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Resumen

En el presente proyecto se desarrolla y simula un algoritmo de Stitching, el cual tiene la
funcién de unir imégenes capturadas por la simulacién de un dron en Matlab y Simulink de
forma completamente automatica. Este algoritmo se basa en la coincidencia de caracteristicas
robustas aceleradas (SURF). Estas caracteristicas, siendo locales e invariantes, permiten
encontrar coincidencias entre multiples imagenes sin importar el orden en que se encuentren,
la orientacién que dispongan, el tamafio que inicialmente tengan, el cambio significativo en
su iluminacién o si se ven borrosas debido al movimiento del dron a lo largo de su recorrido.
Se describe también el proceso de creacién del escenario y control de vuelo del dron, asi como

la validacién del algoritmo para comprobar su correcto funcionamiento.

Palabras clave: Algoritmo, Stitching, caracteristicas, coincidencias,

transformaciéon geomeétrica, escenario, dron
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Abstract

In the present project a Stitching algorithm is developed and simulated, which has the function
of joining images captured by the simulation of a drone in Matlab and Simulink in a completely
automatic way. This algorithm is based on accelerated robust feature matching (SURF'). These
features, being local and invariant, allow finding matches between multiple images regardless
of the order in which they are found, their orientation, their initial size, the significant change
in their illumination or if they are blurred due to the movement of the drone along its path.
The process of creating the scenario and flight control of the drone is also described, as well

as the validation of the algorithm to verify its correct operation

Keywords: Algorithm, Stitching, features, matching, geometrical transformation,

scenario, drone
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Capitulo 1

Introduccion

Llegando a mediados del siglo XIX, cuando se realizaron significativos avances en la tecnologia,
la fotografia se convierte en una las invenciones mas importantes, una vez la sociedad noto
esto, las camaras fotografias se volvieron mucho méas comunes y a su vez también se despertd
el interés por cada vez mejorar la calidad de las fotografias. Esto ha dado pie al desarrollo
tecnoldgico, ya sea que se hable de caAmaras tipo GoPro, caAmaras de fotografias especializadas
o de camaras de teléfonos inteligentes. Si bien, la fotografia en un principio estuvo centrada al
arte vinculada esencialmente a la pintura, luego las imagenes fotografiadas se vieron ligadas a
la documentaciéon de sucesos, eso llevd a que los lugares fotografiados fueran sitios comunes,
es decir, se dio el inicio a las camaras de seguridad. Por supuesto que esto ha ido escalando al
punto de que paises y algunas compaiias privadas cuentan con satélites, los cuales permiten
tener imagenes aéreas actualizadas y de alta resolucién en préacticamente cualquier parte del

mundo [1].

La obtencién de iméAgenes aéreas en zonas especifica es fundamental cuando se quiere obtener
informacién aérea de areas especificas, ya sea en zonas urbanas o rurales, para obtener este tipo
de datos es necesario recurrir a medios de costo elevado como los ya mencionados satélites de
observacion, torres de control o aviones pilotados. Sin embargo, los UAVs (Unmanned Aerial
Vehicle) o vehiculos no tripulados son una alternativa que se ha vuelto popular a lo largo
de los ultimos anos, ya que involucran un coste econémico y energético significativamente
reducido. Algunos de los usos més comunes de estos dispositivos estan centrados en proyectos

de ingenieria como en la supervision de obras civiles o el levantamiento topogréafico, no



obstante, en casos de emergencia como zonas de desastres, especificamente deslizamientos
de tierra, derrumbes, inundaciones o incendios también son de gran ayuda a causa de que es
posible evitar que el personal de rescate se ponga en riesgo entrando en este tipo de entornos.
De igual manera, los UAVs se estan expandiendo cada vez con més frecuencia a zonas rurales,
siendo de ayuda para agricultores, ya que facilitan la supervision de cultivos, el suministro
de insumos agricolas, ademés de vigilancia y seguridad de terrenos alejados [2]|. El uso de los
UAVs se ha vuelto frecuente por parte de la comunidad en general debido a su uso trivial y a
que no requieren de un permiso para volarlos a menos que sobrepasen un peso de 250 gramos
segin la RAC 91 (Reglamentos Aeronauticos de Colombia) [3], de igual manera, una mas de
las ventajas que poseen los UAVs es que no requieren un consumo energético elevado a la hora
realizar vuelos, sin embargo, esto implica cierto tipo de limitaciones a la hora del despliegue
en zonas de trabajo, por lo que este tipo de aeronaves se ven supeditadas a tiempos de vuelo
no mayores a 10 minutos y a velocidades de no méas de 8.3 m/s (aproximadamente 30 km/h),

estos tomando como ejemplo en el caso del Dron Parrot Mambo [4].

En el campo de la robética en general, uno de los temas més importantes es el control
auténomo de los sistemas electronicos. La agricultura es un ejemplo de esta problemaéatica, ya
que se utilizan diferentes sistemas cooperando entre si para llevar a cabo diferentes tareas.
Mayormente, en zonas rurales existe la necesidad llevar a cabo actividades como plantar
semillas, fumigar las tierras de cultivo, proteger las plantas de organismos externos a ellas,
monitorear variables y en general agricultura de precision. En varias de estas tareas se
emplearon drones aéreos no tripulados en los tltimos anos, debido a su rapidez a la hora

de cubrir grandes distancias, sin afectar los propios cultivos [5].

1.1. Estado del arte

En las altimas décadas, tanto la ingenieria como la tecnologia han tenido avances significativos
en el disenio de vehiculos no tripulados o también llamados UAVs (Unmanned Aerial Vehicle),
asi como en diferentes técnicas de control de vuelo, las cuales han sido desarrolladas e
implementadas en diferentes contextos, en un principio utilizados en el &mbito militar como
dispositivos de reconocimiento y rastreo, sin embargo, la accesibilidad ha permitido que este
tipo de dispositivos se usen también en campos como la ingenieria civil para detectar fallas

en diferentes tipos de estructuras, el mapeo de terrenos o en diferentes entornos como la



bisqueda y rescate de personas en areas de dificil acceso, agricultura de precision, etc. Estos
dispositivos cuentan con diferentes tipos de control, los cuales pueden ser seleccionados en
funcion de las necesidades de los objetivos de cada proyecto, en particular para este proyecto
se trabaja en la plantilla que proporciona MATLAB llamada Quadcopter Flight Simulation
Model - Mambo (6],

En [7] es posible apreciar las dificultades en cuanto a la inseguridad con la que cuentan
las personas que habitan en zonas rurales, por algunas de las primeras soluciones a las que
recurren las familias de estas localidades es ubicar caAmaras para tener un control de lo que
esta pasando en los terrenos donde viven, sin embargo, este tipo de soluciones resultan viables
para las personas que cuentan recursos relativamente altos, ya que este tipo de soluciones
requieren de una compania que realice la instalacién, el monitoreo y el mantenimiento de
este tipo de tecnologias, el Stithing es otra de las soluciones que aparecen en la mesa, ya que
con la captura de imagenes tomadas por un dron de bajo costo es posible unirlas para poder
tener una vista de los terrenos, las cuales no solo pueden ser de ayuda para la seguridad
y la vigilancia, sino también para tener un control en el tema de los cultivos o el ganado
que se encuentra en terrenos alejados. Sin embargo, los algoritmos que existen de stitching
estan incorporados en cidmaras profesionales de alto costo a las que no es posible acceder, por
otro lado, estos algoritmos también estan disponibles en internet y es complicado contar con

internet en localidades donde apenas llegan servicios bésicos como el agua o la luz.



1.2. Descripcion del problema

El avance en la tecnologia actual ha permitido que los drones tengan diferentes aplicaciones,
tanto en el ambito de la arquitectura, como en la agricultura, en la seguridad, ademas de
muchas otras. En el campo de la seguridad activa, los drones permiten un ahorro considerable
de recursos (econémico, humano y energético) a la hora de realizar tareas comunes como
rondas de vigilancia perimetral, visualizacion de zonas comprometidas, identificaciéon de
amenazas, etc. Sin embargo, a la hora de implementar estas soluciones en zonas rurales
alejadas de la ciudad y de un area extensa en las que se vuelve indispensable tener informacion
actualizada, ya sea para saber el estado de cercas, verificar que el ganado no se pase de un
lote a otro, la supervision de cultivos o simplemente asegurarse de que no hay intrusos en
la propiedad, se presentan dos problematicas diferentes. La primera es la baja calidad que
presentan las fotografias capturadas por este tipo de aeronaves no tripuladas, ya sea por
la iluminacién de la zona, la velocidad de captura de las imagenes o simplemente factores
ambientales indeseables, lo que dificulta el reconocimiento de personas, objetos o animales
cuando las imagenes son tomadas desde una altura considerable. La segunda esta relacionada
con la fusién de las imagenes, ya que no solo se suele perder nitidez en el proceso de fusién, sino
que también es complicado realizar la correcta combinacion digital de estas fotografias, porque
no se hace de forma automatica. Para ello es necesario organizar las imégenes manualmente,
puesto que es una limitaciéon que suelen tener los algoritmos y también es comtin que no se
pueda distinguir la posicién y la rotacién correcta de cada una de las imégenes. Algunos
algoritmos de Stitching o mosaico de imégenes logran realizar la unién de cada una de
las imagenes capturadas sin perder calidad en la resolucion [8], pero tienen cierto tipo de
inconvenientes, como escoger de forma manual las caracteristicas a comparar en cada una de
las fotografias, lo que ademaés de llevar bastante tiempo, es complicado para usuarios que no
estén familiarizados con este conjunto de datos relacionados con el procesamiento digital de
iméagenes [9]. El sistema empleado en [10] como ya se mencion6 hace uso de caracteristicas
locales invariantes y un modelo probabilistico, logrando verificar coincidencias en conjuntos
de imégenes desordenadas y realizando el cocido de forma automética, también logra una
significativa robustez en cuanto a factores como el cambio de iluminacion, del Zoom y la
orientaciéon entre las imégenes haciendo que sea practicamente imperceptible el solapamiento

de las mismas, sin embargo, este algoritmo esta disenado para trabajar con relacién a un



punto central, es decir, que la cAmara no se traslada paralelamente a la escena capturada,
sino rota con respecto a un punto central. Esto se vuelve un problema en el momento de
trabajar con captura de imégenes con drones, ya que precisamente el modo en que trabajan
los UAVs consiste en desplazarse de a lo largo de la escena y no rotando con respecto a un

punto fijo.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Implementar un algoritmo de Stitching automatico de imégenes con ayuda de un entorno

completamente simulado.

1.3.2. Objetivos especificos

= Diseniar y programar tanto la el escenario como el plan de vuelo para la captura de

imAagenes.
= Investigar y desarrollar el algoritmo de Stitching para la unién de imégenes.

= Efectuar validacion del algoritmo de Stitching.



1.4. Justificacion

La seguridad en zonas rurales suele ser un problema comiin porque es limitado el acceso a
tecnologia de vigilancia como camaras u otros tipos de sensores que permitan la supervisiéon
de diferentes terrenos donde se localizan cultivos, ganado o en general zonas de dificil acceso.
En zonas rurales de terreno extenso, muchas veces requieren de supervision, ya que el ganado
puede trasladarse a otras propiedades o pueden existir intrusos o simplemente se requiere
tener informacion actualizada a cerca de los cultivos y de las zonas rurales en general. Los
drones se vuelven una herramienta eficaz para realizar este tipo de trabajo porque no son tan
costosos como los satélites de observacion, las torres de control o los aviones pilotados. Unas
de las dificultades que pueden llegar a tener los drones son la bateria, ya que los drones de bajo
costo tienen dificultades para recorrer largas distancias por sus limitaciones energéticas, pero
este problema podria resolverse analizando los requerimientos de cada zona rural en particular
para determinar si es posible realizar diferentes vuelos para abarcar completamente la zona
o si definitivamente es necesario recurrir a drones de mayor tamano, otra dificultad suele ser
la calidad en la imagen, debido a que la estabilidad del dron a lo largo del recorrido no es
constante y depende varios pardmetros como la velocidad a la que se capturan las fotografias,
la altura a la que se sobrevuela la zona, las condiciones ambientales que dificilmente se pueden
predecir con exactitud, ademéas muchos otros. Algunos otros inconvenientes se presentan en
[11] donde se trata de implementar un sistema de vigilancia por medio de estas aeronaves,
donde es evidente que es necesario un algoritmo o herramienta que permita mejorar la calidad
de las imagenes y también seria ideal que en vez de tener videos con minutos o incluso horas
de grabacion se tuvieran imégenes panoramicas de alta calidad donde fuera asequible tener un
control rapido y robusto en cuanto a la seguridad y la vigilancia de este tipo de lugares. Como
aclaracion, este proyecto no pretende resolver por completo probleméaticas como la vigilancia
o la supervision de zonas rurales donde se emplee el uso de los UAVs, simplemente representa
una herramienta para facilitar el trabajo que los encargados de la seguridad realizan en este
tipo de espacios. En cuanto al método para llevar a cabo la unién de imégenes, se propone
tomar como base el sistema descrito en [10], realizando ajustes al algoritmo para solucionar

el problema del paralaje que se mencioné en la seccién anterior.



Capitulo 2

Metodologia

A continuacion, se presentan las etapas y métodos para la elaboracion de este proyecto, donde

en su mayor parte seran desarrollados en Matlab/Simulink, teniendo asi las siguientes fases:

2.1. Creacién de un ambiente virtual y obtencién de datos

En primera instancia se requiere un grupo de imégenes capturadas desde una altura
determinada con ayuda del mini dron, para esto se debe disenar un entorno virtual con ayuda
de 83D World Editor, de igual manera es necesario definir la trayectoria del mini dron para
que realiza la captura de iméAgenes durante el trayecto. Una vez hecha la toma de imagenes
se almacenan en una carpeta especifica, la cual debe tenerse en cuenta para posteriormente
usar estos datos para el procesamiento digital del las imégenes, y de esta manera unirlas en

una sola imagen panoramica usando el algoritmo de stitching.

2.2. Desarrollo e implementaciéon del Algoritmo de Stitching

Para el desarrollo del algoritmo de Stitching se tienen en cuenta cuatro pasos fundamentales,
el primero en el que se leen las imagenes y se extraen las caracteristicas invariantes (SURF) de
cada una de ellas, en el segundo se comparan las caracteristicas de cada una de las imagenes
entre si para encontrar coincidencias (RANSAC) y se determina un modelo probabilistico
que nos diga con cual de las otras imagenes es mas probable que coincida, en el tercero se

sobreponen las imagenes en su orden correcto y por dltimo en el cuarto paso se realiza un



enderezamiento de la imagen.

2.3. Validacion del Algoritmo de Stitching

En el proceso de validacién se toma como base la imagen panordmica obtenida por el
algoritmo de Stitching y una imagen capturada desde la parte superior de la pista, de esta
forma se tienen dos iméagenes las cuales pueden ser comparadas, para comprobar que las
iméAgenes corresponden una con la otra se realiza correlacién cruzada, lo que permite encontrar
similitudes entre las dos iméagenes y asi graficamente para comprobar que contienen la misma

informacion.



Capitulo 3

Marco Teoérico

3.1. Modelo del Dron

3.1.1. Funcionamiento

Los drones, méas especificamente los de tipo cuadricoptero, son aeronaves que funcionan
mediante cuatro hélices que rotan a gran velocidad, las cuales generan una presiéon
proporcional en cada una de los rotores, esto permite que se genere una fuerza en sentido
contrario a la gravedad para asi elevarse. Los rotores deben moverse sincrénicamente, donde
dos de ellos giran en el sentido de las agujas de reloj y los otros dos en sentido contrario, esto

para garantizar un aterrizaje seguro.

Figura 3.1: Sentidos de los rotores cuadricoptero

Fuente: [12]

La fuerza que se crea para realizar el desplazamiento vertical del cuadricoptero también es

posible variarla, el empuje que ejerce cada rotor debe hacerse de manera sincrénica junto con
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los otros tres para conseguir la estabilidad completa de la nave. Un cuadricoptero dispone de

tres tipos de movimientos con respecto a sus ejes [13, 14]:
= Yaw: Rotaciéon alrededor del eje vertical.
= Pitch: Rotacion alrededor del eje de adelante hacia atras.

= Roll: Rotacién alrededor del eje de lado a lado.

Figura 3.2: Tipos de movimientos de un dron

RO"% (North)

Pitch (@)

(East)

Yaw (y)

(Down)

Fuente: [14]

3.1.2. Minidron Parrot Mambo

El UAV Parrot Mambo es un cuadricoptero pequenio y ligero que es facil de interconectar
con Simulink: Matlab ofrece paquetes oficiales que permiten su facil programacion y en
ordenadores con capacidades de procesamiento no muy elevadas, este dron cuenta con sensores
de estabilizacién, los cuales permiten tener un control tanto de su posicién como de su rotaciéon
en cada uno de los 3 ejes, también cuenta con un sensor de flujo 6ptico (camara) con el que

es posible tener una vista aérea de la zona que sobrevuela el dispositivo [4].
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Figura 3.3: Mini Drone Parrot Mambo

Fuente: [4]

3.2. Tipos de Imagen

Existen varios tipos de imagenes con las que trabajan los ordenadores en este tipo de

algoritmos, a continuacién algunos ejemplos:

3.2.1. RGB

Una imagen RGB se almacena en MATLAB como una matriz de datos mznz3 que define
los elementos de color rojo, verde y azul para cada pixel personal, el color de cada pixel esté
definido por la unién de las intensidades de rojo, verde y azul almacenadas en cada plano de
color en la localizacion del pixel. Los formatos de documento de graficos almacenan imégenes
RGB como imagenes de 24 bits, siendo los componentes rojo, verde y azul de 8 bits. Una

matriz RGB MATLAB puede ser de clase double, uint8 o uint16.
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Figura 3.4: Los planos de color de una imagen RGB

v7835 0.1224 Blue 0.4
04 0.2002 0.0627 0.2002 0.2002 O.
0.5804 0.0627 0.0627 0.0827 0.2935 0.2588
’s176 0.1922 0.0827 UYeen (o 1922 0.2588 O0.2588
0.5176 0.1294 0.1608 0.1224 0.1294 0.258B O0.2588
0.5176 0.1608 0.0627 0.1608 0.1922 0,2588

.5490 0.2235 0.5490 Red 0.7412 0.7765 0.7F65
0.3882 0.5176 0.5804 0.5804 0.7765 O0.7FG5
0.2588 0.2902 0.2588 0.2235 0.4824 0.
[v] 0.1608 0.2588 0.2588 0.1608 0O
0 0.2588 0.2588 0.2588 0

Fuente: [15]

En la figura 3.5 se logra ver una imagen originar acompanada de tres otras tres con los planos
separados, donde el blanco corresponde a los valores mas altos (los tonos més puros) de cada
color individual; el blanco representa la mayor concentraciéon de valores de rojo, verde y azul
puro, a diferencia de esto la zona negra de cada imagen muestra la escasez de estos colores,

es decir que R,G, B == 0 [15].
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Figura 3.5: Los planos de color separados de una imagen RGB

Red Flane Green Plang

Blue Flang Criginal Im=ge

YUV es un sistema de codificaciéon de colores comtnmente utilizado como parte de la

Fuente: [15]

3.2.2. YUV

codificaciéon de iméagenes a color. Codifica imagenes o videos en color de acuerdo con la
percepciéon humana, lo que permite una reduccién en el ancho de banda de los componentes de
crominancia, lo que generalmente permite que los errores de transmisiéon o las herramientas de
compresion se enmascaren de manera mas efectiva por la percepciéon humana de las personas
en lugar de usar una representacion RGB. El alcance de los términos Y'UV, YUV, YCbCr,
YPbPr, etc. El modelo Y'UV define el espacio de color en términos de luminancia (Y’) y dos
componentes de croma (UV). El modelo de color Y’UV se utiliza en el estandar de video en
color compuesto PAL (excepto PAL-N). Los sistemas en blanco y negro mas antiguos solo

usan informacion de luminancia (Y’). La informacion de color (U y V) se agrega por separado
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a través de la subportadora para que el receptor en blanco y negro pueda recibir y transmitir
una imagen en color en el formato original en blanco y negro del receptor. Y’ representa
el componente de luminancia (brillo) y Uy V son el componente de luminancia (color); La
luminancia esté representada por Y y la luma por Y’: los simbolos iniciales () representan
la presion gamma, "luminancia"significa la luminancia del espacio fisico lineal, mientras que

"luma.®s el brillo perceptible [16, 17].

Figura 3.6: Imagen descrita en escala de colore YUV

Y U Vv

physical linear-space blue projection red projection
brightness

Fuente: [17]

3.2.3. Intensidad

Una imagen de intensidad es un conjunto de datos I, cuyos valores representan intensidades
en un rango dado. Las matrices pueden ser de double, uint8 o uintl6, aunque las imagenes
de densidad rara vez se guardan con mapas de colores, MATLAB utiliza mapas de colores
para mostrarlas. Los recursos de la matriz de magnitud representan diferentes intensidades,
o niveles de gris, donde la magnitud 0 principalmente representa el negro y la magnitud 1,
255 0 65535 principalmente representa la magnitud total, o blanco, en la figura 3.7 es posible

apreciar una imagen en escala de grises, donde la matriz est4 en un rango de 0 a 1 [15].
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Figura 3.7: Los valores de pixeles en una imagen de intensidad definen la escala de gris

. 0. 2826 ,
775342 0.2051 0.2826 0.4351 0.439
0.5342 0.1789 0. 1789 0.3256 0.2483
0.2483 0.3344 0.2624 0,254
0, 3344 1,43 ”

Fuente: [15]

3.2.4. Binaria

En una imagen binaria, cada pixel toma solo uno de dos colores separados, banco o negro,
donde béasicamente estos dos valores corresponden a on/off. La imagen binaria se almacena
como una matriz logica de 0 (offpixeles) y 1 (onpixeles). En la figura es logra apreciar la
imagen anterior binarizada, donde el valor que toma cada pixel es el valor al que esté mas

cercano, ya sea 0 o 1 [15].
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Figura 3.8: Los pixeles en una imagen binaria

Fuente: [15]

3.3. Stitching

Stitching o mosaico de imégenes hace referencia al proceso de unir multiples imagenes
fotograficas con rangos de visiéon superpuestos para producir una imagen panorama de alta
resolucién, dicho en otras palabras, el Stitching puede describir como el solapamiento exacto
entre cada una de las imagenes originales, las cuales forman una sola panoramica [18|. El
método de stitchig que se toma como referencia es el que desarrollan Brown y Lowe en [10],

que se divide en 5 fases respectivamente:
1. Comparacién de caracteristicas
2. Correspondencia de imagenes
3. Ajuste de paquetes
4. Enderezamiento automético del panorama
5. Compensacion de ganancia

6. Mezcla multibanda
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3.3.1. Comparaciéon de Caracteristicas

En la literatura relacionada con la deteccién de caracteristicas en imagenes se encuentran
principalmente divididas en dos categorias, una es por métodos directos [19, 20|, y basados en
caracteristicas [21], este documento toma como ejemplo el método basado en caracteristicas,
ya que no requiere de inicializaciones, como el orden de las imagenes. Los métodos basados en
caracteristicas toman como referencia la invariancia geométrica (traslacion, rotacion y escala)
o fotométrica (brillo, contraste y color) o combinaciones de los dos, algunos de estos métodos

son las siguientes:

Figura 3.9: Imagen original

3.3.1.1. HARRIS

El detector HARRIS mide la similitud de un parche de imagen centrado en un punto
con parches cercanos superpuestos utilizando la suma de diferencias al cuadrado de las
intensidades de los pixeles. La medida puede expresarse utilizando los valores propios de la
matriz de suma de diferencias al cuadrado obtenida por la expansién de Taylor de la medida

inicial [22] [23], en la figura 3.10 se puede ver la imagen con las caracteristicas que detecta la
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funcion propia de Matlab.

Figura 3.10: Detector HARRIS

o
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3.3.1.2. SIFT

SIFT [24] realiza la convolucion de la imagen con filtros gaussianos a varias escalas y el
detector encuentra puntos claves invariantes de la escala seleccionando los extremos locales
tanto en la escala como en el espacio. El descriptor SIFT es un histograma de las direcciones
locales del gradiente de la imagen alrededor del punto de interés. RootSIFT [25] se diferencia
de SIFT en que utiliza una distancia Hellinger en lugar de la distancia euclidiana estandar
para medir la similitud entre sus descriptores [23], en la figura 3.11 se puede ver la imagen

con las caracteristicas que detecta la funciéon propia de Matlab.
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Figura 3.11: Detector SIFT

3.3.1.3. FAST

Con el objetivo de acelerar la recuperacion de puntos clave, FAST [26] comprueba un ntimero
de pixeles més brillantes u oscuros en un anillo alrededor de un punto determinado, tras lo
cual utiliza un clasificador de arbol de decisién aprendido previamente en un conjunto de
imégenes similares para mejorar la eficiencia [23], en la figura 3.12 se puede ver la imagen con

las caracteristicas que detecta la funciéon propia de Matlab.
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Figura 3.12: Detector FAST

3.3.1.4. SURF

SURF [27] pretende acelerar SIFT convolucionando la imagen con una aproximacion de la
derivada de segundo orden del filtro Gaussiano utilizando imagenes integrales. El descriptor
SURF asigna la orientaciéon a un punto clave calculando la respuesta Haar wavelet en las
direcciones x y y de una vecindad circular [23|, en la figura 3.13 se puede ver la imagen con

las caracteristicas que detecta la funciéon propia de Matlab.
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Figura 3.13: Detector SURF

3.3.1.5. BRISK

BRISK [28] identifica los puntos de interés en la piramide de imagenes utilizando el Criterio
de Saliencia. Para cada punto clave, la orientacion se obtiene aplicando un patrén de muestreo
a su vecindad, y recuperando los valores de gris [23], en la figura 3.14 se puede ver la imagen

con las caracteristicas que detecta la funciéon propia de Matlab.
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Figura 3.14: Detector BRISK

3.3.1.6. ORB

ORB [29] (FAST orientado y BRIEF girado) intenta acelerar aun mas SIFT y SURF. El
detector ORB utiliza FAST para calcular los puntos clave y anade invariabilidad de rotacién
asignéandoles una orientacion por el centroide ponderado de intensidad. El descriptor ORB se
basa en BRIEF [30] y anade la invariabilidad de la rotacion girando los pares de puntos con
la orientacion de los puntos clave encontrados previamente [23], en la figura 3.15 se puede ver

la imagen con las caracteristicas que detecta la funcién propia de Matlab.
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Figura 3.15: Detector ORB

3.3.1.7. KAZE

Entre los algoritmos clésicos mas recientes, distinguimos KAZE [31]. El detector KAZE se
basa en un determinante de la matriz Hessiana normalizada que se calcula en miltiples niveles
de escala. Los maximos de las respuestas del detector se recogen como puntos clave utilizando
una ventana movil. El descriptor KAZE invariante de la rotaciéon se obtiene encontrando la
orientacion dominante en una vecindad circular alrededor de cada punto clave[23], en la figura

3.16 se puede ver la imagen con las caracteristicas que detecta la funcién propia de Matlab.
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Figura 3.16: Detector KAZE

3.3.2. Filtro Gaussiano

Un filtro gaussiano es un filtro cuya respuesta de impulso es una funciéon gaussiana, la funcién
del filtro Gaussiano es preservar los bordes, disminuir el ruido y suavizar la imagen; sin

embargo, la imagen resultante no es una imagen nitida.

1 12+y2

e 27 (3.3.1)

G(:an) =

2mo?

x y y corresponden a las coordenadas de la regién de la imagen y o corresponde a valor del
suavizado, si el valor de sigma es elevando, esto implican mayor suavizado de la imagen. En
la figura 3.18 se observa el suavizado de una imagen, donde el valor de ¢ toma tres valores

diferentes y se puede notar el nivel de suavizado en cada una de ellas [32].
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Figura 3.17: Funcién Gaussiana
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Fuente: [32]

3.3.3. Correspondencia de imagenes

En esta seccion se desarrolla la correspondencia de caracteristicas, la cual se lleva a cabo una

vez se obtienen los puntos de interés de cada una de las imagenes, el método de comparaciéon

abordado en este caso es RANSAC y para la verificacion de la coincidencia se usa un modelo

probabilistico.

3.3.3.1. Transformaciéon Geométrica

Al aplicar una transformacion geométrica a una imagen, se modifican las coordenadas de sus

pixeles y la imagen original queda modificada. La deformacion de la imagen serd mayor

o menor, segin el tipo de transformacién que sea aplicada, de igual manera, el tipo de

transformacién a usar dependerd del tipo del caso en particular que se esté tratando, a

continuacion se presentan los diferentes tipos de transformaciones geométricas [33]:

= Transformacién rigida: Es aquella en las que se traslada y rota la imagen original.

= Transformaciéon rigida con escalado: Similar al anterior, pero agregando zoom a la

imagen.

= Transformacion afin: la imagen transformada cumplira con que las lineas paralelas sigan

siéndolo una vez transformadas.

= Transformaciéon de perspectiva: Representa un cambio de perspectiva en la imagen, se

cumple que las lineas rectas lo siguen siendo tras la transformacion.
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= Transformacién eléstica: Este tipo de transformacion no es lineal, permiten deformar

elasticamente una imagen para que se parezca a la imagen de referencia.

Figura 3.18: Tipos de transformaciones geométricas
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Fuente: [33]

3.3.3.2. RANSAC

RANSAC (RANdom SAmple Consensus) es un algoritmo iterativo que estima de modelos

matematicos lineales a partir de un conjunto de datos que contienen valores anémalos. [34].

Estos valores anémalos se presentan en los conjuntos de datos por diferentes razones, como los
errores de medicién, ruido, incorrecta insercién de los datos o por inconvenientes relacionados

a los datos con los que se esta trabajando. Este algoritmo se desarrolla en 4 simples pasos:
1. Selecciéon aleatoria de un subconjunto del conjunto de datos

2. Ajuste de un modelo al subconjunto seleccionado
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3. Determinacion del niimero de valores anémalos
4. Repetir los pasos 1-3 para un ntimero prescrito de iteraciones

Como ejemplo se tiene este conjunto de datos, donde en la figura 3.19 se aprecia que existe
un grupo de datos que responden a un comportamiento lineal, a los cuales se le va a dar el
nombre de Inliers, sin embargo, también existe un grupo de datos anémalos marcados con

color parpura que van a denominarse Outliers.

Figura 3.19: Ejemplo algoritmo RANSAC
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En este ejemplo es facilmente apreciar cuales corresponden a las muestras anémalas, de igual
manera, se intenta trazar la recta que describa el conjunto de datos usando un método como
el de regresion lineal, sin embargo, este es un método que no logra describir correctamente el

comportamiento de los datos porque no distingue entre Inliers y Outliers.
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Figura 3.20: Ejemplo Regresion lineal
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Se usa t como el parametro que define el umbral para determinar qué tan lejana se encuentra
la linea de tendencia ajustada a los puntos escogidos, de esta manera se determina si son

candidatos para considerarlos Inliers, como pasa en el siguiente caso.

Figura 3.21: Ejemplo algoritmo RANSAC
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Este umbral (¢) de ser escogido incorrectamente puede dar lugar a un modelo erréneo, ya que

percibe los Inliers como Outliers.
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El namero de iteraciones es directamente proporcional a la probabilidad de que se detecte
un subconjunto sin Outliers, es decir, cuan mayor sea el nimero de iteraciones, serd més
probable que se detecte un subconjunto sin datos anémalos en él. w es la manera de expresar

estadisticamente la relacién entre el conjunto de datos anémalos y el total de puntos.

Inliers
= (3.3.2)
puntos_totales
Para determinar el nimero correcto de iteraciones se tiene la siguiente expresion:
log(1 —
o los(1—p) (3.3.3)
log(1 —w™)

Donde p es la probabilidad de encontrar un subconjunto sin Outliers y n es el nimero de
datos con el que cuenta el conjunto original. Por poner un ejemplo, se selecciona un conjunto
de datos que contiene 10 valores (n = 10), donde el 20 % de los datos pertenecen a valores
andémalos (w = 0,8) y se desea que la probabilidad de que se escoja un correcto modelo, es
decir, sin valores anémalos sea del 99 %(p = 0,99). Realizando el célculo, se determina que
realizando 41 iteraciones, el algoritmo RANSAC tiene la probabilidad de 1% de fallar [35].
En la figura 3.22e se aprecia un ejemplo de dos imégenes donde se desarrolla la deteccion de

Inliers y se realiza la unién de iméagenes basédndose en el algoritmo RANSAC.
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(f) Iméagenes alineadas
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3.3.3.3. Modelo probabilistico para la verificaciéon de coincidencias de imagenes

El modelo probabilistico para la verificacion de coincidencias de imégenes tiene como fin
comparar las probabilidades de que este conjunto de Inliers/Outliers haya sido denominado

como una coincidencia correcta o incorrecta [36, 10].

p(fi" | m = 1) = B(ni;ng.p1) (3-3.4)

p(f1™|m =0) = B(ni;ns,p1) (3.3.5)

Donde p; es la probabilidad de que una caracteristica sea un Inlier dada una coincidencia
de imagen correcta, y pg es la probabilidad de que una caracteristica sea un Inlier dada
una coincidencia de imagen falsa. El conjunto de variables de coincidencia de caracteristicas
{f9.i=1,2,3.. ,nf} se denomina f (nf) El namero de Inliers es n; = Z?:fl f9 vy B(...)

corresponde a la distribucién binomial.

n!

B(x;n,p) = p(L=p)"" (3.3.6)

zl(n —x)!

Se escoge pl = 0,6 y p0 = 0,1, de esta manera es posible evaluar la probabilidad de que una

imagen coincida correcta utilizando la regla de Bayes, la cual se expresa enseguida.

_ (Ling) 7p(f1nf‘m_1)p( 1)7 1
p(m=1]70m)) = T ey, 37
p(fu:nf)‘m:l)p(m:l)

1+

Se acepta una coincidencia entre dos imégenes si se cumple que p (m =1lf Ly )) > Dmin

B(n.: — 1) accept 1
(n’w nfvpl)p (m ) 2 - (338)
B(ni; nf7p0)p (m = 0) reject NV 1

La eleccién de los valores p(m = 1) = 1076 y ppum = 0,999, se la siguente condicién para que

pueda darse una correcta coincidencia de imégenes.
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n; > o+ fBng (3.3.9)

Donde @ = 8 y 8 = 0,3. Una vez establecidas las coincidencias entre imagenes, se logra
encontrar secuencias panoramicas como conjuntos conectados de iméagenes coincidentes. Esto

nos permite reconocer multiples panoramicas en un conjunto de iméagenes [10].

3.3.4. Ajuste de paquete

En un conjunto de coincidencias geométricas de ciertas las imagenes, se utiliza el ajuste de
paquetes para resolver los parametros de la caAmara conjuntamente. Sin el ajuste de paquetes,
la unién de las homografias provocaria errores y no tomaria diferentes consideraciones o
restricciones entre las imégenes, como que los extremos de una o varias de ellas se uniesen.
Una por una las imagenes ingresan al ajustador de paquetes, incluyendo en cada ciclo la
imagen que mas se ajuste, basandose en el nimero méximo de coincidencias coherentes [37].
Cada vez que se analiza una nueva imagen, se inicializa con la misma distancia focal y rotaciéon

en comparacion a la imagen con la que mejor corresponda [10].

3.4. Correlacidon cruzada

La correlacién cruzada es una relaciéon de similitud entre dos funciones, sefiales o imagenes
para este caso, frecuentemente usada para encontrar caracteristicas relevantes en una funcién

desconocida por medio de la comparacion con otra que ya conocida [38].
La correlacion cruxada utiliza el siguiente procedimiento:

= Calcula la correlacion cruzada, ya sea en el dominio del espacio o de la frecuencia, eso

depende del tamano de las imégenes.
= Calcula las sumas locales precontabilizando las sumas en curso.

= Utiliza sumas locales para normalizar la correlaciéon cruzada y conseguir los coeficientes

de correlacién.

Se expresa de la siguiente manera:
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Zx,y [f(l', y) - ?uw] [t(x —u,y — U) _ f]
n 0,5
{Za:,y [f(l', y) - fu,v]QZLy [t(ﬂ? — U,y — 7)) n ﬂ2}

Y(u,v) = (3.4.1)

donde f es la imagen, t es la medida de la plantilla y ?u,v es la medida de f(x,y) debajo de
la plantilla [39, 40].

3.5. Parallel Computing Toolbox

Parallel Computing Toolbox permite la soluciéon de problemas informéticos y de datos
con uso intensivo de datos con procesadores multintucleo. Las construcciones de alto nivel,
como bucles paralelos, tipos de matrices especiales y algoritmos numéricos paralelos, permiten
equilibrar las aplicaciones de MATLARB sin programacion CUDA o MPI. Este Toolbox permite
usar funciones que estéan habilitadas en paralelo en MATLAB. Este Toolbox también permite
trabajar con Simulink para ejecutar varias simulaciones de modelos en paralelo. Este toolbox
hacer uso de toda la potencia de procesamiento de los equipos multiniicleo gracias a la
ejecucion de aplicaciones en workers (motores de calculo de MATLAB) [41, 42]|. Existen
diferentes formar de abrir el Parallel Pool, la forma que este algoritmo utiliza es: parpool(4),
donde el 4 corresponde al ntimero de nucleos que manera el equipo con el que se estéi
trabajando, esto puede variar dependiendo el dispositivo. Otra forma en la que se activa
el Parallel Poool es con bucles, el que se usa en diferentes partes del codigo es parfor, pero

los siguientes también se pueden utilizar [42]:
= spmd
= distributed
= Composite
» parfeval
= parfevalOnAll
= &Cp
= mapreduce

= mapreducer
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= tall

= ticBytes and tocBites

3.6. 3D World Editor

La aplicacion 3D World Editor crea universos virtuales para visualizar y comprobar la
conducta dindmica del sistema usando Simulink 3D Animation. En la figura 3.23 se puede

observar la interfaz de esta aplicacion. Este puede ser utilizado para:
= Crear objetos de mundo virtual desde cero usando tipos de nodos X3D o VRML

= Disenar objetos utilizando plantillas disponibles en la biblioteca de objetos de 3D World
Editor

= Importar objetos exportados desde herramientas CAD
= Simplificar la forma de los objetos importados
= Generar o cambiar la jerarquia de objetos en la escena

= Asignar nombres tinicos a los objetos del mundo virtual para que se pueda acceder a

ellos desde MATLAB y Simulink
= Configurar el fondo, la iluminacién y las propiedades de navegaciéon de la escena

s [dentificar el punto de vista apropiado que tenga sentido para trabajar con el mundo

virtual
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Figura 3.23: 3D World Editor

& 3D World Editor - Hi/Documents/MATLAB/car_in_mountains.wrl I |
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i rotation (SFRotation): 0 1 ]
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+& transiation (SFVec3f):3  0.25 0
8 bboxCenter (SFVec3f):0 0 0

g bboxSize (SFVec3f): -1-1-1

¥ children (MFHode)

< m

r scaleQOrientation (SFRotation)

Apply Cancel

1 0

Fuente: [43]
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Capitulo 4

Algoritmo de control de trayectoria

4.1. Diseno de Entorno Virtual

Para disenar y desarrollar el entorno virtual de simulaciéon se trabaja en entorno grafico de

simulaciéon Simulink el cual proporciona Matlab.

4.1.1. Quadcopter Flight Simulation Model - Mambo

UAV toolbox es una herramienta que permite disefiar, construir e implementar algoritmos
de control de vuelo para drones. Donde es posible encontrar una amplia variedad en cuanto
a sensores que los drones tienen integrados por defecto. En este caso, ya que se trabaja con
el mini dron parrot Mambo es posible acceder a sensores como acelerébmetro, giroscopio y
sensores ultrasénicos, asi como de presiéon de aire, adicionalmente es posible acceder de las

imagenes capturadas por su camara.

El Quadcopter Flight Simulation Model - Mambo es un modelo en Simulink que permite
navegar con el Mambo por un entorno el cual puede ser modificado o redisenado, lo
principal a tener en cuenta para correr este modelo es contar con Parrot Drone Support
Package from MATLAB el cual proporciona las interfaces necesarias para controlar el
mini dron asi como medir cada uno de sus sensores en tiempo real. Una vez instalado
este Toolbox es posible abrir el modelo introduciendo la siguiente funcién en el Command
Window “parrotMinidroneCompetitionStart”, al ejecutarse, se abre el proyecto llamado

MinidroneCompetition el cual contiene diferentes carpetas necesarias para que puedan
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funcionar correctamente los sensores y actuadores del dron, asi como su visualizacién en

e entorno, estas carpetas se logran ver a continuaciéon 4.1.

Figura 4.1: Project - MinidroneCompetition

Project - MinidroneCompetition

Views All | Project (63) Fe ff Layout: Tree @'
& Files Name Status Classification
i Dependency Analyzer controller l[rj»‘ MNone
libraries v None
linearAirframe v None
mainModels v None
nonlinearAirframe v MNone
support v None
tasks v
tests v None
utilities v None
Labels A
Ifﬂj Classification
Details ~

Este template permite implementar el control de vuelo para el minidron modelo Mambo de la
marca Parrot [4]. Los métodos de control para este dispositivo que proporciona esta plantilla
son 4, por joystick, por datos predefinidos en formato .mat, por datos predefinidos de una
hoja de célculo y por senales, este tltimo es el usado en la implementacién del siguiente
proyecto, debido a que las otras opciones se descartaron. Primero que todo el joystick, ya que
hay que tener cierto tipo de habilidades que permitan maniobrar el dron tanto en los tres
ejes de translacién como en los tres de rotacién durante la trayectoria y ademas mantenerlo
estable para poder hacer la correcta captura de imagenes, también se descarta el control por
insercion de datos (ya sea en formato .mat o en hoja de calculo) porque lo que se busca es
diseniar un sistema de control de vuelo que se pueda adaptar a diferentes escenarios sin la
necesidad de diseniar un archivo de datos para cada escenario diferente, sin embargo, de una
forma facil es posible alternar entre estos diferentes métodos para realizar pruebas en una

posible implementacién en campo.

Una vez termina de ejecutarse el comando, dos ventanas adiciones son abiertas, en primer
lugar el modelo Quadcopter Flight Simulation Model - Mambo 4.4, y también la interfaz

grafica que permite ver la pista y el dron en la parte inferior como es posible apreciar en la
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figura 4.2.
Figura 4.2: Interfaz Simulacién

ge - O X
File View Viewpoints MNavigation Rendering Simulation Recording Help N

from the Top V|Fly VJP|.§9 Cfcf|.|E§|a|’ L]

. \View from the Top T=0.00 Fly Pos:[2.00 7.00 2.00] Dir:[-0.00 -1.00 -0.00]

4.1.2. 3D World Editor

Es necesario modificar esta pista para implementar el algoritmo de unién de imagenes, ya que
el suelo cuenta con patrones repetitivos en la mayor parte de visualizacién que es capturada
por la camara, es decir, en la forma en que se ve la pista por ahora cuenta con demasiadas
caracteristicas en comun, las mismas que pueden confundir al algoritmo de stitching al
momento de unir las imégenes. Teniendo claro esto, el escenario es modificado de manera
que tiene ubicados diferentes tipos de formas geométricas a lo largo de la pista, la cuales
ayudan a identificar diferencias significativas entre cada una de las imagenes capturadas por

el dron.

El desarrollo del nuevo escenario se realiza con ayuda del editor 3D World Editor, una vez es
ajustado con las suficientes figuras para reconocer correctamente las caracteristicas en cada

una de las imagenes, se obtiene la escena de la figura 4.3, estas figuras son de dos dimensiones,
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de manera que no cambian su forma no cambia desde angulos diferentes de captura del dron,
para no dificultar el reconocimiento de coincidencias a la hora de unir las imégenes, es posible
apreciar que la posiciéon del dron es modificada para tenerlo ubicado en una parte mucho méas

central del escenario.

Figura 4.3: Escenario Virtual

«*® Minidrone Flight Visualization — a x
File View Viewpoints Mavigation Rendering Simulation Recording Help o

Quadcopter Camera ~ | Fly VJP|.§9|°:°:|.|E|6| b =

. Juadcopter Camera T=0.00 Fly Pos:[57.00 5.88 95.00] Dir:[0.00 -1.00 -0.00]

4.2. Trayectoria de Vuelo

En el Quadcopter Flight Simulation Model - Mambo de la figura 4.4 se logran apreciar 6
subsistemas que conforman el sistema subactuado de seis grados de libertad donde cada uno
tiene una funcion especifica; el bloque que determina la trayectoria del dron (Command), el
bloque encargado del control de vuelo del dron (Flight Control System), el bloque que permite
detectar magnitudes fisicas necesarias para implementar el sistema de control (Sensors Model),
el bloque de modelamiento dindmico no lineal del dron (Multicopter Model), un bloque més
es el encargado de modelar el ambiente por el cual se va a trasladar el dron (Environment)
y por iltimo el bloque a cargo de la visualizacién 3D tanto del ambiente como del vuelo del

dron (Flight Visualization).
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Figura 4.4: Quadcopter Flight Simulation Model - Mambo

Quadcopter Flight Simulation Model - Mambo
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nage Data
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Stop
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Visualization
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Sensors (Dynamics)

Enfironment
geData  Environment States f€—4

Environment Model

Sensors
States

Sensors Model

Copyright 2018 The MathWaorks, Inc.

4.2.1. Visualizaciéon de imagenes

En el subsistema Flight Control System se aprecia que lo constituyen dos diferentes

subbloques.

En primer lugar, se encuentra el bloque de procesamiento de imagenes capturadas por la
cdmara que se localiza en el dron. Estos datos suministrados al sistema estan dados en el
espacio de color YUV y gracias al bloque PARROT Image Conversion es posible realizar
la conversion a RGB ya que de esta manera es mas facil tanto para trabajar en el sistema
de control y procesamiento en el algoritmo de stitching como para visualizar los los datos
obtenidos. Con el bloque Video To Workspace es posible almacenar peridédicamente las
imagenes en el Workspace de MATLAB, especificamente en la variable PhotosOut a la que

es posible acceder facilmente desde el Command Window o directamente desde un Script.
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Figura 4.5: Bloque de Procesamiento de Imagenes
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En la figura 4.8 se aprecian las dos imégenes, la primera es la que proporciona la cdmara del
dron después de la conversion a formato RGB, esta matriz MATLAB la percibe como una
matriz de 120x160x3 y en segunda posicion es la imagen que se va a tomar como referencia
para realizaciéon del control de la trayectoria del dron, donde se desprecian los pixeles de color
G (verde) y B (azul) y es posible observar la intensidad de R (rojo) en la imagen original,
esta imagen MATLAB la percibe como una matriz de 120x160, lo que intrinsecamente revela

la resolucién de la cdmara, es decir, una resoluciéon de 120x160 pixeles.

Figura 4.6: RGB vs Intensidad

Imagen RGB Imagen filtrada

La seccion de esta matriz que se toma como punto de referencia para realizar el control de
vuelo es la que se ve en color blanco de la siguiente figura, la cual es llamada sensorA en la

etapa de procesamiento de imagenes y RedDetector en la etapa de control de vuelo,

42



Figura 4.7: Visualizacién camara del dron

en la figura siguiente también es posible observar una funcion, en la cual se aprecia que rango
de pixeles se selecciona como zona de interés para el control de vuelo, la cual va desde la fila

35 hasta 55 y el rango de columnas de la 50 a la 110.

Figura 4.8: Funcion sensorA /RedDetect

Function sensorA = fcn (u)
sensorA = u(35:55,50:110);
end

En segundo lugar, al mirar con mas detalle el otro bloque Control System que compone al
Sistema de control de vuelo se observa el Planificador de trayectorias donde realiza ajustes en
la trayectoria del dron en los 6 grados de libertad, tanto en traslacién, como en inclinacion,

con base en los datos obtenidos del bloque de procesamiento de imagen (ver figura 4.9).
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Figura 4.9: Planeador de trayectorias
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Como se puede ver en la figura 4.5, la secciéon del centro tiene las tres entradas que hacen
relaciéon a la senal de la camara en formato RGB, en este bloque se separa el color rojo,
dando como salida una imagen en escala de grises que permite identificar cuanta cantidad
de intensidad del color rojo se encuentra en cada uno de los pixeles. Esto se hace realizar
el control de vuelo por medio de detecciéon de color, en este caso el rojo; sin embargo, es
posible realizarlo con cualquiera de los tres colores, posterior a este filtrado se procede realizar
una sumatoria para saber el niimero de pixeles que identifica como unos para utilizar esa

informacién posteriormente en el planificador de trayectorias.

Una vez la senal es leida por el planificador de trayectorias (figura 4.9) y el algoritmo conoce el
namero de pixeles que estan en rojo (o en 1 después de la filtracion de color) esta informacion

es utilizada para implementar la maquina de estados o stateflow como lo denomina MATLAB.

4.2.2. Sistema de Control de vuelo

La forma en que se desarrolla el sistema de control de trayectoria consiste en que el dron debe
rodear un area de forma rectangular. Para realizar esto, se seleccionan 5 puntos de interés
en la pista de vuelo, el primero es el punto inicial donde el dron se eleva e inicia el recorrido

en linea recta, a medida que avanza el dispositivo se encuentra con tres puntos ubicados
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estratégicamente los cuales van a tomarse como referencia para que gire 90 grados hacia la
derecha y para posteriormente seguir con su recorrido, estos tres puntos se diferencian de las
otras figuras porque son los cuadrados rojos y ubican en los extremos de la pista y por ultimo,
el sitio de aterrizaje también se diferencia por ser un circulo rojo ubicado cerca al punto de
salida; esto se puede percibir en la siguiente imagen, donde también se hace un esquema de

la trayectoria del dron.

Figura 4.10: Esquema trayectoria de vuelo

En la figura 4.9 es posible apreciar las entradas y salidas que tiene la maquina de estados;
ENTRADAS

= xestim: posicién actual estimada del dron en el eje x.

yestim: posiciéon actual estimada del dron en el eje y.

RedDetect: deteccion del color rojo en la zona seleccionada.

= yawestim: angulo de rotacién estimado del dron en yaw.

input: variable de cambio de angulo de rotacién cada vez que el dron debe girar.
SALIDAS

= xout: desplazamiento en el eje x.

= yout: desplazamiento en el eje y.

= zout: desplazamiento en el eje z.
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pitchout: rotacién con respecto al eje x.

yawout: rotaciéon con respecto al eje y.

rout: rotacién con respecto al eje z.

output: variable de cambio de angulo de rotacién cada vez que el dron debe girar.

La légica de la maquina de estados tiene como base 8 estados, los cuales se puede observar en
la primera tabla de la figura 4.11 donde como se menciona anteriormente, nos encontramos
con el despegue, avance, aterrizaje y cada uno de los giros para completar el recorrido. En
cuanto a las transiciones, se evalian dos parametros principalmente, en primer lugar, si la
cdmara detecta la precedencia de color rojo en la seccion definida anteriormente, si esto se
cumple la entrada RedDetect tomara el valor de uno, de lo contrario seréd cero, la segunda
entrada que se evalta en las transiciones es input la cual empezara en cero y una vez realiza
los giros ir4 incrementando sucesivamente, hasta tomar el valor de 3, ya que el dron realiza
tres giros a lo largo del trayecto, las transiciones no solo manejan condiciones, hay otras que
se utilizan para crear retardos entre un movimiento y otro, para evitar que el dron se mueva
de manera brusca y pierda estabilidad. Esta légica se puede ver de manera detallada en la

figura 4.12 y la implementacién en MATLAB es posible verla en la figura 4.13.

Figura 4.11: Estados y transiciones

ESTADO DESCRIPCION TRANSICION PROCESO
E1l DESPEGUE -
T1 si(RedDetect == 0)
E2 AVANCE
E3 PAUSA T2 si(RedDetect == 1)
E4 GIRO DE 90° T3 siinput == 0)
E5 GIRO DE 180° - J——
E6 GIRO DE 270° —
5 si(input == 2)
E7 ATERRIZAJE
E8 AVANCE T6 si(input == 3)
T7 delay 0.5 seg
T8 delay 0.5 seg
T delay 0.5 seg
delay 1 seg &
10 si(RedDetect == 0)
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Figura 4.12: Esquema maquina de estados
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Figura 4.13: Méiquina de estados

[RedDetect == 0]

xout = xestim + 0.05*cos(yawestim);
yout = yestim+ 0.05*sin(yawestim);
zout =-1.3;

[RedDetgct:

xout = xestim;
yout = yestim;
zout=-1.3;

after(1,sec)[RedDetect==0]

xout = xestim;
yout = yestim;
zout=-1.3;

lafter(1,sec)
after(0}5,sec)

xout = xestim;
yout = yestim;

xout = xestim +0.03*cos(yawestim); zout=0;

yestim+ 0.03*sin(yawestim);
1.3;
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Capitulo 5

Algoritmo de Stitching

En este capitulo se describe una a una las fases para el diseno, desarrollo e implementacion
del algoritmo de Stitching Automatico, el cual se distribuye en cinco secciones principales;
Pardmetros Iniciales, Configuraciéon de Rendimiento, Conjunto de Ima&genes, Panorama

Stitcher y Parametros Finales. A continuacién se describen detalladamente las secciones:

Figura 5.1: Algoritmo General Stitching

Parametros Iniciales

Configuracion de Rendimiento

Conjunto de Imagenes

Panorama Stitcher

iiile

Parametros Finales
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5.1. Parametros Iniciales

En la primera seccién Pardmetros Iniciales, se llama al script InitialParameters.m con
el fin de realizar dos principales tareas. La primera consiste en exportar los datos tomados
por la camara del dron en formato de imégenes, ya que como se menciond anteriormente,
estas se encuentran en formato de matrices en el Workspace con el nombre de PhotoOut, el
nimero de iméAgenes capturadas a lo largo del trayecto es de 121; sin embargo, este ntimero
puede ser cambiado. Y la segunda tarea de InitialParameters.m consiste en crear variables
auxiliares que van a ser de ayuda en futuras secciones, por ejemplo, en la primera variable
se almacena la localizacion de la carpeta de donde seran extraidas las imégenes capturadas
por el dron durante la trayectoria del dron por la pista, otras variables almacenan el método
de coincidencia de caracteristicas. En la siguiente figura se muestra un esquema donde se
observan la forma en que se divide este script y cada una de estos fragmentos contienen

variables que seran tutiles en secciones posteriores este algoritmo.

Figura 5.2: Pardametros Iniciales

Generacion de Imagenes

Carpeta de Imagenes

Coincidencia de
Caracteristicas

Coincidencia de Imagenes

Fusién de ImAgenes y
panorama

Post-Procesamiento
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5.2. Configuracion de Rendimiento

En esta seccion, con ayuda de la herramienta Parallel Computing Toolbox se mejora el
rendimiento del algoritmo, haciendo que algunos partes de él trabajen simultaneamente, en la
seccion 3.5 se detalla el funcionamiento de esta herramienta. Una vez nos aseguramos de que
el Parallel Pool esté activado, se inicializa un cronémetro con el fin de contabilizar el tiempo

en que el algoritmo genera la imagen panoramica.

5.3. Conjunto de Imagenes

En esta seccién se toma como referencia la carpeta en la que se almacenaron las imagenes
capturadas y se crea un vector con tres propiedades, el nombre de la carpeta donde estéi
almacenado el conjunto de fotografias, la direccion de almacenamiento de cada y también el

ntmero de iméagenes encontradas en esa carpeta.

5.4. Panorama Stitcher

En esta seccién se realiza la uniéon de imagenes y se divide en 4 etapas, la extraccion y
coincidencia de caracteristicas en cada una de las imagenes, la coincidencia de entre imagenes,
la unién de imagenes y por ultimo la visualizaciéon de la imagen final, como se describe en la

siguiente figura [24].

Figura 5.3: Esquema creacién de panorama

Inicio

.

Coincidencia de
Caracteristicas

Coincidencia de Imagenes

Union de imagenes

i

Visualizacion de las
imagenes

Fin
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5.4.1. Coincidencia de Caracteristicas

La funcién featureMatching, encargada de detectar las caracteristicas en cada una de las

iméAgenes tiene como parametros de entrada:

= imgSetVector:conjunto de ubicaciones de las imégenes
y como parametros de salida:

= keypoints: Puntos clave de cada imagen

= allDescriptors: Caracteristicas de cada imagen

» images: Conjunto de imagenes en RGB

= imagesinfo: Inicializacién matriz celda de 1xn

» imageFocals: Inicializacién matriz de ceros 1xn

= n: Namero de Iméagenes

El primer paso en esta parte es agrupar el total de las imagenes en una sola figura (ver figura
5.4). Por otro lado, se obtienen las caracteristicas SURF (ver seccion 3.3.1.2) del conjunto de
imégenes, se selecciona este método de detecciéon de caracteristicas, ya que es robusto frente a
transformaciones de imégenes (desenfoque, cambios de rotacion, cambios de escala y cambios

de iluminacion).
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Figura 5.4: Montaje imagenes originales

Lo que hace SURF es localizar los puntos de interés (z, o) en la imagen, es decir, las areas que
presentan una variacion y la forma en que funciona este detector, es basdndose en la Matriz

Hessiana:

H(z,0) =

L:m:(
(5.4.1)
L

xT,o
yx($7 J) Lyy(x, J)

Donde Ly (z,0) es el producto de la imagen filtrada por la segunda derivada de una gaussiana

de tamano o (ver 3.3.2) [32].

82

Lyy(xz,0) = I(x) * 8—%’ (o)

(5.4.2)

Una vez se halla el determinante de H, se obtiene el cambio local al rededor de un punto x, para
este caso como queremos tener 20 caracteristicas a comparar entre cada una de las imagenes,
se escogen los primeros 20 valores que expresen un cambio local mayor con respecto al resto
del contenido de la imagen y estos puntos serdn denominados caracteristicas SURF. Todo este

proceso es necesario realizarlo de forma manual, MATLAB tiene herramientas especializadas
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en procesamiento digital de imégenes y la funciéon detectSURFFeatures retorna el objetivo
SURFPoints, el cual contiene informacion sobre las caracteristicas SURF detectadas en la

imagen de entrada en escala de grises 2D [44].

5.4.2. Coincidencia de Iméagenes

La funciéon imageMatching, tiene como objetivo encontrar las imégenes coincidentes, los

parametros de entrada corresponden a:

parameters: variables creadas en InitialParameters

= n: Numero de Iméagenes

images: Conjunto de imagenes en RGB

» keypoints: Puntos clave de cada imagen

allDescriptors: Caracteristicas de cada imagen
y como parametros de salida se tienen:
= allMatches: Celda de coincidencias validas
= numMatches: Matriz de coincidencias validas
» initialTforms: Matriz de transformacién geométrica

Inicialmente, se calcula la homografia (H) usando el método de transformacion geométrica, en
este caso se realiza una transformaciéon afin, sin embargo, de igual manera también es posible
realizarlo con las otras transformaciones vistas en la seccion 3.3.3.1, en este caso MATLAB
permite realizar esta transformaciéon con la funcién affine2d. Para la implementacion de
RANSAC se define un namero de iteraciones igual a 500 (k = 500), se escoge el namero de
caracteristicas a comprar como 4 (n = 4) y se estima la cantidad de Inliers en el 70 %(w = 0,7),
sin embargo, el niimero de iteraciones es suficientemente grande como para que el algoritmo

RANSAC tenga una probabilidad del 99 % de encontrar un modelo apropiado.
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Figura 5.5: Algoritmo RANSAC

Data: Number of inliers we use each iteration n, maximum number
of iterations m, input data data, threshold for determining a
good fit £, number of close points required for a good model
fit &

Result: Model bestF'it

i +— 0

bestFit +— null;

best Error « infinite;

while i < m do

templnliers + selectRandom(data, n):

templInliersAdd + empty;

tempModel « fit(tempinliers);

for point in data do

if point not in templnliers then

if distance(point, tempModel) < ¢ then
| templnlier Add.add(point);
end

end
end
f length(templnliersAdd) > k then
newModel « fit(maybelnliers and templinliers);
if newModel.error > best Error then
bestError + error;
bestlit « better Model:
end

e

end
end

Fuente: [35]

El bucle for se selecciona una muestra de tamano n de datos aleatorios, se ajusta el modelo
basdndonos en estos datos. Una vez ajustado este modelo, se comprueba qué tan alejados se
encuentran estos puntos del conjunto de datos original con respecto al modelo en el segundo
ciclo del bucle for. Para esta distancia se usa el parametro ¢ como umbral y partir de estos
puntos, se crea una nueva lista llamada templInlier Add. Si esta lista tiene un tamano mayor
al de (k), se considera candidata para un modelo adecuado. Luego creamos un modelo a
partir de templInlier y templInlier Add y lo comparamos con el mejor modelo de nuestras

iteraciones anteriores [35].
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A continuaciéon implementa el modelo probabilistico de verificaciéon de coincidencias. Para
cada par de imagenes potencialmente correspondientes tenemos un conjunto de caracteristicas
geométricamente consistentes (RANSAC Inliers) y un conjunto de caracteristicas que estan
dentro del area de solapamiento, pero no son geométricamente consistentes (RANSAC

Outliers). La forma en que implementar este modelo es la funcion auxiliar refineMatch.

En la matriz numMatches se encuentran almacenados los Inliers que relacionan a cada una
de las imagenes, en la figura 5.6 es posible apreciar graficamente el contenido de esta matriz,
donde por simplicidad se muestra tnicamente la relaciéon de coincidencia que tienen las 7
primeras imégenes, lo primero que se puede observar es que la diagonal marcada de color
verde es el orden correcto en que deberian ir ubicadas las imagenes, es decir, las posiciones
donde deberian estar los valores més altos; sin embargo, no es asi en todos las columnas,
esto es a causa de que las imagenes estan tomadas con un periodo de tiempo corto y es
por eso que por ejemplo la imagen 1 tiene mas coincidencias con la imagen 3 que con la
imagen 2; no obstante, esto no es inconveniente porque esto se ajusta en la siguiente seccion.
Lo siguiente que se puede ver en la figura 5.6 es que los valores por debajo de la diagonal
principal marcados de color rojo tienen el valor de cero, esto se hace de forma manual para

evitar que haya inconsistencias en la unién de imégenes.

Figura 5.6: Matriz numMatches
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5.4.3. Ajuste de paquete

Esta secciéon se encarga realizar el ajuste en el orden las imégenes cuando estas tienen un
ntmero elevado de coincidencias con dos o méas imégenes, la funciéon bundleAdjustmentLM

tiene como parametros de entrada:
» images: Conjunto de imagenes en RGB
» keypoints: Puntos clave de cada imagen
= allMatches: Celda de coincidencias validas
= numMatches: Matriz de coincidencias validas
» InitialTforms: Matriz de transformacién geométrica
y como parametros de salida:
» finalPanoramaTforms: tamano, ubicacién, forma y orden de cada imagen
= concomps: Conexion entre cada una de las iméagenes

Inicialmente, se obtiene la transformaciéon geométrica de las caracteristicas y las conexiones
de las coincidencias por medio de grafos, en la figura 5.7 se logra apreciar cada uno de
los nodos, que representan las iméagenes y las aristas que representan las coincidencias con
las otras imagenes. De esta manera, se procede encontrar el orden de las imégenes con
base en las coincidencias encontradas con ayuda de un arbol de decisién. Inicialmente, con
la funcién auxiliar getMST se obtiene una matriz de adyacencia con la mayor extension
del arbol de decisiéon, basandose en la matriz de adyacencia nombrada numMatches. Més
adelante, con ayuda de la funcién getTforms se calculan las transformaciones proyectivas
para todas imagenes en el componente conectado de la imagen i en el arbol de la matriz
tree, getPanoramaSize es otra funcién auxiliar que permite obtener el tamafio de la imagen
panoramica, con ayuda de las transformaciones proyectivas calculadas anteriormente. La
funcién getOrdering retorna el orden de los indices especificados, en este caso como las
iméAgenes estaban ordenadas a la hora de obtenerlas de la carpeta, entonces el orden no cambia,

pero podria cambiarse el orden de entrada y la funcién seguiria ordenandolas correctamente.
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Figura 5.7: Grafos
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5.4.4. Visualizacion de las Imagenes

La funcién displayPanorama tiene como parametros de entrada:

finalPanoramaTforms: tamano, ubicacion, forma y orden de cada imagen
» InitialParameters
» images: Conjunto de imagenes en RGB
= imageFocals: Inicializacién matriz de ceros 1xn
= concomps: Conexion entre cada una de las imégenes
» datasetName: Nombre de la carpeta que contiene las imégenes
y como parametros de salida:
= allPanoramas:

= croppedPanoramas:
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En esta seccién se crea y se muestra el panorama con ayuda de la funcién renderPanorama,
donde se crea una imagen vacia y con outputLimits se calculan los limites minimos y
méximos de salida de todas las transformaciones. Estos valores se utilizan para calcular
automaticamente el tamano del panorama. Con imwarp se realiza la concatenacion de
las imAgenes a imagen vacia basandonos en el indice obtenido de la funcién anterior
(bundleAdjustmentLM). Por ultimo, cuando se obtiene panorama se muestra en pantalla el
resultado y adicionalmente otra imagen que deja ver donde se ubican cada una de las imagenes

originales.

Figura 5.8: Representacion de las imagenes unidas
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Por dltimo se obtiene la imagen panoramica obtenida por el algoritmo de stirching.

59



Figura 5.9: Resultado algoritmo

5.5. Parametros finales

Esta seccion final del algoritmo correspondiente al manejo del temporizador para determinar
cuanto tiempo tardé en compilar el algoritmo. En la variable Runtime se almacena el valor
en que se detiene el cronémetro con la ayuda de la funcién toc, recordemos que empezd a
contar el tiempo desde el principio del capitulo en la seccion Configuracion de rendimiento,
de esta manera se imprime en pantalla el tiempo que le tomé al algoritmo realiza el proceso

completo de unién de imégenes, es decir, desde que se tienen las imagenes individuales hasta

60



que se observa en pantalla el resultado de la imagen panoramica.
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Capitulo 6

Validacion

Una vez se genera la imagen con el algoritmo de Stitching, se realiza una captura de la
imagen superior del escenario virtual, las dos imagenes se puede ver en la figura 6.1, donde a
la izquierda se encuentra la imagen capturada desde el entorno de simulacién y a la derecha

el resultado de la imagen panoramica obtenida por el algoritmo de stitching.

Figura 6.1: Iméagenes de validaciéon

Como se menciond anteriormente, la validacion se va a realizar con ayuda de la funcién que
proporciona Matlab para realizar correlacién cruzada, la opcidén que se ve a primera vista
en funcién xcorr2 ya que con esta es posible encontrar relaciéon entre las dos imagenes y asi
poder realizar una comparacién entre ellas, el problema con esta funcién es que en este caso
en particular no es posible usarla, debido a que las imégenes no son del mismo tamano y hay

que realizar un proceso previo de normalizado a cada una de ellas. La funcién normxcorr2
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es mejor para este caso porque realiza la normalizaciéon y la correlacion cruzada de forma
conjunta. La imagen de superficie que se puede extraer de esta funciéon resultante es la que
se logra ver en las figuras 6.2, esta es una grafica que permite observar la intensidad en cada
uno de los pixeles de las imagenes, donde se logra observar que existe picos de color amarillo

en varios puntos de la imagen, estos corresponden a similitudes entre las dos imégenes.

Figura 6.2: Validacién cruzada
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Visto desde la parte superior se aprecia mejor la similitud en cada una de las zonas de la

imagen.

Figura 6.3: Validacién cruzada vista superior
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Por dltimo, teniendo el resultado de la correlacién cruzada, es posible determinar si la imagen

del algoritmo pertenece a alguna seccién concreta de la imagen captura de la pista, de esta
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manera se marca un recuadro mostrando la relaciéon que tienen entre ellas.

Figura 6.4: Validacién cruzada comparacion
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Capitulo 7

Resultados

7.1. Escenario y el plan de vuelo

Gracias al modelo en Simulink parrotMinidrone, fue posible eludir ciertos parametros
importantes a la hora de la simulacién del vuelo, como el disefio del propio dron, el diseno en
la adquisiciéon de datos por medio de los sensores incorporados y el modelamiento las leyes
fisicas a lo largo de la simulacién. De esta manera, con ayuda del 3D Word Editor se realiza

el disenio del escenario donde es posible apreciar la pista, por la que va a cruzar el dron:

Figura 7.1: Visualizacién del escenario
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Figura 7.2: Visualizacién del escenario
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Figura 7.3: Visualizacién del escenario

El mini-dron realiza el despegue y se comporta a lo esperado en relacién con el modelo del
plan de vuelo definido inicialmente, es posible determinar que no hay inconvenientes tanto en

la seccién de deteccién de imagenes como en la de control de trayectoria.
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Figura 7.4: Vuelo del dron

Figura 7.5: Vuelo del dron
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Figura 7.6: Vuelo del dron

7.2. Algoritmo de Stitching

Una vez se exportan las imagenes, el algoritmo busca obtener el conjunto de imégenes en la
carpeta especificada y una vez las adquiere, se desarrollan todos los pasos vistos anteriormente
para llegar al resultado final, que corresponde al panorama, en las siguientes figuras, es posible

observar en primer lugar las imégenes originales capturadas por el dron.

Figura 7.7: Imagenes originales
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Aca se logra ver el panorama, que contiene una serie de cuadros de colores, estos representan

la ubicacion de cada una de las imagenes.

Figura 7.8: Ubicaciéon de las imagenes
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En seguida, se muestra el panorama final en el cual es posible apreciar que tiene similitud
con el escenario que se muestra algunas figuras mas arriba, si bien se presentan efectos de
distorsion en algunos lugares de la imagen panoramica, es posible que sea a causa de que dron
durante el trayecto no se desplaza de forma completamente paralela al suelo, recordemos que
los rotores giran en sentidos contrarios y estos hace que no sea completamente estable durante

todo el recorrido.

Figura 7.9: Panorama final
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7.3. Validacion del Algoritmo

Si bien se observa que el panorama final tiene cierto parecido con el escenario, se precisa
analizar si en realidad las imagenes corresponden una con la otra. La fase de validacién se
encarga de realizar esta rectificacion a partir de dos imégenes, donde una es una vista aérea

del escenario y la otra es el panorama resultante del algoritmo, enseguida se muestran:

Figura 7.10: Escenario

Figura 7.11: Panorama
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Una vez se tienen, es posible compararlas usando correlacion cruzada, la funcién surf permite
observar esta similitud de forma gréfica, lo que nos da como resultado las siguientes gréficas,
donde se aprecia que la zona de color azul tiene poca o nula coincidencia entre ambas imégenes,

por el contrario, la parte amarilla representa las zonas de mayor similitud.

Figura 7.12: Similitud
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También se evalta graficamente si una imagen contiene a la otra, dicho en otras palabras, se

determina si la imagen del panorama se encuentra dentro de la imagen del escenario, esto da

como resultado la siguiente figura.
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Figura 7.13: Comparacion

Adicionalmente, tomando como base el concepto visto previamente de la deteccién de
caracteristicas SURF, se introducen las mismas dos imagenes para realizar una comparacion
de caracteristicas y asi detectar puntos en comun, lo que se obtiene como resultado las
siguientes figuras, las cuales dejan ver algunas de las coincidencias en comin, donde realizando
un analisis cuantitativo de las dos imagenes nos encontramos con que cada una tiene
aproximadamente 160 caracteristicas propias y a la hora de compararlas, las caracteristicas en
comiin son 51, eso més o menos equivale a una coincidencia entre ellas del 32 %, sin embargo,
hay que recordar que el algoritmo es lo suficiente robusto para detectar caracteristicas con
detalles mintsculos y hay secciones en las imagenes que detecta como si fueran la misma
caracteristica, como por ejemplo los recuadros rojos donde el dron realiza los giros, estos
puntos de la imagen son lo suficientemente similares como para distinguir entre uno y otro a
la hora de realizar la validaciéon del algoritmo. Estas similitudes no son inconveniente en el
momento de realizar la unién de imagenes, la que se evita este tipo de errores en la secciéon

de ajuste de paquete.
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Figura 7.14: Comparacion caracteristicas SURF

Figura 7.15: Comparacion caracteristicas SURF
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Figura 7.16: Comparacion caracteristicas SURF
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Capitulo 8

Conclusiones

= Se disen6 e implement6 un algoritmo de Stitching automatico capaz de realizar la union

de cada una de las imagenes.

= La etapa de control de vuelo y disenio de la pista fue un proceso exitoso, ya que el dron

logra seguir el plan de vuelo.

= Kl algoritmo de Stitching por su parte, demostré un funcionamiento adecuado, ya que
localiza la correcta ubicaciéon cada una de las 120, sin embargo, sufre de problemas de

Ghosting en algunas zonas.

= La correlacion cruzada, al igual que la deteccién y comparacion de caracteristicas SURF

fueron herramientas que ayudan a realizar la validacion del algoritmo de Stitching.

= En la coordinaciéon conjunta entre las fases 1, 2 y 3 se evidencié un funcionamiento

apropiado en el proceso de la unién de cada una de las fotografias capturadas.
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