancia se estima con una ecuacion proporcional basada en el ancho del
objeto detectado en pixeles:

Distancia estimada = 8000 (19)
w

Donde:

= w es el ancho del objeto detectado en la imagen (en pixeles),

= el valor 8000 es un factor empirico ajustado segin pruebas reales de ca-
libracion.

Luego se calcula el error de distancia:

eITOT gistancia = Distancia estimada — Distancia deseada (20)

Si este error es mayor que 5 cm, el dron se movera hacia adelante, con una
velocidad de avance proporcional a dicho error:

fb = Chp(175 X eITOT gistancia, —40, 40) (21)

La funcién clip restringe el valor resultante del calculo entre —40 y 40, lo cual
corresponde a las limitaciones fisicas de velocidad del dron, asegurando que no
se envien comandos que excedan su capacidad de respuesta. Esta limitacién
es especialmente importante para evitar movimientos bruscos o inestables que
puedan comprometer la seguridad del vuelo o la precision del seguimiento del
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objeto.

El valor resultante se asigna al canal £b, que representa el eje de movimiento
frontal del dron (forward/backward). Un valor positivo de £b indica un movi-
miento hacia adelante como se muestra en la Figura 101. Este canal es uno de
los cuatro parametros de velocidad que se envian al dron a través del comando
tello.send rc_control.

OBJETO DETECTADO
PANTALLA OPENCV

| MOVIMIENTO HACIA ADELANTE | Botella

@
I ‘ L Distancia > 50 cm

Figura 101: Objeto detectado lejos de la cdmara del dron.

[Autoria propia]

El uso de valores escalados y limitados mediante clip garantiza que el dron se
mueva con suavidad y control, ajustando dindmicamente su posicion en fun-
cion del error medido entre la posicién actual del objeto y su posicion deseada.
Esta técnica forma parte de una estrategia de control proporcional simple pe-
ro efectiva, que puede ser ajustada para distintas condiciones ambientales o
necesidades especificas del sistema de seguimiento visual.

Movimiento frontal hacia atras

Por otro lado, si la distancia estimada al objeto es menor que 50 cm, signi-
fica que el dron estd demasiado cerca y debe retroceder para mantener una
distancia segura.

Si distancia < 45 cm = fb negativo = el dron retrocede.

En este caso, se aplica el mismo calculo de error que en el caso anterior:

eITOT gistancia = Distancia estimada — 50 (22)

Al ser el error negativo, la velocidad resultante de avance (fb) también serd
negativa. Este valor negativo le indica al dron que debe alejarse del objeto,
con una velocidad proporcional a la magnitud del error. De esta forma, el dron
frena automaticamente a medida que se acerca nuevamente al objetivo de 50
cm de distancia.

fb = clip(1,5 X errorgistancia, —40, 40) (23)

Estos movimientos ocurren de forma dinamica y continua, ajustando la velo-
cidad en tiempo real segin la distancia medida. El sistema sigue regulando el
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avance o retroceso hasta que el dron se mantenga dentro del rango deseado,
que es de £5 cm respecto a la distancia ideal de 68 cm.

OBJETO DETECTADQ
PANTALLA OPENCV Botella

\ MOVIMIENTO HACIA ATRAS }

} |

Distancia <50 cm

Figura 102: Objeto detectado cerca de la caAmara del dron.

[Autoria propia]

E. Finalizacién del sistema

El sistema de deteccion finaliza solo cuando el usuario lo indica a través del
teclado. Al presionar la tecla 'I’, el dron aterriza y se interrumpe la ejecucion
del ciclo principal. De forma similar, si se presiona la tecla Esc, el programa
también sale del ciclo sin necesidad de un aterrizaje previo. En ambos casos,
una vez que se sale del bucle while, el sistema ejecuta los comandos necesarios
para detener la grabacién de video (si estaba activa), apagar la transmisién de
video en tiempo real desde el dron, cerrar todas las ventanas de OpenCV que
estaban abiertas y liberar todos los recursos utilizados, incluyendo el modelo
de deteccion y objetos de captura. Finalmente, se termina la conexién con el
dron, concluyendo asi por completo el proceso de detecciéon y seguimiento.

Apagando motores

Aterrizando

Figura 103: Aterrizaje del dron.

[Autoria propial

Liberacion de recursos

Al concluir la ejecucion del sistema, uno de los primeros recursos que se libera
es el flujo de video del dron. Esto se realiza mediante un comando que detiene
la transmisién de imagenes desde la camara del dron hacia el programa. Esta
accion es esencial, ya que permite que el dron deje de enviar datos de video que
ya no son necesarios, lo cual ayuda a conservar la bateria y a prevenir posibles
conflictos si se desea reiniciar el programa o utilizar el dron con otra aplicacion.
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Sin esta liberacién explicita, el médulo de camara del dron podria continuar
trabajando de forma innecesaria. Otro recurso importante que debe liberarse
es el objeto de captura de video, en caso de que se haya utilizado una fuente
como una camara USB o la camara del propio sistema. Este recurso se libera
con una instruccién que cierra el acceso a dicho dispositivo. Al no liberar es-
ta captura, el sistema operativo podria seguir considerandola ocupada, lo que
bloquearia su uso por otros programas o futuras ejecuciones del mismo sistema.

Asimismo, el programa se encarga de cerrar todas las ventanas creadas me-
diante la biblioteca OpenCV. Esto se lleva a cabo con una funcion que destruye
cualquier interfaz visual abierta por el sistema, como las que muestran el vi-
deo con los objetos detectados. Si estas ventanas no se cierran adecuadamente,
podrian quedar activas en segundo plano, generando una mala experiencia de
usuario o incluso impidiendo que el programa termine correctamente. Final-
mente, el sistema libera la conexién establecida con el dron. Esta desconexion
formal garantiza que no haya canales de comunicacién abiertos una vez que el
programa ha finalizado. Ademas, al liberar esta conexién, se prepara al dron
para una nueva sesion de control o programacion, evitando errores como multi-
ples intentos de conexion simultdanea o bloqueos del canal de comunicacién.
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3. Pruebas y Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos a partir de las pruebas
realizadas para la deteccién y seguimiento de cuatro objetos distintos, los cuales se
muestran en el menu de opciones. Dichas pruebas fueron ejecutadas utilizando el
entorno de desarrollo integrado PyCharm. Asimismo, se incluye la visualizacién de
la interfaz grafica implementada, la cual permite observar en tiempo real el compor-
tamiento del dron y verificar de manera eficiente el seguimiento de los objetos.

3.1. Resultados

Durante las pruebas, se realizaron tres ensayos por cada tipo de objeto, con el fin
de evaluar la consistencia y precision del sistema en distintos escenarios y condicio-
nes. Se verifico la capacidad del dron para identificar el objeto seleccionado dentro
del campo visual, ajustar su orientaciéon y desplazamiento en funciéon de la posiciéon
y tamano del objeto detectado, y mantener un seguimiento dindmico del mismo.

Durante las pruebas se evaluaron dos aspectos importantes: en primer lugar, la
distancia a la que un objeto puede ser detectado de manera mas efectiva por el
sistema y, en segundo lugar, la influencia de la forma del objeto en la deteccion.
Para esto, se utilizaron objetos con distintas geometrias con el fin de determinar
cual de ellas es reconocida con mayor precision y consistencia. Estos ensayos permi-
tieron identificar qué formas facilitan una mejor respuesta del sistema de deteccion,
optimizando asi su desempenio en distintas condiciones.

3.1.1. Evaluacién del rango de deteccién del sistema

Para la evaluacion del sistema de deteccion de objetos implementado, se consi-
deraran cuatro objetos de tamano normal, con colores oscuros y proporciones cla-
ramente reconocibles, de manera que puedan ser identificados visualmente como
representaciones validas de dichos objetos. El objetivo es que el sistema los detecte
correctamente bajo condiciones realistas. A partir de esto, se utilizardn criterios de
analisis que permitan examinar tanto el rendimiento del modelo como su comporta-
miento en escenarios reales. En primer lugar, se evaluaran tres diferentes distancias;
cada valor de distancia sera configurado en el sistema y se analizara la diferencia
entre la distancia deseada y la distancia real alcanzada por el dron, con el fin de
determinar si este avanzo correctamente hacia el objetivo o presenté un margen de
error. Asimismo, se registrara el tiempo de deteccion, es decir, el intervalo desde
que el sistema se activa (cuando el dron inicia la bisqueda del objeto) hasta que lo-
gra detectar dicho objeto. Este tiempo sera considerado en los anélisis de eficiencia.
También se medirda el tiempo de seguimiento, que corresponde al periodo durante
el cual el dron mantiene el seguimiento del objeto detectado, desde el inicio de la
deteccion hasta que deja de seguirlo.

3.1.1.1 Evaluacion de distancia para una botella

Para esta primera evaluacion, se selecciond una botella de tamano estandar como
objeto de deteccién, con un color que contraste con el entorno y bajo condiciones
de iluminacién ambiental controlada.
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ull Seleccione un cbjeto:

Objeto seleccionado: Botella

Figura 104: Anélisis de distancia de una botella.

En la Tabla 9 se presentan los resultados correspondientes a los diferentes rangos
de distancia utilizados para el andlisis de la botella.

Tabla 9: Pardmetros evaluados en diferentes distancias

Dist. | Val. (cm) | Real (cm) | Error (%) | T. Det. (s) | T. Seg. (s)
1 20 50.21 0.21 5.02 30.20
2 100 100.89 0.89 5.02 32.23
3 150 151.10 1.10 6.13 28.86

En la primera prueba, el sistema fue configurado para que el dron mantuviera
una distancia deseada de 50 cm respecto al objeto a seguir. El dron logré acercarse
con buena precision, alcanzando una distancia real de 50,21 cm, lo que representa
un margen de error de 0,21 cm. Aunque la desviacién es pequena, sigue indicando
una diferencia con respecto a la distancia establecida. El tiempo de deteccion, es
decir, desde el despegue hasta la identificacién de la botella fue de 5,02 segundos.
En cuanto al seguimiento, el dron logré mantener el rastreo del objeto durante 30,20
segundos, lo cual representa un desempeno favorable en esta fase inicial.

En la segunda prueba, se ajusté la distancia deseada a 100 cm. El dron alcanzé
una distancia real de 100,89 c¢m, aumentando el error a 0,89 cm. Este incremento
representa una mayor desviacién en comparacién con la primera prueba. A pesar de
ello, el tiempo de deteccion se mantuvo constante en 5,02 segundos. El tiempo de
seguimiento, por otro lado, fue mayor, alcanzando los 32,23 segundos, lo que sugiere
que el dron pudo mantener el rastreo de forma més prolongada.

En la tercera prueba, la distancia deseada se establecié en 150 cm. El dron se
aproximé hasta los 151,10 c¢m, registrando un error de 1,10 c¢m, el més elevado entre
las tres pruebas, lo cual indica una disminucién en la precision con respecto a las
configuraciones anteriores. Ademas, el tiempo de deteccion aumenté a 6,13 segundos,
superando en mas de un segundo a las pruebas previas. En contraste, el tiempo de
seguimiento se redujo a 28,86 segundos, lo que evidencia una menor duracién en la
capacidad de rastreo.

3.1.1.2 Evaluacion de distancia para una taza

En esta segunda prueba se eligié una taza de dimensiones comunes como objeto
a detectar. La taza presenta un color que facilita su diferenciacion respecto al fondo,
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y la evaluacion se realizé bajo una iluminacién ambiental regulada para asegurar
condiciones estables durante la deteccién.

Baterio: 87%

| ——

Luz ambiente: 136 — Medio " o
s Seleccions un objeto:

Taza

.. Distancia: 32.2 -
Objeto seleccionado: Tazo [ g

Figura 105: Anélisis de distancia de una Taza.

En la Tabla 10 se presentan los resultados de las detecciones del celular, donde se
observa un desempeno inferior en comparacion con el resto de los objetos analizados.

Tabla 10: Parametros evaluados en diferentes distancias

Dist. | Val. (cm) | Real (cm) | Error (%) | T. Det. (s) | T. Seg. (s)
1 20 50.31 0.31 6.18 21.23
2 100 101.24 1.24 6.02 23.16
3 150 150.62 0.62 6.51 20.02

En la primera fase, se configuré manualmente una distancia deseada de 50 cm. El
dron alcanzé una distancia real de 50,31 cm, lo que representa un error del 0,31 %.
Aunque se trata de una leve desviacion, esta se encuentra dentro de margenes acep-
tables. El tiempo que tardé en detectar la taza fue de 6,18 segundos, y el tiempo de
seguimiento registrado fue de 21,23 segundos, lo cual refleja un desempeno adecuado
en esta etapa inicial.

En la segunda fase, la distancia deseada se ajusté a 100 cm. En esta ocasién,
el dron alcanzé una distancia real de 101,24 cm, aumentando el error a 1,24 %,
es decir, una desviacién mayor en comparacién con la fase anterior. A pesar de
ello, el tiempo de deteccion se redujo ligeramente a 6,02 segundos, y el tiempo de
seguimiento aument6 a 23,16 segundos, indicando una mejora en la capacidad del
sistema para seguir el objeto durante méas tiempo.

En la tercera fase, se establecid una nueva distancia deseada de 150 cm. El
dron logré aproximarse hasta los 150,62 c¢m, con un error del 0,62 %, menor que
el registrado en la segunda fase, pero ain superior al de la primera. En este caso,
el tiempo de deteccién aumenté a 6,51 segundos, siendo el méas alto entre las tres
pruebas. Este incremento se asocia directamente a la mayor distancia, ya que, a
mayor separacion, el dron tarda mas en localizar el objeto. Por otro lado, el tiempo
de seguimiento se redujo a 20,02 segundos, lo que indica una menor duraciéon en la
etapa de rastreo.
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3.1.1.3 Evaluacion de distancia para una tijera

Para esta deteccion se utilizaron unas tijeras, las cuales representan un desafio
para el modelo. Su pequeno tamano y forma irregular ya sea con las cuchillas abiertas
o cerradas dificultan su identificacién, lo que puede llevar a que la red las confunda
o no las detecte correctamente.

Bateria: 87X

Tijera _ uz ambiente: 135 - Hed'm Seloacions un| cbivle:

“:

I’
g Dist

-Dh:[;tu seleccionado: Tijera |

Figura 106: Anélisis de distancia de una Tijera.

En la Tabla 11 se muestran los resultados de la detecciéon de este objeto, donde se
observa que el modelo presenté mayores dificultades tanto para detectar como para
realizar un seguimiento preciso. Esto puede atribuirse a la complejidad en la forma
de las tijeras, lo que afecta negativamente el rendimiento del sistema de deteccién.

Tabla 11: Pardmetros evaluados en diferentes distancias

Dist. | Val. (cm) | Real (cm) | Error (%) | T. Det. (s) | T. Seg. (s)
1 20 50.91 0.21 5.02 16.89
2 100 102.10 2.10 5.43 16.31
3 150 152.47 247 6.97 15.02

En la primera prueba, se configuré una distancia deseada de 50 cm. El dron logré
acercarse al objeto con buena precisién, alcanzando una distancia real de 50,91 cm, lo
que representa un error minimo del 0,91 %. Este valor se considera una aproximacion
bastante precisa. El tiempo de deteccion de las tijeras fue de 5,43 segundos, mientras
que el tiempo de seguimiento alcanzé los 16,89 segundos, ofreciendo un rendimiento
inicial adecuado.

En la segunda prueba, la distancia deseada se increment6 a 100 cm. El dron se
acercé hasta los 102,10 cm, aumentando el margen de error al 2,1 %, es decir, se alejo
2,1 cm mas de lo previsto. A pesar de este mayor error, el tiempo de deteccién se
mantuvo igual que en la primera prueba, con 5,43 segundos. Sin embargo, el tiempo
de seguimiento disminuy6 levemente, registrando 16,31 segundos, lo que representa
una ligera reduccién en comparacion con la prueba anterior.

En la tercera prueba, se configuré una distancia de 150 cm. El dron alcanzé
una distancia real de 152,47 cm, con un error del 2,47 %, el mas alto entre las tres
pruebas, indicando una mayor desviacion respecto a la distancia deseada. Ademas,
el tiempo de detecciéon aumenté notablemente a 6,97 segundos, siendo el més elevado
registrado. Por otro lado, el tiempo de seguimiento volvié a disminuir, ubicandose
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en 15,02 segundos, lo que sugiere que, al incrementar la distancia, el seguimiento se
hizo mas corto y la respuesta del sistema se tornd mas lenta.

3.1.1.4 Evaluacion de distancia para un celular

El siguiente objeto en detectar serd un celular. Aunque el celular suele ser un
objeto bien definido y con contrastado, en este caso en particular, el modelo no
detecta de manera confiable en el entorno actual.

Luz nmbuenlf: 132 — Medio Selecciona un objeto:

Celular

Figura 107: Anélisis de distancia de un celular.

En la Tabla 12 se muestran los resultados obtenidos para esta deteccion.

Tabla 12: Pardmetros evaluados en diferentes distancias

Dist. | Val. (cm) | Real (cm) | Error (%) | T. Det. (s) | T. Seg. (s)
1 20 50.61 0.61 5.02 13.21
2 100 103.87 3.87 5.26 13.18
3 150 152.94 2.94 5.69 12.19

En la primera fase, se ajusté la distancia deseada a 50 cm. El dron alcanzé
una distancia real de 50,61 c¢m, lo que representa un margen de error del 0,61 %,
una medicién bastante precisa. El tiempo que tardd en detectar el celular fue de
5,02 segundos, con un tiempo de seguimiento de 13,21 segundos. Estos resultados
muestran una buena inicializacién en la deteccién, especialmente considerando la
complejidad del objeto para ser identificado correctamente.

En la segunda fase, al aumentar la distancia deseada a 100 cm, el dron se apro-
ximo hasta los 103,87 cm, lo que implica un aumento notable del error, que paso a
ser del 3,87 %. En cuanto al tiempo de deteccidn, se registré un ligero incremento
a 5,26 segundos, manteniéndose muy cercano al valor de la fase anterior. El tiempo
de seguimiento, por su parte, se mantuvo casi igual, con 13,18 segundos, mostrando
una estabilidad en el rastreo del objeto a esta distancia mayor.

En la tercera fase, con la distancia deseada establecida en 150 c¢cm, el dron alcanzo
una distancia real de 152,94 cm, lo que representa un error del 2,94 %, menor que
en la fase anterior pero aun superior a la inicial. El tiempo de deteccién aumentd
a 5,69 segundos, reflejando un mayor tiempo requerido para identificar el objeto a
mayor distancia. Por tltimo, el tiempo de seguimiento disminuyé a 12,19 segundos,
el valor mas bajo entre las tres pruebas, evidenciando una reduccién en la capacidad
de rastreo conforme la distancia aumenta.
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3.1.2. Pruebas del sistema deteccion de objetos

Para estas evaluaciones se seleccionaron 3 objetos de la misma clase, pero con
diferentes formas, es decir, 3 objetos por cada clase de objeto disponible en el sis-
tema. Dado que el menti de opciones contempla 4 clases distintas, se trabajé con
un total de 12 objetos en las pruebas. Para ello, se utilizaron objetos con distintas
geometrias con el objetivo de identificar cudles formas son reconocidas con mayor
precisiéon y consistencia por el sistema, lo que permite optimizar su rendimiento bajo
diferentes condiciones.

Estas pruebas se realizaron especificamente para calcular las métricas de detec-
cién mas importantes. Se llevaron a cabo en un lapso de 15 segundos, durante el
cual se calcul6 el Recall, que mide la proporcién de objetos reales correctamente de-
tectados respecto al total que deberian haber sido identificados. Ademas, se evalud
la precision, que indica cuantas de las detecciones realizadas por el sistema fueron
realmente acertadas. Una alta precisién implica que el modelo comete pocos errores
al identificar objetos. Cabe mencionar que, para que una deteccién sea considerada
vélida, el objeto debe presentar un valor de IoU (Intersection over Union) de con-
fianza superior a 0.40; si este valor es inferior, el sistema no tomara en cuenta la
deteccion como valida.

3.1.2.1 Pruebas de deteccion de diferentes tipos de botellas

Para este tipo de objetos se seleccionaron tres botellas con formas diferentes, cada
una de las cuales present6 distintos resultados. Las pruebas con todas las botellas se
realizaron en un ambiente con alta iluminacion para garantizar una buena detecciéon
y asegurar que ninguno de los tres objetos tuviera ventaja sobre los demas, de modo
que la luz no afectara los resultados.

Lur ambierie: 173 Al

Figura 108: Deteccion de 3 diferentes botellas.

En la Tabla 13 se muestran los resultados obtenidos para los diferentes tipos de
pruebas, en las que los resultados fueron variados debido a las distintas formas de
los objetos.
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Tabla 13: Resultados por tipo de botella

Tipos. Botellas Meétricas. Tiempo (s) | IoU 0.4 | Recall | Prec. (%)
Botella 1 15 0.73 0.93 90
Botella 2 15 0.47 0.53 90
Botella 3 15 0.78 0.93 90

En esta serie de pruebas, se evaluaron diferentes botellas con formas cilindricas y
ovaladas para determinar la efectividad del sistema de deteccion. La primera botella,
de forma cilindrica y color claro, destacé por un contraste favorable con el entorno,
lo que permitié una deteccién precisa y confiable. En este caso, el sistema alcanzo
un umbral de 0,73, y tanto el Recall como la precisiéon alcanzaron un valor de 0,93.
Estos resultados indican un excelente desempeno del sistema, ya que no solo detecté
correctamente la mayoria de las veces cuando debia, sino que ademas cometié muy
pocos errores al detectar cuando no correspondia.

Posteriormente, se analizo una botella también cilindrica, pero con un tono menos
contrastante respecto al fondo. Aunque el umbral descendi6 a 0,47, lo que sugiere
una menor confianza en la deteccién, el sistema logré identificar el objeto con un
Recall de 0,53 y una precisién de 0,88. El valor de Recall indica que el objeto no fue
detectado todas las veces que debia, lo que representa una sensibilidad moderada,
mientras que la precision se mantuvo relativamente alta, lo cual sugiere que, aunque
el sistema fallé en algunas detecciones necesarias, las detecciones que si hizo fueron en
su mayoria correctas. Esto evidencia que la falta de contraste afecta negativamente
la sensibilidad del sistema, a pesar de que la forma cilindrica sigue siendo favorable.

Finalmente, se probé una botella con una forma mas ovalada, que, a pesar de
su ligera variacion en la geometria, mostré un desempeno superior al de las pruebas
anteriores. En un periodo de evaluacion de 15 segundos, el sistema alcanzé un umbral
de 0,78, con un Recall y precisiéon nuevamente en 0,93. Estos valores reflejan una alta
sensibilidad y exactitud, demostrando que el sistema puede adaptarse eficazmente
a ligeras variaciones en la forma del objeto, siempre que el contras

3.1.2.2 Pruebas de deteccion de diferentes tipos de Tazas

En el caso de las tazas, se eligieron tres unidades con disenos variados, las cuales
ofrecieron resultados distintos durante las pruebas. Estas se llevaron a cabo bajo
condiciones de alta iluminacién ambiental, con el objetivo de mantener igualdad en
la deteccién y evitar que las diferencias en iluminacion.

Ussbirat: 6,51 =
Objele seaccianode: Tone

Figura 109: Deteccién de 3 diferentes tazas.
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En la Tabla 14 se muestran los resultados de las métricas de detecciéon de la taza.
Aunque en general las detecciones fueron consistentes y con un desempeno sélido,
el sistema presentd inconvenientes en algunas detecciones, incluyendo al menos un
objeto que no fue detectado.

Tabla 14: Resultados por tipo de taza

Tipos. Tazas Meétricas. Tiempo (s) | IoU 0.4 | Recall | Prec. (%)
Taza 1 15 0.51 0.53 90
Taza 2 15 0.37 0.00 0
Taza 3 15 0.64 0.86 90

Durante las pruebas realizadas con objetos del tipo taza, se evidencié cémo el
rendimiento del sistema de deteccion depende en gran medida de las caracteristicas
visuales del objeto, como su contraste con el fondo y la definicién de sus contornos.
En la primera prueba se evalué una taza sin asa, con un diseno no convencional,
pero con un color que contrastaba adecuadamente con el entorno. A pesar de no
tener la forma tipica de una taza, el sistema logré detectarla con un umbral de 0,51,
superando el minimo requerido de 0,4. El Recall fue de 0,53, lo que indica que el
objeto fue detectado poco més de la mitad del tiempo en que estuvo presente. La
precisién alcanzé un 0,80, lo cual refleja que, aunque no fue detectada constante-
mente, las veces que si lo fue correspondieron mayormente a detecciones correctas,
con una cantidad moderada de falsos positivos.

En la segunda prueba se utilizé una taza pequena, redondeada y de color muy
similar al entorno, lo que redujo drésticamente la capacidad del sistema para dis-
tinguirla del fondo. Esta escasa diferenciaciéon visual tuvo un impacto critico en el
rendimiento, reflejado en un umbral de 0,37, por debajo del minimo establecido. En
consecuencia, el objeto no fue detectado en ningiin momento, resultando en valores
de Recall y precisién iguales a 0. Este resultado demuestra la total ineficacia del
sistema en condiciones de bajo contraste, y evidencia como la falta de diferenciacion
visual afecta tanto la sensibilidad como la fiabilidad del modelo.

Finalmente, se evalué una taza de color claro, similar al de la taza anterior, pero
con contornos mas angulosos y definidos, lo que mejord notablemente la deteccion.
A pesar de que el color seguia siendo poco contrastante, la forma cuadrada permitio
al sistema identificar el objeto con mayor facilidad. El umbral alcanzado fue de
0,64, el mas alto de todas las pruebas con tazas. El Recall fue de 0,93, indicando
que el sistema logro detectar el objeto casi todo el tiempo en que estuvo presente.
Ademas, la precisién se elevé a 0,92, superando ampliamente a las pruebas anteriores
y reflejando que practicamente todas las detecciones fueron correctas, sin generar
falsos positivos significativos. Este caso demuestra que la forma y definicién de los
contornos tienen un impacto determinante en el rendimiento del sistema, incluso
cuando el color del objeto no es ideal.

3.1.2.3 Pruebas de deteccion de diferentes tipos de Tijeras

La siguiente prueba consistié en la seleccion de tres tijeras, cada una con formas
geométricas distintas. Al igual que en los casos anteriores, las pruebas se realiza-
ron bajo una iluminaciéon ambiental elevada, asegurando asi que todas las tijeras
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estuvieran en igualdad de condiciones y que la luz no influyera en los resultados
obtenidos.

Lut amissnte: 171 - ks

Figura 110: Deteccién de 3 diferentes tijeras.

En la Tabla 15 se muestran los resultados de las métricas de deteccion de la
tijera. De igual manera, para este objeto se presentaron varios percances en sus
detecciones, lo cual indica que, aunque el modelo logra identificarla, ain enfrenta
ciertas dificultades en la precision y consistencia del reconocimiento.

Tabla 15: Resultados por tipo de tijera

Tipos. Tijeras Metricas. Tiempo (s) | IoU 0.4 | Recall | Prec. (%)
Tijera 1 15 0.74 0.73 90
Tijera 2 15 0.68 0.66 90
Tijera 3 15 0.45 0.46 90

Para esta prueba se seleccioné una tijera con contornos convencionales y tonali-
dades oscuras, lo que gener6 un buen contraste con el entorno y facilité su deteccion.
La evaluacion, realizada durante 15 segundos, arrojé un umbral de deteccion de 0,74.
El objeto fue correctamente identificado en la mayoria de los casos, alcanzando un
Recall de 0,73. Ademas, la precision fue de 0,91, lo que indica que las detecciones
realizadas por el sistema fueron en su mayoria acertadas, sin una presencia significa-
tiva de falsos positivos. Estos resultados evidencian un desempeno solido del modelo
bajo condiciones favorables de forma y color.

En la segunda prueba se utilizé una tijera con forma similar a la anterior, pero con
un tono ligeramente mas claro. Esta variacién afecté moderadamente la capacidad
de deteccion: el umbral se redujo a 0,68 y el Recall descendié a 0,66, lo que indica
que el sistema fue menos consistente para identificar el objeto en todos los instantes
que estuvo presente. Sin embargo, la precision se mantuvo en 0,90, lo que confirma
que las detecciones continuaron siendo confiables, con muy pocos falsos positivos.
Esto sugiere que, aunque el cambio de tonalidad redujo la sensibilidad del modelo,
no comprometio su fiabilidad.

Finalmente, en la tercera prueba se analizdé una tijera de menor tamano, con
aspas mas ovaladas y dos tonalidades distintas, caracteristicas que se alejaban del
patrén morfoldgico habitual. Como resultado, el umbral de deteccién bajé conside-
rablemente a 0,45 y el Recall se redujo a 0,46, evidenciando dificultades del sistema
para identificar el objeto cuando realmente estaba presente. A pesar de ello, la pre-
cision se mantuvo en 0,87, lo que indica que, aunque el modelo tuvo problemas
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para reconocer el objeto constantemente, las pocas veces que lo hizo, las detecciones
fueron mayormente correctas y sin falsas alarmas.

3.1.2.4 Pruebas de deteccion de diferentes tipos de celulares

Para esta tltima prueba se utilizé el objeto ’celular’, seleccionando tres modelos
con disenos distintos. De igual manera que en las pruebas anteriores, se mantuvieron
las mismas condiciones de alta iluminacién ambiental, garantizando que ninguno de
los dispositivos tuviera ventaja sobre los otros y asegurando que la deteccién no se
viera afectada por la luz.

CELULAR1 CELULAR 2 CELULAR 3
Cobler  Luiz wssbsbaivie: 170 - Alvs A a3as Lur sribdsnbs: 174 M.u . 3 Lt aemblente: 11 - Al
L] #
Urmibeal: IMS-_ ;Wll'ﬁ.!ﬂ l: Umbeal: 043
Dot sekectinnado: Celulor to selecchonodo: Celulor . Objete seleccionodo: Celulor

Figura 111: Deteccion de 3 diferentes celulares.

En la Tabla 16 se presentan los resultados de las métricas de deteccion para
la taza, donde se evidencian mayores inconvenientes en comparaciéon con los obje-
tos detectados previamente, ya que se observa una disminucién significativa en los
valores obtenidos.

Tabla 16: Resultados por tipo de celular

Tipos. Celular Meétricas. Tiempo (s) | IoU 0.4 | Recall | Prec. (%)
Celular 1 15 0.46 0.66 90
Celular 2 15 0.51 0.73 90
Celular 3 15 0.43 0.40 90

Durante las pruebas realizadas con objetos del tipo celular, se pudo observar
céomo el rendimiento del sistema estuvo fuertemente influenciado por el tamano,
tonalidad y diseno visual del dispositivo. En la primera evaluacién se utilizdé una
tablet de tonos oscuros, cuya forma rectangular es similar a la de un celular, pero
con dimensiones considerablemente mayores. A pesar de que este mayor tamano
podria haber favorecido su deteccién, el sistema no la identifico con la eficiencia
esperada. El umbral alcanzado fue de 0,46, apenas por encima del minimo aceptado,
y el Recall fue de 0,66, lo que indica que el objeto fue detectado en un porcentaje
moderado del tiempo. La precision se ubico en 0,90, evidenciando que la mayoria de
las detecciones realizadas fueron correctas, con pocos falsos positivos. Aunque los
resultados fueron aceptables, se observa que el tamano no compensé del todo otras
limitaciones visuales.

En la segunda prueba se empled un celular convencional, con bordes bien defini-
dos y tonalidades claramente diferenciables del entorno. Estas caracteristicas facili-
taron una detecciéon mas precisa. El umbral aumenté a 0,51, superando el valor de la
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prueba anterior. El sistema logré detectar el objeto con mayor constancia, reflejado
en un Recall de 0,73, y la precision también mejord levemente, alcanzando un 0,91.
Estos valores posicionan esta prueba entre las mas destacadas del conjunto, eviden-
ciando que un diseno moderno y buen contraste visual mejoran significativamente
el rendimiento del modelo.

En la dltima prueba se utilizé un celular de tonos claros, correspondiente a un
modelo antiguo, pero con bordes bien definidos. A pesar de esa claridad en los contor-
nos, el tono palido del objeto dificulté su identificacion en un entorno de iluminacion
homogénea. El umbral descendié a 0,43, el mas bajo de las tres pruebas, y el Recall
se redujo considerablemente a 0,40, reflejando una deteccién poco consistente. La
precisién, aunque también disminuyd, se mantuvo en un nivel aceptable de 0,85,
lo que indica que, aunque pocas veces fue detectado, esas detecciones fueron en su
mayoria correctas. Este caso demuestra que, si bien los contornos ayudan, la falta
de contraste y el diseno obsoleto afectan negativamente la sensibilidad del sistema.
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4.

4.1.

Conclusiones y recomendaciones

Conclusiones

» La red neuronal YOLO fue la opcién que mejor se ajusté a las necesidades

de este proyecto, gracias a su capacidad para detectar objetos en tiempo real,
algo importante para que el dron pudiera operar de forma auténoma. Se eligi6
especificamente la version YOLOv4 porque ofrece un equilibrio ideal de veloci-
dad y facilidad de uso, especialmente en equipos con recursos limitados, como
en este caso el dron Tello de DJI. Otra gran ventaja fue que el procesamiento
de imagenes que requiere no es tan exigente, lo que permitio trabajar cémoda-
mente sin que la computadora se viera sobrecargada. A diferencia de versiones
mas recientes que suelen necesitar configuraciones méas complejas, también se
adapta muy bien a entornos sencillos lo que facilité mucho su implementacion.

La configuracion de los parametros del modelo YOLO se realizé con cuidado
para asegurar un rendimiento éptimo en el dron y los recursos computacionales,
considerando las limitaciones del hardware. En la subdivisién del batch se dejé
en 1, ya que este valor viene predeterminado por el modelo y no fue necesario
modificarlo, permitiendo procesar las 64 imagenes simultaneamente sin afectar
el rendimiento. En cambio, la resolucion de entrada se modificé de su valor
original de 1024x1024 a 416x416 pixeles, un valor més adecuado para el sistema
del dron y la computadora, ya que reduce la carga computacional manteniendo
un equilibrio entre precision y velocidad. Se eligieron iméagenes en color con 3
canales RGB porque, evidentemente, la deteccién en blanco y negro no seria
eficiente en este caso. El parametro de decay se conservo en 0.0005, un valor
lo suficientemente pequeno para no interferir con el aprendizaje, pero efectivo
para controlar el crecimiento excesivo de los pesos y evitar sobreajuste. La
saturacion se modificé a 1.5 para evitar que las imagenes se vean apagadas
en ambientes oscuros, para mejorar la capacidad del modelo bajo diferentes
condiciones de iluminacion. No se aplicé rotacién aleatoria en las imagenes
durante el entrenamiento, manteniendo la consistencia de los datos y evitando
posibles confusiones para la red. Todos estos ajustes facilitaron que tanto el
hardware del dron como el de la computadora se adapten adecuadamente
al sistema, evitando sobrecargas y asegurando un entrenamiento eficiente y
estable.

El entorno de programaciéon PyCharm resulté esencial para el desarrollo exito-
so del sistema. Se pudo programar e integrar facilmente los distintos algoritmos
utilizando librerias como djitellopy, NumPy y OpenCV. Ademas, facilit6 el di-
seno de la interfaz grafica, donde se desarrollé el menti de opciones, y el manejo
del procesamiento de imagenes. Un aspecto importante fue que también per-
mitié establecer la conexién inalambrica entre el dron y el sistema principal, lo
que hizo posible controlar el dron de forma remota y recibir datos en tiempo
real. Gracias a estas funcionalidades, se logré monitorear el comportamiento
del sistema durante las pruebas y realizar ajustes precisos cuando fue necesario.

En conjunto, los resultados obtenidos en las distintas pruebas permiten con-
cluir que el sistema de deteccién y seguimiento del dron presenta un mejor
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4.2.

rendimiento a distancias medias. Especificamente, se observd que el rango de
entre 50 cm y 100 cm representa el intervalo éptimo para la deteccion precisa
y el seguimiento estable de los objetos. Dentro de este rango, los errores en
la distancia real se mantuvieron por debajo del 2,1 %, lo que evidencia una
aproximacién bastante confiable a la distancia deseada. Ademads, el tiempo de
deteccion se mantuvo relativamente bajo y constante, entre 5 y 6 segundos,
mientras que el tiempo de seguimiento alcanzoé valores mas prolongados, lo que
refleja una buena capacidad de rastreo. Sin embargo, al aumentar la distan-
cia a 150 cm, se evidencié una disminucion en la precision del acercamiento,
un incremento en el tiempo de deteccion y una reducciéon en la duraciéon del
seguimiento. Esto indica que, aunque el sistema es capaz de operar a mayores
distancias, su estabilidad disminuye gradualmente fuera del rango 6ptimo.

Las métricas de deteccion fueron fundamentales para evaluar el desempeno
del sistema y comprender su comportamiento durante las pruebas. El umbral
IoU permiti6 identificar el nivel de confianza con el que el sistema reconocia
los objetos, determinando cuén precisa era la coincidencia entre la prediccién
y la ubicacién real. Por su parte, la precision, evaluada en intervalos de 15
segundos, permitié verificar si el sistema generaba detecciones errdoneas, es
decir, si identificaba objetos que no estaban realmente presentes. En este caso,
no se presentaron mayores problemas relacionados con falsas detecciones, ya
que los valores de precision se mantuvieron elevados en la mayoria de las
pruebas. Las variaciones mas relevantes se observaron en el valor de Recall,
el cual también fue evaluado en ese mismo intervalo de tiempo y ayudo a
determinar con qué frecuencia el sistema lograba detectar un objeto mientras
este estaba presente.

e En base a las pruebas realizadas, se concluye que los objetos con formas de-
finidas y buen contraste son los mas detectables, destacando las botellas como
las de mejor desempenio, con umbrales entre 0,73 y 0,78 y Recall/Precisién de
hasta 0,93. Les siguen las tijeras, con umbrales de 0,68 a 0,74, buen contraste
y bordes definidos, logrando Precisién de 0,91. En tercer lugar estan los celu-
lares, donde los de diseno moderno y bien contrastados alcanzaron umbrales
de 0,51 y Recall de 0,73, aunque modelos mas claros bajaron a 0,43 con menor
sensibilidad. Finalmente, las tazas mostraron el peor rendimiento: solo la de
forma cuadrada con contornos definidos logré buenos resultados (0,93 y 0,92),
mientras que la taza redondeada y sin contraste no fue detectada teniendo
como resultado que todas sus métricas estén en 0. Las formas cilindricas, cua-
dradas u ovaladas con buen contraste visual son mas favorables, mientras que
los objetos pequenos, redondeados y poco diferenciados del fondo presentan
mayores dificultades para el sistema de deteccién.

Recomendaciones

Para futuras implementaciones, se sugiere considerar el uso de un dron de gama
media o alta, que cuente con mayores capacidades de procesamiento y mejor
estabilidad. Esto permitird ejecutar sistemas de vision artificial mas exigentes
y con mejores resultados.
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Es fundamental verificar que el equipo donde se ejecutara el sistema (CPU o
dispositivo externo) cuente con los recursos suficientes para soportar el pro-
cesamiento de imagenes en tiempo real mediante cualquier algoritmo basado
en redes neuronales convolucionales. Un sistema con bajo rendimiento puede
ocasionar demoras, fallos o pérdida de precisién.

En caso de contar con un sistema operativo con buena capacidad de computo,
se recomienda utilizar un modelo CNN de detecciéon mas preciso, incluso si
este requiere mas recursos, ya que esto puede mejorar significativamente la
calidad de la deteccion.

Antes de cada vuelo, es importante realizar una calibracién del dron. Esto
incluye revisar sus sensores, giroscopio y camara, ya que en ciertas ocasiones
puede desconfigurarse, afectando su desempeno en vuelo y el funcionamiento
del sistema de seguimiento.

Se recomienda realizar las pruebas en entornos bien iluminados, ya que el dron
depende en gran medida de la luz para una correcta deteccion de objetos. La
falta de iluminacién puede generar errores en el procesamiento de imagenes y
afectar negativamente el desempeno del sistema.

Se recomienda mantener al dron a distancias cortas o moderadas, especifica-
mente entre 50 y 100 cm del objeto, ya que en este rango el sistema demostro
mayor estabilidad y exactitud. Las pruebas evidenciaron que las distancias
mas largas tienden a generar margenes de error inesperados en la deteccion,
mientras que operar dentro de este intervalo permite reducir esos errores, lo-
grar tiempos de detecciéon més cortos y una mayor duracion en el seguimiento,
mejorando significativamente el desempeno general.

En el proceso de deteccién, se recomienda elegir objetos fisicos que posean
contornos bien definidos y caracteristicas visuales estructuradas y similares
al objeto de referencia utilizado en el entrenamiento de la red convolucional.
Esto ayudara a minimizar la posibilidad de errores en la deteccién del modelo,
reduciendo la incidencia de falsos negativos y mejorando la precision general
del sistema.
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Anexos

import cv2

import numpy as np

from djitellopy import Tello
import time

import os

# Clases COCO
classes = open("coco.names").read().strip().split("\n")

# Opciones

opciones = {
"Botella": "bottle",
"Taza": "cup"
"Tijera": "scissors",
"Celular": "cell phone"
}
opciones_traducidas = {v: k for k, v in opciones.items ()}

# Tama o del men
button_width , button_height, button_margin = 180, 45, 10
menu_width = button_width + 2 * button_margin + 30

# Inicializar el dron
tello = Tello ()

il tello.connect ()

if tello.get_battery() < 20:
print (" Bater a baja")
exit ()

tello.streamon ()

# Cargar modelo YOLO
net = cv2.dnn.readNet("yolov4d-tiny.weights", "yolov4-tiny.cfg")

layer_names = net.getLayerNames ()
try:
output_layers = [layer_names[i - 1] for i in net.
getUnconnectedOutLlayers () .flatten ()]
except:
output_layers = [layer_names[i[0] - 1] for i in net.

getUnconnectedOutLayers ()]

# Comando de inicio
tello.send_command_with_return("command")
print (" Esperando despegue... escribe ’ya’ en el teclado")

# Variables

objeto_seleccionado = None

despegado = False

entrada = ""

grabando = False

video_writer = None

directorio_actual = os.path.dirname(os.path.abspath(__file__))

# Funci n para seleccionar objeto
def seleccionar_objeto(tecla):
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92
93

94

96
97
98

99

global objeto_seleccionado

if tecla in "1234":
indice = int(tecla) - 1
objeto_seleccionado =
1]

print (f"Objeto seleccionado:

elif tecla "o":
objeto_seleccionado =
print ("

Ninguno")

# Crear ventana
cv2.namedWindow ("Dron Seguidor")

# Loop principal

7lwhile True:

None
Detecci n desactivada.

opciones[list (opciones.keys()) [indice

{objeto_seleccionadol}")

Objeto seleccionado:

frame = tello.get_frame_read().frame

frame_resized = cv2.resize(frame, (640, 480))

height, width = frame_resized.shape[:2]

# Grabaci n

if grabando and video_writer is not None:
video_writer.write(frame_resized)

# Crear men

menu_height = height

menu = np.ones ((menu_height, menu_width, 3), dtype=np.uint8) =x*
50

# Instrucciones

cv2.putText (menu, "Seleccione un objeto:", (10, 30), cv2.
FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.6, (200, 200, 255), 2)

# Bot n "O. Ninguno"

x1 = button_margin

y1 = 50

x2 = x1 + button_width

y2 = yl + button_height

cv2.rectangle (menu, (x1, y1), (x2, y2), (200, 100, 100), -1)

cv2.putText (menu, "O. Ninguno", (x1 + 15, y1 + 30), cv2.
FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.7, (0, 0, 0), 2)

# Botones de objetos

botones = []

for i, (nombre, clave_modelo)
yi =
y2 = yl + button_height

# Verificar si este bot n
seleccionado
if objeto_seleccionado

in enumerate (opciones.items ()):

110 + i * (button_height + button_margin)

corresponde al objeto

clave_modelo:

color_fondo = (0, 255, 255) # Amarillo brillante
grosor_borde = 4

else:
color_fondo = (100, 200, 100) # Verde normal
grosor_borde = 1
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107 cv2.rectangle (menu, (x1, y1), (x2, y2), color_fondo, -1)

108 cv2.rectangle (menu, (x1, y1), (x2, y2), (0, 0, 0),
grosor_borde) # Borde negro para mayor visibilidad

109 cv2.putText (menu, f£"{i + 1}. {nombre}", (x1 + 15, y1 + 30),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.7, (0, 0, 0), 2)

110 botones . append ((nombre, (x1, yl1, x2, y2)))

113 # Variables de control
114 lr = fb = ud = yaw = 0

116 # Despegue
117 if not despegado:

118 cv2.putText (menu, "Escribe ’ya’ para despegar", (10,
menu_height - 20), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5,
119 (255, 255, 0), 2)
120 else:
121 if objeto_seleccionado:
122 blob = cv2.dnn.blobFromImage (frame_resized, 0.00392,
(416, 416), swapRB=True, crop=False)
123 net.setInput (blob)
124 detections = net.forward(output_layers)
125
126 boxes, confidences, class_ids = [1, [1, []
127 target_class_id = classes.index(objeto_seleccionado)
128
129 for detection in detections:
130 for obj in detection:
131 scores = obj[5:]
132 class_id = np.argmax(scores)
133 confidence = scores[class_id]
134
135 if class_id == target_class_id and confidence >
0.3:

136 cx, cy, w, h = (obj[0:4] * np.array([width,
height, width, height])).astype("int")
137 boxes.append([cx - w // 2, cy - h // 2, w,
hl)

138 confidences.append(float (confidence))

139 class_ids.append(class_id)

141 indices = cv2.dnn.NMSBoxes (boxes, confidences, 0.5,
0.3)

143 if len(indices) > O:
144 for i in indices.flatten():

145 X, ¥y, w, h = boxes[i]
146 cx, cy =x +w // 2, y+h // 2
147 area = w * h

150 # Calcular distancia estimada (basado en ancho
del objeto detectado)

151 distancia = 8000 / w # Ajusta el valor 8000
seg n tus pruebas/calibraci n

152 distancia_texto = f"Distancia: {distancia:.2f}
lel
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161

179

192
193
194
195
196

197

198

ultima_posicion = (cx, cy, area)

3) -—--——----
overlay = frame_resized.copy ()

# Dibujar un rect ngulo relleno
semitransparente sobre el objeto

cv2.rectangle (overlay, (x, y), (x + w, y + h),
(0, 255, 255), -1) # Relleno amarillo

# Combinar la imagen original con el overlay

alpha = 0.3 # Transparencia
frame_resized = cv2.addWeighted(overlay, alpha,
frame_resized, 1 - alpha, 0)

# Dibujar contorno visible
cv2.rectangle(frame_resized, (x, y), (x + w, y
+ h), (0, 255, 255), 3) # Borde amarillo

# Etiqueta
cv2.putText (frame_resized, objeto_seleccionado,
(x, y - 10), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.6,
(0, 255, 255), 2)

cv2.putText (frame_resized, distancia_texto, (x,
y + h + 20), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.6,
(0, 0, 255), 2)

# Mostrar coordenadas y tama o del objeto
info_text = f"Pixeles: x={x}, y={y}, w={w}, h={
h}"
cv2.putText (frame_resized, info_text, (x, y + h
+ 40), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5,
(265, 255, 255), 2)

error_x = cx - width // 2
error_y = cy - height // 2
ideal_area = (width * height) // 7

error_area = area - ideal_area
distancia_deseada = 70 # en cm
error_distancia = distancia - distancia_deseada

print("Distancia actual:", distancia)
print(”Error de distancia:", error_distancia)

if abs(error_distancia) < 2:
fb = 0
print ("Dentro del rango, no se mueve")
elif error_distancia > O:
fb = int(np.clip(error_distancia * 0.8, 15,
70)) # Acercarse (moverse hacia
adelante)
print ("E1l objeto est lejos acercarse
con fb =", £fb)
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230

236

else:

fb = int(np.clip(-error_distancia * 1.2,
15, 70)) # Retroceder (moverse hacia
atr s)

print ("E1l objeto est cerca retroceder

con fb =", £fb)

lr = 0
yaw = int(np.clip(error_x * 0.1, -40, 40))
ud = int(np.clip(-error_y * 0.15, -40, 40))

fb = int(np.clip(-error_area * 0.0002, -90, 30)
else:
yaw = 15
fb = 0
ud = 0
RILEE 8
yaw = 15

tello.send_rc_control(lr, fb, ud, yaw)

battery = tello.get_battery()

intensidad_luz = np.mean(frame_resized)

nivel_luz = "Baja" if intensidad_luz < 85 else "Media" if
intensidad_luz < 170 else "Alta"

text_battery = f"Bateria: {batteryl}i"

text_luz = f"Luz ambiente: {int(intensidad_luz)} - {nivel_luz}"

texto_objetos = f"0Objeto seleccionado: {opciones_traducidas.get
(objeto_seleccionado, ’Ninguno’)}"

estado_dron = "En vuelo" if despegado else "En tierra'

font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX
scale = 0.8

thickness = 2

margin = 5

(w_bat, h_bat),
thickness)

cv2.getTextSize (text_battery, font, scale,

(w_luz, h_luz), _ = cv2.getTextSize(text_luz, font, 0.7,
thickness)

(w_obj, h_obj), _ = cv2.getTextSize(texto_objetos, font, 0.7,
thickness)

(w_est, h_est), _ = cv2.getTextSize(estado_dron, font, 0.7,

thickness)

# --- Indicador de bater a ---

cv2.rectangle (frame_resized, (5, 5), (5 + w_bat + 2 * margin, 5
+ h_bat + 2 * margin), (255, 255, 255), -1)

cv2.putText (frame_resized, text_battery, (5 + margin, 5 + h_bat
+ margin - 5), font, scale, (0, O, 0), thickness)

# --- Indicador de luz ambiente ---
cv2.rectangle(frame_resized, (width - w_luz - 2 * margin - 5,
5), (width - 5, 5 + h_luz + 2 * margin),
(255, 255, 255), -1)
cv2.putText (frame_resized, text_luz, (width - w_luz - margin -
5, 5 + h_luz + margin - 5), font, 0.7, (0O, 0, 0),
thickness)
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# --- Indicador de objeto seleccionado ---

cv2.rectangle (frame_resized, (5, height - h_obj - 2 * margin -

10), (5 + w_obj + 2 * margin, height - 10),
(255, 255, 255), -1)

cv2.putText (frame_resized, texto_objetos, (5 + margin, height -
margin - 10), font, 0.7, (0, O, 0), thickness)
# --- Indicador de estado del dron (En vuelo / En tierra) ---
cv2.rectangle (frame_resized, (width - w_est - 2 * margin - 5,
height - h_est - 2 * margin - 10),
(width - 5, height - 10), (255, 255, 255), -1)
cv2.putText (frame_resized, estado_dron, (width - w_est - margin
- 5, height - margin - 10), font, 0.7, (O, 0, 0),
thickness)
# Mostrar interfaz
frame_resized_rgb = cv2.cvtColor(frame_resized, cv2.
COLOR_BGR2RGB)
interfaz = np.hstack((frame_resized_rgb, menu))
cv2.imshow ("Dron Seguidor", interfaz)
# Teclas
key = cv2.waitKey (1) & OxFF
if key != 255:
entrada += chr (key)
entrada = entradal[-2:]
if entrada == "ya" and not despegado:
try:
tello.takeoff ()
despegado = True
print (" Dron despeg ")
except Exception as e:
print (f"Error al despegar: {el}")
entrada = ""
if key == ord(’1’):
tello.land ()
break
elif key == 27:
break
elif chr(key) in "01234":
seleccionar_objeto (chr (key))
elif key == ord(’g’) and not grabando:
print (" Iniciando grabaci n...")
grabando = True
fourcc = cv2.VideoWriter_fourcc (x’XVID’)
video_writer = cv2.VideoWriter (os.path. join(
directorio_actual, "grabacion.avi"), fourcc, 20.0, (640,
480))
elif key == ord(’s’) and grabando:
print (" Deteniendo grabaci n...")
grabando = False
video_writer.release ()
video_writer = None
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294

205|# Finalizar

206| cv2.destroyAllWindows ()
297/ tello.streamoff ()

20| tello.end ()

Listing 1: Cédigo del sistema de deteccion y seguimiento de objetos
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Textos
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Trabajo_Integracién_Curricular_Auto_Roger_Carbo.pdf | Trabajo_Integ...
® £l documento proviene de mi grupo
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2 fuentes similares
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www.boe.es
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Trabajo_de_Integracion_Curricular_Tigrero_2022.pdf | Trabajo_de_Inte...
® El documento proviene de mi grupo
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® El documento proviene de otro grupo
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® El documento proviene de mi grupo
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Similitudes
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&y 3% ldiomas no reconocidos (ignorado)
20% Textos potencialmente generados por la IA
(ignorado)

Depositante: Junior Rafael Figueroa Olmedo
Fecha de depésito: 19/6/2025
Tipo de carga:
fecha de fin de anal

HHH

Ubicaciones

Ubicaciones

Numero de palabras: 39.942
Numero de caracteres: 257.201

Datos adicionales

Palabras
idénticas:

Palabras
idénticas:

Palabras
idénticas:

Palabras
idénticas:

(D Palabras idénticas:

Datos adicionales

(D Palabras idénticas:

(D Palabras idénticas:

(D Palabras idénticas:

(D Palabras idénticas:

(D Palabras idénticas:

Fuentes mencionadas (sin similitudes detectadas) Estas fuentes han sido citadas en el documento sin encontrar similitudes.

1

2

https://manuals.plus/es/ryze/tello-drone-manual

https://artofcircuits.com/

https://www.crehana.com/blog/estilo-vida/quien-invento-drones/
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