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Resumen. El presente trabajo propone combinar dos grandes areas de la Inteligencia
Artificial que son: Visién por computadora y Planificacion de Movimientos, para ser
incorporadas en el area de robdtica aérea a través de robots aéreos no tripulados.
Nuestro objetivo principal es el seguimiento de personas utilizando los algoritmos de
deteccién y seguimiento: Histograma de Gradientes Orientados (HOG — Histogram
of Oriented Gradient) y Filtro de Particulas, e integrarlo con la planificacion de
movimiento para el vuelo auténomo del cuadricoptero a través del algoritmo Arboles
de Exploracion Rapida (RRT - Rapidly-exploring Random Tree) y variantes del
mismo. Se presentan los resultados de los algoritmos asi como su efectividad y
finalmente se muestra el desempefio del AR.Drone 2 con las técnicas propuestas.

Palabras clave: cuadricéptero, HOG, filtro de particulas, RRT, RRT Star, RRT
Connect, TRRT, LazyRRT.

Autonomous People Tracking
with an Unmanned Aerial Robot

Abstract. This work proposes to combine two main areas of the Artificial Intelligence
which are: Computer vision and Motion Planning, to be incorporated in the area of
aerial robotics through unmanned aerial robots. Our main objective is the tracking of
people using the detection and tracking algorithms: HOG (Histogram of Oriented
Gradients) and Particle Filter besides integrate it with motion planning for the
autonomous flight of the quadricopter through the algorithm Rapidly-exploring
Random Tree (RRT) trees and variants of it. We present the results of the algorithms
as well as their effectiveness and finally the performance of the AR.Drone 2 with the
proposed techniques.

Key words: quadricopter, HOG, particle filter, RRT, RRT Star, RRT Connect, TRRT,
LazyRRT.
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1. Introduccion

Los vehiculos aéreos no tripulados (UAV - Unmanned Aerial Vehicles), se han
desarrollado en los tltimos afios con mayor frecuencia en los &mbitos cientifico y comercial.
La gran popularidad que han tenido los convierte en una de las tendencias de desarrollo mas
recientes y han sido un area de investigacion muy activa.

La aplicacién de este tipo de vehiculos es cada dia mayor en tareas que implican algun
tipo de dificultad o riesgo para vehiculos convencionales tripulados por personas como: la
deteccion de incendios, la identificacién de manchas de petrdleo en el mar, el seguimiento
del tréafico, la inspeccidn de lineas de tendido eléctrico, etc. [1].

Existe un interés general por el control autbnomo de vehiculos aéreos no tripulados, ya
que en los Gltimos afios se han desarrollado muchos proyectos relacionados con este tema.
Es claro que una aplicacion de esta naturaleza debe incluir un algoritmo de planificacion de
movimientos y una estrategia para el seguimiento de la trayectoria generada por este. Por
lo tanto a través del algoritmo RRT y sus variantes se hace la planificacion de movimientos
especializada en robots aéreos no tripulados.

El seguimiento de objetos con UAVs ha creado un gran interés entre la comunidad
cientifica, sobre todo por sus aplicaciones como la de inspeccidn de objetos (grabacién) que
se mueven, sin la necesidad de controlar el UAV desde una estacion remota. Por ello es
importante desarrollar estrategias que permitan realizar el seguimiento de personas
(tracking) en ambientes exteriores, utilizando los algoritmos de deteccion de objetos, en
este caso el algoritmo HOG y de seguimiento de objetos como lo es el Filtro de
Particulas [2].

El objetivo de este trabajo es conjuntar de manera eficiente dos técnicas: un algoritmo
para la planificacién de movimientos especializado en robots aéreos no tripulados y un
algoritmo que permita la deteccidn y seguimiento de personas (tracking) en ambientes
exteriores. Esto da pauta a diversas aplicaciones en el mundo real puesto que la autonomia
de nuestra propuesta permitiria la toma de decisiones en tiempo real para el seguimiento de
cualquier individuo en diversos escenarios.

El presente articulo primeramente explica de forma sucinta una descripcion de los
conceptos fundamentales necesarios para la comprension del tema a desarrollar.
Posteriormente presenta las pruebas del funcionamiento de cada uno de los algoritmos
desarrollados, cuya finalidad es evaluar su desempefio. A continuacion describe el proceso
de integracion de los algoritmos con el AR.Drone 2.0 para dar a conocer los logros
alcanzados en cuanto al seguimiento auténomo de personas en tiempo real. Finalmente
exponen las conclusiones a las que se llegaron, tomando en cuenta las restricciones del
proyecto. También presenta la perspectiva y discusion de trabajos futuros que pudieran
derivar de la continuacion del desarrollo del proyecto en este campo de investigacion.
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2. Vehiculos aéreos no tripulados

Los robots aéreos son dispositivos que se encuentran cada vez mas presentes en nuestro
entorno, gracias a la miniaturizacion de los componentes electronicos que los conforman,
haciendo posible utilizarlos en situaciones variadas como pueden ser aplicaciones de
servicios para: localizar personas, vigilancia, control de incendios, o inspeccion de zonas
de dificil acceso, como es el caso de la inspeccion de los reactores nucleares dafiados en
Fukushima en 2011, o la inspeccion sobre la ciudad fantasma de Chernobyl en 2014, que
sufrid las consecuencias del desastre nuclear de 1986, entre otras.

Los UAV son aeronaves capaces de volar sin necesidad de un piloto humano abordo que
las controle. Pueden ser remotamente controlados o volar de forma auténoma basada en
planes de vuelo pre-programados mediante el uso de sistemas de control complejos.
Ademas, pueden estar controlados por una estacién a bordo que realiza toda la toma de
decisiones de forma automatica o por operadores que con el uso de un radio control pueden
realizar acciones de forma manual como son el despegue y el aterrizaje. La autonomia se
relaciona con los algoritmos de control que poseen estos vehiculos para responder de
manera satisfactoria al encontrarse en eventos inesperados o aleatorios durante sus misiones
de vuelo [3].

3. Seguimiento de Objetos

El seguimiento de objetos ha sido desde hace tiempo un tema que ha suscitado gran
interés debido las numerosas aplicaciones en las que se puede emplear. El hecho de poder
realizar este tipo de actividades que ademas no necesitan intervencién humana directa, trae
consigo muchas ventajas: se realiza de forma mecanica, es decir, que las personas no deben
realizar esfuerzo para estar observando por largo tiempo los lugares de interés. Ademas, de
esta forma puede obtenerse la informacidn de movimiento de forma estadistica, lo que evita
posibles errores humanos que podrian producirse si la supervision tuviera que llevarla a
cabo una persona. Y por Ultimo, también consigue alejar a las personas de peligros que
puedan acarrear las labores de vigilancia asi como permitir el monitoreo de lugares que no
sean accesibles a las personas [3].

3.1. Histograma de gradientes orientados (hog)

El al algoritmo HOG fue introducido en 2005 por Navneet Dalal y Bill Triggs. La esencia
principal de dicho algoritmo es que la forma de un objeto en una imagen puede ser descrita
por medio de la distribucion de los gradientes.

El objetivo de esta técnica es la extraccién de caracteristicas de una imagen, las cuales
identifiquen la silueta de una persona o algun otro objeto. Las caracteristicas son extraidas
teniendo en cuenta los bordes. El proceso de extraccion de informacién de los bordes
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presentes en una imagen como se consigue calculando los gradientes y las orientaciones de
los pixeles.

La idea principal es que la apariencia y la forma de los objetos pueden ser caracterizados
de mejor manera por la distribucion de gradientes de intensidad locales, inclusive sin
conocimiento del gradiente correspondiente. Esto se hace mediante la division de la imagen
en varias regiones pequefias (celdas), cada una de las cuales tiene un histograma de las
direcciones de su gradiente o también llamada orientacion de borde de los pixeles de la
celda. Las entradas de histograma combinadas forman la representacion [4].

3.2.  Filtro de particulas

El filtro de particulas fue introducido originalmente en el area de visién computacional
como el algoritmo Condensation (CONditional DENSity PropagATION), que fue
presentado por Michael Isard y Andrew Blake para seguir contornos y lo Ilamaron
ICONDENSATION.

El filtro de particulas representa la densidad a posteriori mediante una distribucion de
particulas en el espacio de estados. Las particulas son estados posibles del proceso, que se
pueden representar como puntos en el espacio de estados de dicho proceso. Este enfoque se
ha desarrollado de forma independiente en los Gltimos afios en campos como la estadistica,
laeconomia o la vision artificial. Los nombres con los que se le ha denominado son: Método
Secuencial de Monte Carlo, Algoritmo Condensation, Filtro Bootstrap, Filtro de la
Supervivencia del Més Apto, aunque Ultimamente se esta utilizando el término Filtro de
Particulas para todos ellos [4].

3.3.  Segmentacion

La segmentacién es un proceso que se encarga de dividir una imagen digital en varias
partes. Es utilizada tanto para localizar objetos como para encontrar los limites de estos
dentro de una imagen. Concretamente, es un proceso de asignacion de una etiqueta a cada
pixel de la imagen. Se ha generado una gran cantidad de trabajos que presentan diversas
técnicas, modelos y algoritmos. Estas técnicas se dividen en cuatro grandes grupos [4]:

e  Técnicas de segmentacion basadas en los valores de pixel.
e Técnicas de segmentacion basadas en el area.

e Técnicas de segmentacion basadas en orillas.

e Técnicas de segmentacion basadas en la fisica.

4.  Arboles aleatorios de exploracion rapida

Los algoritmos RRT son una técnica desarrollada por Steven M. LaValle y su grupo de
colaboradores en la universidad de Illinois, EU. La base de estos métodos es la construccion
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incremental de arboles de blsqueda que intentan explorar rapida y uniformemente el
espacio de estados, ofreciendo beneficios similares a los obtenidos por otros métodos
exitosos de planificacion aleatoria. Ademas, los algoritmos RRT son, particularmente,
convenientes para problemas que involucran restricciones diferenciales.

41. Rrt

Los algoritmos RRT fueron presentados como una técnica de planificacion para
busqueda rapida en espacios de altas dimensiones que tienen tanto restricciones algebraicas
(provenientes de los obstaculos) como restricciones diferenciales (originadas por la no-
holonomia y la dindmica). La idea clave es dirigir la exploraciéon hacia regiones
inexploradas del espacio tomando puntos en el espacio de estados e incrementalmente
“jalar” el arbol hacia ellos.

El algoritmo basico de construccion de los RRTs, se muestra en el siguiente algoritmo,
en cada iteracion se intenta extender el arbol agregando un nuevo vértice en direccién a un
estado seleccionado aleatoriamente.

CONSTRUIR_RRT( Xini )
1 T.ini( Xini );
2 parak=1a K
Xaleat €~ ESTADO_ALEATORIO();

3 EXTENDER(T, Xateat ):
4 regresa T

EXTENDER (T .x)
1 Xprox €= VECINO_MAS_PROXIMO( X | T);

2 si NUEVO_ESTADO( X1 Xgrox 1 Xnuevo » Unuevo Jentonces

3 T.agregaVertice( Xnuevo );

4 T.agregarAvrista( X, Xprox ! Xnuevo ' unuevo );

5 si Xnuevoz X entonces

6 regresa Alcanzado;
7 sino

8 regresa Avanzado;
9 regresa Atrapado;

4.2. Variantes rrt

Generalmente consideramos a los RRT como un bloque en la construccién de un
planificador eficiente. Por ejemplo, podriamos usar un RRT para escapar de un minimo
local en un planificador de caminos aleatorio con campos de potencial.
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La eleccion recomendada depende de varios factores, tales como: restricciones
diferenciales, el tipo de algoritmo para la deteccion de colisiones y/o la eficiencia en el
computo del vecino méas préximo. A continuacién se mencionan varias alternativas de
planificadores que utilizan algin algoritmo RRT, los cuales fueron utilizados para esta
investigacion:

RRT Connect [5].
RRT Star [6].
TRRT [7].
LazyRRT [8].
SyclopRRT [9].

5.  Resultados experimentales

5.1. Seguimiento de personas

Para la deteccién de personas, se utilizo con éxito el algoritmo clasificador HOG. Dicha
deteccion estd implementada bajo un sistema basado en entrenamiento y aprendizaje. En
este sistema se aprenden los rasgos caracteristicos de cada una de las dos clases,
correspondientes a personas y no personas.

Para obtener el algoritmo encargado de la deteccién se cumplieron los siguientes pasos:

1. Se cre6 el dataset de imagenes normalizadas positivas y negativas. Para el trabajo
desarrollado se integraron dos datasets a fin de obtener mejores resultados en la fase de
entrenamiento y aprendizaje de nuestro algoritmo lo que se ve reflejado en un mejor
rendimiento y deteccidn de personas, los datasets fueron tomados de INRIA [10] y MIT
Pedestrian [11]. Las especificaciones son:

e No. de imagenes Positivas: 4450

e No. de imagenes Negativas: 1963

Dimension de las imagenes: 64x128

Formato de imégenes usados: PNG, JPG, PPM, BMP

2. Se obtuvieron los HOG de las imagenes positivas y negativas donde el algoritmo a
seguir se muestra a continuacion:

Normalizacion de la imagen.

Calcular el gradiente de laimagenen Xy Y.
Calcular los histogramas de los gradientes.
Normalizacion a través de los bloques.

Recoleccidn de datos para procesar en el clasificador.

a ks~ wbd e
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3. Se entrend el clasificador utilizando las técnicas de clasificacion basadas en limites de
decision. Con este fin se uso la maquina de vectores de soporte (SVM — Super Vector
Machine), en particular el modelo lineal. Como resultado, el clasificador aprende el patrén
0 modelo del objeto deseado.

4. Se realizé el testeo del descriptor.
5. Se realizé el testeo en el proceso de deteccion.

Los resultados del entrenamiento usando un algoritmo propio en conjunto con la
herramienta SVMLight [12], se muestran en la Tabla 1. Cabe mencionar que la eficiencia
del clasificador se define, entre otras cosas, tomando en cuenta los valores falsos positivos,
falsos negativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos, que como se puede apreciar
van en funcién del nimero de imagenes negativas y positivas usadas para el entrenamiento
y aprendizaje, entre otros factores.

Tabla 1. Resultados de las variaciones en el entrenamiento.

Entrenamiento 1 Entrenamiento 2 Entrenamiento 3
Positivos 4450 5985 6000
Negativos 1963 1750 1943
Tiempo de
ejecucion 115.77 161.92 160.01
(ms)
Evaluaci
vajuactones 288344 395196 394160
del Kernel
Norma |x| 1.70197 1.70562 1.73833
Norma |w| 10.23471 10.23471 10.23475
Positivos verdaderos: 4450 Positivos verdaderos: 5981 Positivos verdaderos: 3981
Resultados | nhiRet il | FRAREAtvaRtial | [ty
Falsos Negativos: 1 Falsos Negativos: 0 Falsos Negativos: 0

Los resultados finales de la deteccidon de personas en diferentes espacios y tipos de
iluminacién se muestran en la Figura 1.
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=218) - R:74 C:AA A:101

8) ~ R:189 G:193 B:186

(x=304. v=218) - R:132 G:134 B:123

{=304. v=218) ~ R:43 G:49 B:41

Fig. 1. Pruebas del algoritmo de deteccion de personas.

5.2.  Filtro de particulas

Una vez que se realizé la deteccion de personas, se aplico el filtro de particulas para
hacer el seguimiento de la persona.

En la Figura 2, se puede observar el filtro de particulas cuando el UAV va siguiendo a
una persona que es reconocida por el HOG. En color fucsia se ven las particulas, en color
verde se plasma una linea que recopila los estados que han sucedido en el tiempo que se
realiza el seguimiento, con una cruz roja se observa el estado actual de la persona y con una
cruz blanca se observa el estado actual que el filtro de particulas predice.

|

(x=494. v=320) ~ .0 G:255 B:255

(x=304. v=218) - R:78 G:82 B:S9.

Fig. 2. Pruebas del filtro de particulas (vistas de la camara y la consola).
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5.3. Planificacién de movimientos

Se realizaron diversas pruebas a lo largo de la investigacion que nos permitieron llegar
a un analisis sobre el procesamiento de los diversos algoritmos de planificacion de
movimientos. Uno de los requerimientos para realizar estas pruebas fue el modelado de 3
escenarios, ademas del modelado del drone para considerar las restricciones de tamafio que
este presenta y de esta forma tener en cuenta la zona deformable y evitar colisiones. Se
realizaron 3 escenarios de pruebas distintos, cada uno de estos con ciertas caracteristicas
que podrian dificultar la planificacion. Ver los escenarios en la Figura 3.

A través del framework ROS se utilizé la herramienta OMPL app [13] la cual cuenta con
un entorno grafico en donde podemos observar el procesamiento de estos algoritmos y ver
la construccion del arbol.

Se realizaron 10 corridas por cada una de las 6 configuraciones de parametros diferentes
del planificador, esto se hizo para cada uno de los 5 algoritmos bajo 3 escenarios diferentes,
por lo tanto se tuvieron 900 corridas. En la Figura 4 se muestra un ejemplo de la ejecucién
del método RRT simple. Esto se simplificé sacando el promedio de tiempo, nimero de
nodos y la eficiencia.

Fig. 3. Escenarios de pruebas 1, 2 y 3.

Caracteristicas de la computadora para la ejecucion.
e  Macbook Pro mid 2012,

e 16 GB RAM 1600 MHz DDR3,

e Intel Corei5 - 2.5GHz.
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Time (sec.) 1000
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Fig. 4. Ejemplo de la ejecucion del método RRT basico en el escenario 1.

La Tabla 2 presenta el porcentaje de eficiencia que tuvo cada algoritmo en cada uno de
los escenarios, es decir, el promedio de las 6 corridas.

Tabla 2. Porcentaje de eficiencia de los algoritmos en los 3 diversos escenarios.

RRT RRTConnect  RRTstar TRRT LazyRRT
Escenario 1 86% 80% 85% 50% 65%
Escenario2 | 91.6% 83.3% 76.6% 83.3% 0%
Escenario3 | 96.6% 95% 100% 83.3% 81.6

En la Tabla 3 se muestra la ejecucion del algoritmo RRT, el cual tuvo el mejor
desempefio en el escenario 1.

Tabla 3. Rendimiento del algoritmo RRT en el escenario 1.

Max Collision .
8 - Goal Tiempo Estados Estados

Time Checkl_ng bias Range CPS Creados Interpolados Conectado

(sec.) resolution
60 .010 0.05 0 0.161305 157 121 100%
60 0.030 0.05 0 0.189162 1369 123 100%
60 0.030 0.05 1 5.470463 40621 123 100%
60 0.050 0.05 1 4553411 37647 123 90%
60 0.030 0.02 0 0.072629 148 127 90%
60 0.060 0.02 0 0.094622 309 106 40%
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La Tabla 4 muestra la ejecucion del algoritmo RRT-Connect que tuvo uno de los mejor
desempefios en el escenario 1.

Tabla 4. Rendimiento del algoritmo RRT-Connect en el escenario 1.

Max Collisi_on Tiempo Estados Estados
Time(sec.) Checkl_ng Range CPLFJ) Creados Interpolados Conectado
resolution
60 0.010 0 0.0659405 47 121 80%
60 0.010 1 2.9081836 15876 123 100%
60 0.030 0 0.041726 45 102 70%
60 0.080 2 0.9875299 7608 114 30%
60 0.020 2 0.9399893 6663 123 100%
60 0.018 5 0.3602856 2790 122 100%

Es posible observar que los resultados dependen fuertemente de las configuraciones del
algoritmo, puesto que estas determinan que tan eficiente es para realizar la planificacion.
Los parametros son diferentes en cada uno de los algoritmos, se puede determinar el rango
que tendra el crecimiento de las ramas, la verificacién de colision, el bias que se quiere
lograr, etc. Ciertos algoritmos a pesar de que en determinados escenarios tuvieron una
respuesta poco favorable en otros tuvieron buen desempefio, nuevamente la dificultad en el
escenario es la que nos permite tener resultados diversos, dando pauta a determinar el mejor
algoritmo bajo las configuraciones de cada escenario.

5.4. Pruebas en tiempo real

Finalmente se realizé la combinacién de las dos técnicas mencionadas al principio para
resolver nuestro objetivo principal. El equipo de pruebas fue el cuadricoptero llamado
AR.Drone 2. La intervencion del drone para la parte del vuelo autbnomo se completd
usando el framework TUM_Ardrone y bajo un algoritmo propio que sirvio de intérprete
para darle el plan de vuelo. Para la parte de deteccion y seguimiento de personas, se utiliz6
la camara principal del Ar.Drone la cudl utiliza los puertos establecidos del UAV para
comunicarse mediante la red local de WiFi y hacer streaming del video capturado.

Las pruebas se realizaron en un escenario que previamente se modelé a escala lo que nos
permitié obtener la planificacion de movimientos bajo los diversos algoritmos, en dicho
escenario no hubo trénsito de personas durante el proceso, es importante mencionar que la
eficiencia en las pruebas y resultados son dependientes de variables como la iluminacion,
el aire, el transito peatonal, etc.

En la Figura 5 se muestran las pruebas realizadas del vuelo auténomo.

La tarea de reconocimiento de personas es pesada computacionalmente, ya que entre
mayor es la imagen que se recibe, méas tiempo tarda en obtener resultados adecuados. Para
imagenes muy pequefias, del orden de 64x128 pixeles, el reconocimiento de una persona
tarda en promedio 40 ms. Para la imagen que se procesa desde el UAV, el tiempo que tarda
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en hacer el reconocimiento es de 200ms en promedio, por ello se tomaron medidas que
ayudaran a la correcta percepcion del seguimiento. La Figura 6 muestra la deteccién y
seguimiento de la persona a través del vuelo autdnomo del AR.Drone 2.0.

Fig. 6. Seguimiento de personas a través del AR.Drone 2.

6. Conclusiones

El concepto inicial de este articulo fue la elaboracion de un sistema capaz de realizar el
seguimiento autbnomo de personas con un robot aéreo no tripulado. Se ha demostrado que
el HOG hace un reconocimiento muy bueno de varias siluetas de personas en la escena, sin
embargo, aun falta por acoplar las 6rdenes que se envian al UAV con el seguimiento del
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objeto central de la escena, que si bien con el filtro de particulas facilmente podemos saber
cudl objeto se debe seguir, las 6rdenes de movimiento ain son un tanto complejas debido a
los factores externos muy variables que inherentemente se encuentran con los UAV.

Uno de los aspectos mas significativos que saltan a la vista es la dificultad de estabilidad
en los movimientos del UAV, sobre todo en condiciones de viento fuerte. Ademas una de
las tareas en la que conviene trabajar fuertemente es en el seguimiento del objeto cuando se
encuentran muchas personas (siluetas) u objetos del mismo tipo en la escena, sin perder de
vista el objetivo principal.

Este tipo de sistemas nos permiten abrir un gran campo de posibilidades para el area de
robética aérea. El algoritmo de planificacion utilizado puede ser mejorado realizando
diversas pruebas hasta obtener los parametros 6ptimos, de igual forma el reconocimiento y
seguimiento de personas es dependiente del entrenamiento que reciba, esto nos da pauta a
proponer diversos datasets que nos permitan enriquecer el conocimiento de nuestro
algoritmo.

Este proyecto actualmente se sigue desarrollando y verificando mediante ciertas
variantes para buscar una ejecucién mas precisa. Existe un amplio trabajo a futuro puesto
que, por ejemplo, se puede utilizar un algoritmo RRT en tiempo real que permita generar
nuevas trayectorias dependiendo de los obstaculos imprevistos que se puedan presentar, 0
bien mejorar la estabilidad del vuelo en corrientes fuertes de aire, de igual forma en el
seguimiento de personas es posible hacer un mejor entrenamiento para la obtencion de
caracteristicas donde se tomen factores claves como, diferentes tipos de iluminacion,
escenarios, tipos de segmentacion, tamafio de los datasets, entre otros, ademas de mejorar
las caracteristicas del filtro de particulas para un rendimiento mas eficiente del seguimiento.
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