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Resumen

Este trabajo de tesis presenta el desarrollo de una plataforma de UAV (Unmanned Aerial Vehi-
cle) capaz de llevar a cabo la navegación autónoma con percepción activa y cuantificación de
daños en tiempo real. Para lograrlo, se ha diseñado e implementado un algoritmo de control ro-
busto basado en la técnica FTSMC (Fixed Time Sliding Mode Control) para asegurar la estabi-
lidad y precisión de la trayectoria del UAV en condiciones adversas y cambiantes especialmente
en situaciones donde existen perturbaciones que pueden afectar su rendimiento.

La innovación central de este proyecto reside en la capacidad del UAV para identificar y eva-
luar desastres naturales en tiempo real mediante el uso de inteligencia artificial. La percepción
activa, a través de sensores avanzados y procesamiento de datos en vuelo, permite al UAV de-
tectar y cuantificar el daño en el entorno circundante, lo que resulta fundamental en situaciones
de desastre.

La implementación de visión computacional permite que el UAV analice los datos de per-
cepción y los combine con información geoespacial en tiempo real para identificar patrones de
desastre, evaluar la magnitud del daño y tomar decisiones informadas sobre las operaciones de
respuesta. Esto amplía significativamente las capacidades de respuesta ante desastres naturales,
mejorando la eficiencia y la seguridad de las operaciones de búsqueda y rescate, evaluación de
daños y toma de decisiones.

En resumen, este proyecto representa un avance significativo en la aplicación de UAV en
la detección y respuesta a desastres naturales, combinando tecnologías de control robusto y
percepción activa con inteligencia artificial.

Los resultados obtenidos respaldan la eficacia y la robustez del algoritmo propuesto, lo que
indica su potencial aplicación en el control de cuadricópteros y su capacidad para perturbaciones
externas. Esta investigación contribuye al avance de los sistemas de control en aeronaves no
tripuladas y proporciona una base solida para futuros desarrollos y mejoras en esta área.
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Abstract

This thesis presents the development of a UAV (Unmanned Aerial Vehicle) platform capa-
ble of performing autonomous navigation with active perception and damage quantification in
real-time. To achieve this, a robust control algorithm based on the FTSMC (Fixed Time Sliding
Mode Control) technique has been designed and implemented to ensure the stability and accu-
racy of the UAV trajectory in adverse and changing conditions, especially in situations where
there are disturbances that may affect its performance.

The core innovation of this project lies in the UAV’s ability to identify and assess natural
disasters in real time through artificial intelligence. Through advanced sensors and in-flight data
processing, active sensing allows the UAV to detect and quantify damage in the surrounding
environment, which is critical in disaster situations.

Implementation of computational vision allows the UAV to analyze perception data and
combine it with real-time geospatial information to identify disaster patterns, assess the extent
of damage, and make informed decisions about response operations. This significantly expands
natural disaster response capabilities, improving the efficiency and safety of search and rescue,
damage assessment and decision-making operations.

In summary, this project represents a significant advance in the application of UAVs in natu-
ral disaster detection and response, combining robust control and active perception technologies
with artificial intelligence.

The results support the proposed algorithm’s effectiveness and robustness, indicating its
potential application in quadcopter control and its capability for external disturbances. This
research contributes to the advancement of unmanned aircraft control systems and provides a
sound basis for future developments and improvements in this area.
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1

Introducción

En esta tesis, se investigarán y analizarán las aeronaves no tripuladas, conocidas como UAVs

(Unmanned Aerial Vehicles en inglés), son conocidos también como drones y han estado trans-

formando la forma en que se llevan a cabo diversas operaciones en diferentes sectores industria-

les como se muestra en la Figura 1.1. Los UAVs tienen la capacidad de volar a alturas elevadas

y en áreas de difícil acceso. Gracias a esto, junto con la utilización de tecnologías avanzadas de

sensores y cámaras, se pueden realizar tareas de inspección y vigilancia con mayor precisión y

seguridad [1, 2]. En el ámbito de la agricultura de precisión, los UAVs pueden emplearse para

obtener información detallada sobre las condiciones de los cultivos. Esto permite una gestión

más eficiente de los recursos de tierra y agua [3, 4].

Figura 1.1: Vehículo Aéreo No Tripulado (VANT) Matrice 100
[5]

Además, los drones también son utilizados para generar mapas de terrenos y áreas geográ-

ficas particulares, lo cual resulta extremadamente útil en actividades como la planificación de

1
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infraestructuras y la gestión de recursos naturales [6]. En situaciones de desastres naturales,

los drones pueden emplearse para realizar evaluaciones rápidas y precisas de los daños y las

necesidades de las comunidades afectadas [7].

De manera similar, en el campo del transporte aéreo de cargas, los drones proporcionan

una opción rentable y segura para la entrega de suministros y materiales en áreas remotas o de

difícil acceso. Además, la versatilidad y eficiencia de los drones los convierten en herramientas

esenciales en diversos sectores industriales y sociales [8, 9, 10].

El control proporcional-integral-derivativo (PID) es una técnica de control ampliamente em-

pleada en la industria. Su implementación implica ajustar de manera iterativa los parámetros

correspondientes. En un estudio reciente [11], se presentó una propuesta de controlador PID no

lineal para regular el empuje total y los momentos aplicados con el fin de seguir una trayectoria

deseada en un vehículo aéreo no tripulado.

Este controlador resistente es altamente adaptable a distintos tipos de vehículos aéreos no

tripulados (UAV) y proporciona un enfoque prometedor para el control de estos vehículos en si-

tuaciones desafiantes y dinámicas, donde se necesitan respuestas rápidas, precisas y resistentes.

Además, en el estudio realizado en [12], se comparó la capacidad de seguimiento de tres

controladores distintos en el diseño de un controlador de vuelo para un Quadrotor V-Tail.

Los controladores evaluados fueron el proporcional-derivativo (PD), el proporcional-integral-

derivativo (PID) y el controlador de modo deslizante (SMC). Según los resultados obtenidos en

las simulaciones, se observó que el controlador PD presentaba un error en estado estacionario

que no podía corregirse, lo cual podía suponer un inconveniente en aplicaciones que requieren

una alta precisión. Por otro lado, el controlador SMC permitía que el cuadricóptero convergiera

rápidamente hacia el punto deseado.

En este contexto, el SMC presentan un fenómeno intrínseco conocido como “chattering” el

cual representa un desafío para los ingenieros, ya que causa desgaste y reduce la vida útil de los

actuadores en un proceso determinado.[13] Este efecto se caracteriza por oscilaciones rápidas

y de alta frecuencia en la señal de control. Además, el chattering puede ocasionar problemas

en el funcionamiento del sistema, como la generación de ruido de alta frecuencia, el desgaste

de los componentes mecánicos y la degradación de la precisión en la respuesta del sistema en

algunos casos. Por esta razón, se han llevado a cabo investigaciones para abordar el chattering

y encontrar soluciones que ayuden a reducir este efecto indeseado.
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Dentro de las soluciones propuestas para mitigar el chattering en sistemas de control basados

en modos deslizantes, se han explorado diversas estrategias. Entre ellas se incluyen el empleo

de técnicas de filtrado, la adaptación de la ganancia del controlador y el diseño de algoritmos

de control adaptativo. Estas soluciones han demostrado ser efectivas para reducir el chattering

y mejorar el rendimiento del sistema de control, según se ha comprobado en investigaciones

previas [14].

Por ende, este estudio se enfoca en uno de los métodos de control que ha sido investigado en

la literatura para mejorar la precisión y la robustez del control de vuelo del UAV. En el artículo

de referencia [15], se propone un enfoque basado en un controlador de modo deslizante (SMC)

junto con un observador de perturbaciones de tiempo fijo para mejorar el control de vuelo en

presencia de perturbaciones externas. Del mismo modo, el artículo [16] presenta un enfoque

de control combinado de modo backstepping-deslizante utilizando un lazo de retroalimentación

para el seguimiento de la trayectoria de los cuadricópteros.

No obstante, el desafío del control de seguimiento en tiempo finito ha sido abordado en

numerosos estudios de investigación. En el artículo de referencia [17], los autores presentan un

enfoque de control integral de deslizamiento (ISM) para el control de altitud de un Quadrotor

con el objetivo de mejorar la robustez y precisión del controlador de altitud. De manera similar,

en el artículo [18], se propone un enfoque de control en modo deslizante para mejorar la preci-

sión y robustez del control de actitud y altitud de un Quadrotor. Por otro lado, en las referencias

[19, 20], los autores se centran en el control de seguimiento de trayectoria para un Quadrotor

utilizando una combinación de un controlador dinámico de superficie (DSC) y un observador

de estado extendido (ESO). Asimismo, en el artículo [21], se propone un enfoque de contro-

lador adaptativo en modo deslizante para mejorar la precisión en el seguimiento de trayectoria

con capacidad de rechazo de perturbaciones externas. Además, en el artículo [22], los autores

presentan un control adaptativo no singular y robusto en modo deslizante para un Quadrotor

UAV sujeto a perturbaciones.

Asimismo, en el artículo de referencia [23], se empleó un controlador adaptativo para ajustar

los parámetros del controlador de modo deslizante (SMC) en tiempo real, lo cual permitió

mejorar aún más la capacidad del sistema para adaptarse a condiciones ambientales adversas.

La técnica del SMC se utiliza con el propósito de mejorar la robustez y adaptabilidad del control

de vuelo frente a perturbaciones externas, como ráfagas de viento. De manera similar, el artículo
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mencionado en la referencia [24] aborda el fenómeno del chattering característico del control en

modo deslizante. Las oscilaciones inherentes a este tipo de control pueden afectar la trayectoria,

por lo que se propone un controlador de modo deslizante con acción integral para reducir la

vibración y mejorar la precisión en el seguimiento de la trayectoria del UAV.

El enfoque propuesto en la referencia [25] utiliza un control de velocidad de modo deslizante

mejorado que combina una función de conmutación suavizada y un filtro de paso bajo para

atenuar el ruido y mejorar la precisión del control de velocidad del motor, mientras que en la

referencia [26], se propone un método de control donde los ángulos estimados convergen al

valor deseado para el alcance de la orientación y por lo tanto ejecutan el seguimiento de la

posición del vehículo a la referencia dada.

A continuación, en la referencia [27] también se utiliza un observador basado en un con-

trolador de modo deslizante para estabilizar una aeronave Quadrotor en vuelo estacionario en

ambiente exterior, mientras que en la referencia [28] se utiliza un observador para estimar per-

turbaciones y una ley de control de seguimiento en tiempo finito para conseguir un seguimiento

robusto de la trayectoria en un vehículo aéreo. Además, en la referencia [29] también se utiliza

un control robusto basado en modos deslizantes de tiempo fijo para controlar la actitud de una

aeronave Quadrotor en presencia de perturbaciones externas.

La contribución de este proyecto es la implementación de un algoritmo de control basa-

do en un controlador de modo deslizante de tiempo fijo (FTSMC) para mejorar los errores de

seguimiento de trayectoria hasta cero, proporcionando resultados robustos en presencia de per-

turbaciones externas como ráfagas de viento. El FTSMC es una técnica de control utilizada

en sistemas dinámicos no lineales, como las aeronaves Quadrotor, que permite alcanzar un es-

tado de control estable en un tiempo fijo. Esta técnica utiliza una superficie de deslizamiento

para mantener el sistema en un estado estable, incluso en presencia de perturbaciones o incer-

tidumbres en el sistema [30]. El FTSMC es un algoritmo de control ventajoso para aplicar en

aeronaves Quadrotor debido a su capacidad para proporcionar un rendimiento de control robus-

to y rápido en tiempo real. Este algoritmo utiliza una ley de control basada en una superficie

deslizante para reducir el error entre la salida deseada y la salida real del sistema. Además, esta

estrategia reduce las perturbaciones externas y tiene en cuenta la dinámica no modelada. Por

tanto, FTSMC es una potente técnica de control para aeronaves Quadrotor que permite alcanzar

una gran precisión y estabilidad en la navegación y posicionamiento de estos vehículos aéreos



5

no tripulados.

Al mismo tiempo, los resultados obtenidos han demostrado que el FTSMC implementado

proporciona robustez al realizar un seguimiento más preciso de la trayectoria hasta la referencia

deseada con una capacidad de mejora para el rechazo de perturbaciones externas que afectan al

vehículo aéreo. Este algoritmo propuesto se desarrolla utilizando los errores no lineales de la di-

námica de la aeronave Quadrotor. Finalmente, las simulaciones obtenidas del control propuesto

se comparan con un NTSMC (non-singular terminal sliding mode controller) para verificar su

efectividad y el buen funcionamiento del algoritmo de control robusto propuesto en este trabajo.

La visión computacional ha experimentado un avance significativo en las últimas décadas,

convirtiéndose en una tecnología esencial para una variedad de aplicaciones, que van desde la

vigilancia hasta el entretenimiento y la educación. Uno de los usos más recientes y promete-

dores de la visión computacional es la detección de desastres naturales, que puede facilitar en

gran medida los esfuerzos de respuesta y recuperación en caso de eventos catastróficos como

terremotos [31]. Un estudio reciente ha demostrado la capacidad de la visión computacional

para detectar daños estructurales en edificios después de un terremoto, lo que puede ser vital

para la toma de decisiones durante los esfuerzos de rescate y recuperación [32].

Como se ha mencionado anteriormente además del control de vuelo, este proyecto también

se propone utilizar técnicas de visión por computadora para la detección de desastres natura-

les. La visión por computadora, alimentada por avances recientes en aprendizaje profundo, ha

demostrado ser efectiva en una variedad de tareas, desde la detección de objetos [33] hasta la

segmentación semántica [34] y la clasificación de imágenes [35]. En esta tesis, se pretende apli-

car estas técnicas para identificar de desastres naturales a partir de las imágenes capturadas por

el cuadricóptero.

Además de la navegación autónoma y el control robusto de un UAV, se ha desarrollado un

enfoque de vanguardia para la detección de objetos relevantes y la segmentación semántica en

tiempo real.

Para lograr esto, se emplea inteligencia artificial, utilizando redes neuronales convoluciona-

les implementadas con TensorFlow [36] y el sistema YOLO (You Only Look Once) [37] para la

detección y clasificación de objetos en imágenes capturadas por el UAV. Estos modelos, basados

en arquitecturas de redes neuronales convolucionales.

La integración de estos modelos de visión computacional ha permitido que el UAV procese
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continuamente los datos de la cámara ZED Mini en tiempo real, identificando y segmentando

objetos y áreas relevantes en la escena.

Este enfoque completo, que combina el control robusto y la detección de objetos/segmenta-

ción semántica basada en aprendizaje profundo, promete mejorar significativamente la eficacia

y la eficiencia de las operaciones de respuesta a desastres naturales. Además, sienta las bases

para futuras investigaciones en la aplicación de UAV y tecnologías de inteligencia artificial en

situaciones de emergencia.

1.1. Motivación

La motivación detrás de este proyecto de tesis surge de la creciente importancia y aplicación

de los cuadricópteros en diversas áreas, como la vigilancia, la inspección de infraestructuras.

Los UAVs han demostrado su eficacia y versatilidad en una amplia gama de tareas, lo que ha

generado un aumento significativo en su demanda y desarrollo.

Sin embargo, a pesar de los avances en el diseño y la fabricación de cuadricópteros, el

control preciso y eficiente de estas aeronaves sigue siendo un desafío importante. La presencia

de perturbaciones externas, condiciones ambientales cambiantes y errores de modelado puede

afectar su estabilidad y desempeño, lo que limita su capacidad para cumplir con precisión las

trayectorias y tareas asignadas.

La necesidad de superar estos desafíos y lograr un control robusto en cuadricópteros ha

impulsado la motivación de este proyecto. El desarrollo de un algoritmo basado en un controla-

dor de modo deslizante de tiempo fijo (FTSMC) se presenta como una solución potencial para

abordar estos problemas y mejorar significativamente el rendimiento de los cuadricópteros.

Los resultados obtenidos de este proyecto de investigación pueden tener un impacto impor-

tante en el desarrollo y la implementación de sistemas de control en aeronaves no tripuladas. La

capacidad de controlar con precisión los cuadricópteros en presencia de perturbaciones exter-

nas abre nuevas posibilidades en términos de aplicaciones y despliegue de estas aeronaves en

entornos desafiantes.

Además una de las principales motivaciones para utilizar UAV en la inspección de estructu-

ras es la mejora en la eficiencia y el ahorro de costos. Los UAV pueden cubrir grandes áreas en

un tiempo relativamente corto, capturando imágenes de alta resolución y recopilando datos pre-
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cisos sobre la condición de una estructura. Esto reduce significativamente el tiempo necesario

para realizar una inspección manual y minimiza los costos asociados con el empleo de personal

y equipos especializados.

Muchas estructuras, como puentes o edificios altos, presentan desafíos en términos de ac-

ceso físico para los inspectores humanos. En estos casos, los UAV ofrecen una solución inva-

luable, ya que pueden volar cerca de la estructura y capturar imágenes detalladas desde ángulos

difíciles de alcanzar. Esto permite una evaluación exhaustiva y precisa de la condición de la

estructura sin poner en peligro la seguridad de los inspectores.

1.2. Planteamiento del problema.

La inspección de estructuras utilizando UAVs ha demostrado ser una solución eficiente y

segura para evaluar posibles daños causados por desastres naturales. Sin embargo, uno de los

desafíos clave en la implementación exitosa de esta tecnología es garantizar la estabilidad de

la trayectoria del UAV durante la inspección. La estabilidad de la trayectoria es crucial para

asegurar la captura de imágenes de calidad, evitar colisiones y maximizar la precisión de la

detección de daños.

Actualmente, los UAVs se controlan utilizando sistemas de control estándar, que pueden

ser susceptibles a perturbaciones y condiciones ambientales variables. Estos factores pueden

afectar negativamente la estabilidad de la trayectoria del UAV, lo que resulta en movimientos

bruscos, desviaciones no deseadas y dificultades en la captura de imágenes claras y precisas.

Por lo tanto, surge la necesidad de desarrollar una propuesta de control robusto que aborde

los desafíos de estabilidad de la trayectoria en la inspección de estructuras utilizando UAV. Este

nuevo control robusto debe ser capaz de lidiar eficientemente con perturbaciones y condiciones

cambiantes, garantizando una trayectoria suave y precisa para el UAV durante toda la inspección

de diversas condiciones.

Además el control robusto también debe permitir una trayectoria precisa y suave del UAV.

Esto implica minimizar oscilaciones indeseadas, evitar desviaciones bruscas y asegurar una

trayectoria estable y controlada que facilite la captura de imágenes de alta calidad y la detección

precisa de posibles daños en la estructura.

En resumen, la estabilidad de la trayectoria es un desafío crucial en la inspección de estruc-
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turas utilizando UAV. El desarrollo de un nuevo control robusto que aborde eficientemente este

problema es fundamental para garantizar una inspección precisa y segura. Este control robusto

debe ser tolerante a perturbaciones, mejorar la precisión de la trayectoria y estar integrado con

los algoritmos de detección de daños. Al abordar estos aspectos, se podrá maximizar el poten-

cial de los UAV en la inspección de estructuras y mejorar la seguridad de las infraestructuras en

situaciones de desastres naturales.

1.3. Justificación.

La inspección de estructuras utilizando UAV ha demostrado ser una solución altamente efec-

tiva para evaluar posibles daños causados por desastres naturales. Sin embargo, la estabilidad

de la trayectoria del UAV durante la inspección es un aspecto crítico que requiere atención es-

pecial. La implementación de un control robusto para garantizar la estabilidad de la trayectoria

del UAV presenta varias justificaciones importantes.

En primer lugar, la estabilidad de la trayectoria del UAV tiene un impacto directo en la

precisión de la detección de daños. Un control robusto asegura una trayectoria suave y precisa,

lo que permite capturar imágenes claras y nítidas de la estructura. Esto mejora la precisión de los

algoritmos de detección de daños, ya que se basan en información visual precisa para identificar

grietas, desplazamientos u otras anomalías en la estructura.

Además, la estabilidad de la trayectoria es crucial para garantizar la seguridad del UAV

y de los inspectores humanos. Un control robusto reduce el riesgo de movimientos bruscos,

desviaciones no deseadas o colisiones durante la inspección. Esto protege la integridad del

UAV y minimiza el riesgo de daños o accidentes que podrían poner en peligro a los inspectores

humanos en situaciones peligrosas o de difícil acceso.

Otra justificación importante es la optimización del tiempo y los recursos. Un control robus-

to garantiza una inspección más eficiente, permitiendo que el UAV cubra áreas más extensas en

un tiempo menor. Esto reduce los costos asociados con la mano de obra y los equipos utilizados

en la inspección, lo que resulta en un uso más eficiente de los recursos disponibles.

Finalmente, la implementación de un control robusto para la estabilidad de la trayectoria del

UAV implica un avance tecnológico y contribuye al desarrollo de la industria de los UAV. Estos

avances estimulan la innovación y la mejora continua de las capacidades y aplicaciones de los
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UAV en la inspección de estructuras.

1.4. Objetivos.

Objetivo general

Desarrollar un sistema de inspección de estructuras utilizando un UAV y un control robusto

para garantizar la estabilidad de la trayectoria durante la inspección implementando un sistema

de visión donde identificará la condición de una estructura y así optimizar el tiempo y los

recursos empleados en la inspección de estructuras.

Objetivos Específicos

1. Diseñar el Control Robusto con FTSMC:

Desarrollar el control robusto basado en la técnica FTSMC para garantizar la esta-
bilidad y precisión en la trayectoria del UAV.

Realizar simulaciones para evaluar su desempeño y eficacia en términos de estabili-
dad debido al rechazo de perturbaciones.

2. Entrenamiento de Modelos de Detección de Objetos:

Recolectar y preparar conjuntos de datos relevantes para la detección de objetos en
desastres naturales (edificios en buen estado y derrumbados).

Entrenar modelos de detección de objetos basados en redes neuronales utilizando
TensorFlow.

Evaluar la precisión y el rendimiento de los modelos de detección de objetos.

3. Adquisición de Datos y Configuración del Hardware:

Configurar y asegurar que la Jetson Nano y la cámara ZED Mini estén funcionando
correctamente.

Establecer la comunicación entre la cámara y la plataforma para la adquisición de
datos de imagen estéreo.

4. Implementación de Segmentación Semántica:

Diseñar y entrenar modelos de segmentación semántica para identificar áreas espe-
cíficas en las imágenes relacionadas con derrumbes de edificios.

Integrar estos modelos en el flujo de procesamiento de imágenes en tiempo real.
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Organización de la Tesis
Para obtener los resultados planteados, esta tesis se estructura en los siguientes capítulos:

– Capítulo 1: Introducción
En este capítulo introductorio, se presentan los objetivos de la investigación que se llevará
a cabo en esta tesis. Se destaca la importancia del trabajo en el contexto actual y se
proporciona una visión general de la estructura de la tesis para que el lector se familiarice
con el contenido.

– Capítulo 2: Estado del Arte
Este capítulo se dedica a explorar investigaciones previas y desarrollos relevantes rela-
cionados con el tema de la tesis. Se busca contextualizar la investigación actual en el
contexto de las contribuciones existentes en el campo de estudio.

– Capítulo 3: Modelo Matemático del UAV
Aquí se presenta en detalle el modelo matemático de las ecuaciones dinámicas de un
cuadricóptero. Se describen las fundamentos del modelado matemático y se explican las
ecuaciones que gobiernan el comportamiento del vehículo aéreo no tripulado.

– Capítulo 4: Control Robusto
En este capítulo, se detalla la aplicación del algoritmo y de la estrategia de control utili-
zados en el trabajo de investigación. Se establecen los objetivos del control, que incluyen
el seguimiento de trayectoria y la estabilidad del cuadricóptero.

– Capítulo 5: Sistema de Visión Computacional
Este capítulo se centra en el desarrollo del sistema de visión computacional integrado en
el cuadricóptero. Se explican las tecnologías avanzadas utilizadas y cómo contribuyen a
la capacidad del vehículo aéreo no tripulado.

– Capítulo 6: Simulaciones y Análisis de Resultados
Aquí se lleva a cabo la realización de simulaciones numéricas del sistema propuesto.
Se detalla el proceso de simulación y se realiza un análisis exhaustivo de los resultados
obtenidos en comparación con los objetivos establecidos.

– Capítulo 7: Conclusiones y Recomendaciones Futuras
En este capítulo final, se presentan las principales conclusiones derivadas de la investi-
gación. Además, se ofrecen recomendaciones para futuros trabajos y posibles desarrollos
adicionales en el área de estudio.
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Estado del Arte

El estado del arte en el desarrollo de sistemas cautivos se puede dividir en dos áreas prin-

cipales. La primera abarca el aspecto científico, donde se presentan artículos que abordan la

resolución de problemas desde una perspectiva matemática. La segunda se orienta hacia el ám-

bito industrial y tecnológico, destacando plataformas comerciales diseñadas para aplicaciones

específicas.

2.1. Desarrollo Científico

El uso de UAVs para la inspección de estructuras y la detección de daños ha sido un tema de

interés en la comunidad científica en la última década. En particular, la visión por computadora

y el aprendizaje automático han mostrado ser herramientas prometedoras para esta aplicación.

Los UAVs han surgido como una herramienta prometedora para la inspección de daños

estructurales. Los UAV ofrecen una serie de ventajas sobre los métodos de inspección tradi-

cionales, como su capacidad para volar en zonas peligrosas o inaccesibles, su capacidad para

recopilar datos de alta resolución de forma rápida y sencilla, y su capacidad para funcionar de

forma autónoma.

Agregando en [38], [39] propusieron un método para detectar daños en estructuras a partir

de imágenes utilizando visión computacional. Este trabajo representa un avance significativo en

la aplicación de la visión por computadora para identificar y clasificar daños estructurales ver

Figura 2.1.

Del mismo modo, en [40] se exploraron el uso de detección de estructuras dañadas después

de un colapso utilizando imágenes capturadas por UAVs. Propusieron un método de aprendizaje

11
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Figura 2.1: Un modelo consciente de la condición de un edificio dañado durante el terremoto del centro
de México en septiembre de 2017. [38]

profundo para la detección de daños estructurales, lo que demuestra el potencial del aprendizaje

automático en esta área en la Figura 2.2.

Figura 2.2: Las variaciones de apariencia de edificios normales y derrumbados con la característica HOG
(Histogram of Oriented Gradients). [40]

Además del análisis de imágenes, este estudio [41] explora la utilización de sistema de

visión modificada para la detección y evaluación de daños en infraestructuras civiles, como las

grietas en los edificios. Los autores se centraron en superar las limitaciones de los métodos

actuales de inspección de daños, que suelen ser costosos, laboriosos y subjetivos, utilizando

UAVs para capturar imágenes de las infraestructuras y aplicar técnicas de inteligencia artificial

(IA) y aprendizaje automático (AM).
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En su estudio [42], los autores presentan una metodología para automatizar la inspección

de edificios utilizando vehículos aéreos no tripulados (UAVs) y visión por computadora, con el

objetivo de facilitar la construcción de edificios y la evaluación de daños durante los terremotos.

Proponen un enfoque que incluye la recopilación de datos de imágenes basadas en UAV y una

biblioteca de software para el procesamiento posterior, lo que ayuda a estimar los parámetros

estructurales sísmicos, incluyendo las distancias entre los edificios adyacentes, la forma del

plano del edificio, el área del plano del edificio, los objetos en la azotea y la disposición de la

azotea en Figura 2.3.

Figura 2.3: Las variaciones de apariencia de edificios normales y derrumbados con la característica
HOG.[42]

En la misma línea, [43] propone un nuevo marco de detección de daños en edificios utili-

zando técnicas de fotogrametría de vehículos aéreos no tripulados y procesamiento de puntos

3D. Este marco se basa en la segmentación refinada por límites y la clasificación de asignación

Dirichlet latente (LDA), se mejora el método de segmentación tradicional para segmentar las

nubes de puntos.

2.2. Desarrollo Tecnológico

DroneDeploy es una empresa líder en el campo de la tecnología de drones y ofrece so-

luciones de mapeo y análisis utilizando visión computacional Figura 2.4. En el contexto de

los desastres naturales, su plataforma permite la recopilación de datos aéreos utilizando drones

equipados con cámaras de alta resolución. Estas imágenes son procesadas utilizando algoritmos

de visión por computadora para detectar y evaluar los efectos de los desastres naturales, como

inundaciones, incendios forestales o deslizamientos de tierra [44].
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La plataforma de DroneDeploy utiliza técnicas de procesamiento de imágenes y aprendizaje

automático para analizar los datos capturados por los drones y generar informes detallados sobre

la extensión de los daños. Esto incluye la identificación de áreas afectadas, la evaluación de la

gravedad de los daños y la generación de mapas de alta resolución que ayudan a los equipos de

respuesta a planificar y coordinar las operaciones de rescate y recuperación.

Figura 2.4: Plataforma de DroneDeploy [45].

PrecisionHawk es otra empresa reconocida en el campo de la tecnología de drones y ofrece

soluciones de mapeo y análisis utilizando visión computacional para la detección de desastres

naturales. Utilizando drones equipados con cámaras y sensores especializados, PrecisionHawk

captura datos aéreos de alta calidad en áreas afectadas por desastres [45].

La empresa emplea algoritmos de visión por computadora y análisis geoespacial para pro-

cesar los datos recopilados y generar información relevante para la gestión de desastres. Esto

puede incluir la identificación de áreas dañadas, el análisis de patrones de inundación, la eva-

luación de riesgos de deslizamiento de tierra y la detección temprana de incendios forestales.

La visión computacional permite a PrecisionHawk generar mapas precisos y detallados que

ayudan a los equipos de respuesta a comprender rápidamente la situación y tomar decisiones

informadas Figura 2.5.

Kespry es una empresa que ofrece soluciones de drones para la recopilación de datos en di-

versos sectores, incluyendo la gestión de desastres naturales. Utilizando visión computacional

y análisis avanzados, Kespry permite la detección y evaluación precisa de áreas afectadas por

desastres [46]. La empresa utiliza drones equipados con cámaras de alta resolución y sensores

especializados para capturar imágenes y datos geoespaciales en tiempo real. Estos datos son
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Figura 2.5: Ejecución de Software PrecisionHawk [46].

procesados utilizando algoritmos de visión por computadora para identificar y analizar áreas

dañadas, evaluar los riesgos potenciales y generar informes detallados que apoyan las operacio-

nes de respuesta a desastres. La visión computacional utilizada por Kespry permite una rápida

interpretación de los datos recopilados y una toma de decisiones más efectiva. Figura 2.6

En resumen, las empresas mencionadas utilizan la visión computacional y la tecnología de

drones para capturar y analizar desastres naturales. Sus soluciones permiten la detección tem-

prana de áreas afectadas, la evaluación de los daños y la generación de informes detallados

que ayudan a los equipos de respuesta a coordinar las operaciones de recuperación. La visión

computacional desempeña un papel clave en el procesamiento de imágenes y datos geoespacia-

les para identificar patrones, realizar análisis cuantitativos y proporcionar información crítica

para la toma de decisiones en situaciones de desastre [47].

Figura 2.6: Plataforma de análisis en daños [47].
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Modelado matemático del UAV

Para analizar el impacto de una perturbación aleatoria en la posición y en los ángulos de

inclinación de la plataforma, es fundamental comprender el modelo matemático de un cuadri-

cóptero, como se describe en la investigación de [48].

Un cuadricóptero es una aeronave de tipo UAV que se caracteriza por tener cuatro rotores,

dispuestos en forma de cruz, que proporcionan el sustento y el control de la aeronave. Cada

rotor está impulsado por un motor eléctrico y puede ajustar su velocidad de rotación de manera

independiente, lo que permite al cuadricóptero controlar su posición y orientación en el aire.

El cuadricóptero se basa en los principios de vuelo de los helicópteros, pero a diferencia de

estós, no cuenta con un rotor principal y un rotor de cola. En su lugar, los cuatro rotores del

cuadricóptero trabajan en conjunto para generar las fuerzas necesarias para el vuelo. Al ajustar

las velocidades de los rotores de forma diferencial, el cuadricóptero puede cambiar su actitud

de inclinación (yaw) , balanceo (roll) y cabeceo (pitch) además de realizar maniobras como

ascender, descender, girar y desplazarse en diferentes direcciones.

Con el propósito de comprender los distintos movimientos que efectúa el UAV, es necesario

realizar un análisis detallado de su comportamiento físico. Para ello, se emplea un diagrama

de fuerzas y sistemas de referencia, como se muestra en la Figura 3.1. Este diagrama ofrece

una perspectiva general del cuadricóptero, resaltando los sistemas de coordenadas (x, y, z), las

fuerzas fi, los momentos τMi y las velocidades angulares ωi generadas por cada uno de los

cuatro motores (i = 1, 2, 3, 4). La configuración estructural adoptada para este modelo tiene

una forma de cruz, donde los motores están ubicados en los extremos de cada brazo, y los ejes

16
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de coordenadas se alinean con los brazos de la estructura.

Figura 3.1: Configuracion del UAV, donde se muestran los marcos de referencia, los actuadores y la
estructura geométrica del cuerpo del dron.

El cuadricóptero presenta características distintivas, entre las cuales se destaca que el motor

delantero y el motor trasero giran en sentido anti-horario, mientras que los otros dos motores

giran en sentido de las manecillas del reloj. Esta configuración tiene como objetivo contrarrestar

los efectos giroscópicos y los momentos aerodinámicos durante el vuelo estacionario. La fuerza

principal o entrada de control se obtiene mediante la suma de las fuerzas generadas por cada

uno de los motores.

u =
4∑
i=1

fi (3.1)

El momento de pitch es producido por la diferencia de f1−f3, el momento roll es producido

por f2−f4, y el momento de yaw es la suma de τM1+τM2+τM3+τM4 , donde τMi
es el momento

de reacción del motor i (Figura 3.1 ).

Para lograr que el cuadricóptero avance, es necesario aumentar la velocidad del motor tra-
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sero M3 y disminuir la velocidad del motor delantero M1. Del mismo modo, el movimiento

lateral del cuadricóptero se logra utilizando los motores laterales. El giro alrededor de su eje,

conocido como movimiento de yaw, se obtiene aumentando el par en los motores delantero y

trasero (τM1 , τM3) mientras se minimiza el par en los motores laterales (τM2 , τM4). Es importan-

te destacar que estos movimientos deben realizarse manteniendo constante la fuerza principal,

u.

3.1. Modelo Dinámico

Se expone el modelo dinámico del cuadricóptero. El modelo matemático se ha obtenido al

considerar al vehículo como un cuerpo sólido que se desplaza en tres dimensiones, sujeto a

una fuerza principal y tres momentos o pares. El modelo se deriva utilizando dos enfoques: las

ecuaciones de Euler-Lagrange y las leyes de Newton. Mediante estos métodos se obtiene una

descripción matemática que permite analizar el comportamiento y la evolución del cuadricóp-

tero en su entorno tridimensional.

q = (x, y, z, ψ, θ, ϕ) ∈ R6 (3.2)

donde ξ = (x, y, z) ∈ R3 indica la posición del centro de masa del cuadricóptero en relación

con el sistema de referencia (I), mientras que η = (ψ, θ, ϕ) ∈ R3 representa los tres ángulos de

Euler: ψ es el ángulo de guiñada (yaw), θ el ángulo de alabeo (pitch), y ϕ el ángulo de cabeceo

(roll).

La matriz de rotación R(ψ, θ, ϕ) describe la orientación del fuselaje C con respecto a un

sistema inercial fijo.

R =


cθcψ sψsθ −sθ

cψsθsϕ − sψcϕ sψsθsϕ + cψcϕ cθsϕ

cψsθcϕ + sψsϕ sψsθcϕ − cψsϕ cθcϕ

 (3.3)

donde S y C representan sin y cos), respectivamente, de los ángulos θ, ϕ, y ψ.

Estos ángulos describen la orientación del cuadricóptero en relación con el sistema de coor-

denadas de referencia y son fundamentales para comprender y controlar los movimientos de la

aeronave.
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La ecuación describe la energía cinética total del sistema, expresada como:

Ttrans =
m

2
ξ̇T ξ̇ =

m

2

(
ẋ2 + ẏ2 + ż2

)
=

1

2
η̇TW T

η IWηη̇ =
1

2
ΩT IΩ (3.4)

donde Ttras es la energía cinética de traslación del UAV,m es la masa del UAV, y ξ̇ = (ẋ, ẏ, ż)

representa el vector de velocidades en el sistema de coordenadas inercial, con ẋ, ẏ y ż siendo las

velocidades en las direcciones x, y y z, respectivamente. El término η̇ = (ψ̇, θ̇, ϕ̇) se refiere al

vector de velocidades angulares (yaw, pitch, roll). La matriz Wη es la matriz de transformación

entre el sistema de coordenadas del cuerpo y el sistema inercial, I es la matriz de inercia, y

Ω es el vector de velocidades angulares en el sistema de referencia del cuerpo. Esta ecuación

incorpora tanto la energía cinética de traslación como la energía cinética de rotación del UAV.

Se considera que la energía potencial del cuerpo está formada por la energía potencial gra-

vitatoria.

U = −mgz (3.5)

Ahora Ttras = m
2
ξ̇T ξ̇ representa la energía cinética de traslación del cuadricóptero, Trot =

1
2
ωT Iω relacionada con la energía cinética rotacional, donde Trot es la energía cinética de rota-

ción, ω es el vector de velocidad angular del sistema en el marco de referencia del cuerpo, e I

es la matriz de inercia del cuerpo rígido. La ecuación indica que la energía de rotación depende

de las velocidades angulares y las propiedades de inercia del sistema. El término 1
2
ωT Iω repre-

senta una forma cuadrática que relaciona las velocidades angulares con la matriz de inercia, lo

que permite calcular la energía rotacional del sistema, U = mgz representa la energía potencial

del vehículo, donde z es la altura del cuadricóptero. En estas ecuaciones, m denota la masa del

cuadricóptero, ω es el vector de velocidad angular, I representa la matriz de inercia y g corres-

ponde a la aceleración debida a la gravedad. El vector de velocidad angular ω, en relación con

los ejes de coordenadas del cuerpo, está asociado con las velocidades generalizadas η̇.

Se define el Lagrangiano como sigue:

L(q, q̇) = Ttras + Trot − U

=
m

2
ξ̇T ξ̇ +

1

2
η̇TM(η)η̇ −mgz,

(3.6)
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Ahora, para obtener el modelo dinámico del UAV, se consideran las ecuaciones de Euler-

Lagrange, teniendo en cuenta el vector de fuerzas externas generalizadas que está definido co-

mo:

d

dt

(
∂L

∂ġ

)
− ∂L

∂g
= F (3.7)

donde F = (Fξ, τ), Fξ es el vector de fuerzas que se ejerce sobre el cuadricóptero. Estas

fuerzas son los comandos de control que generan movimientos de traslación, y τ es el vector

de momentos generalizados, generados por los comandos de control, que inducen movimientos

de rotación. Se ignoran todas las demás fuerzas aerodinámicas en el sistema debido a que son

significativamente menores en comparación con las fuerzas generadas por los comandos de

control principales, bajo la suposición de que las velocidades a las que se mueve el UAV son

bajas. Por lo tanto, las fuerzas que actúan sobre el vehículo con respecto a la referencia Rb son

las siguientes.

Fb =


0

0

u

 (3.8)

y como u queda definida como en (3.1). Además, ωi es la velocidad angular del motor i; este

conjunto de fuerzas expresadas en Rw.La matriz de rotación Rot esta definida por la ecuación

(3.3).

Fξ = RotFb, (3.9)

Ahora en representación de la matriz de rotación es las más utilizada en aplicaciones aéreas

el vector de momentos generalizados sobre las variables de η está definido como:

τ ≜


τϕ

τθ

τψ

 (3.10)

como:
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τϕ = ((f1 + f2)− (f3 + f4)) lc,

τθ = ((f2 + f3)− (f1 + f4)) lc,

τψ =
4∑
i=1

τMi
,

(3.11)

Donde lc representa la distancia entre los ejes de los motores y el centro de gravedad del

vehículo, que se encuentra en el origen de Rb, y τMi es el momento generado por el motor Mi.

Ya que el Lagrangiano no tiene ningún término que combine ξ̇ y η̇ en la ecuación (3.6), se

puede dividir la ecuación de Euler-Lagrange (3.7) en dos subsistemas: uno para la dinámica

de traslación ξ y el otro para la dinámica de rotación η. La ecuación de Euler-Lagrange para la

dinámica de traslación se expresa como sigue.

d

dt

(
∂Ltras

∂ξ̇

)
− ∂Ltras

∂ξ
= Fξ, (3.12)

posteriormente se tiene,

mξ̈ +


0

0

mg

 = Fξ (3.13)

Tomando en cuenta la ecuación (3.9), donde Fb y Rot están establecidas en las ecuaciones

(3.8) y la matriz de rotación se muestra en la ecuación (3.3). Por lo cual, se obtiene finalmente

las ecuaciones que rigen las dinámicas de traslación:

mẍ(t) = u(sinϕ sinψ + sin θ cosϕ cosψ),

mÿ(t) = u(sin θ sinψ cosϕ− sinϕ cosψ),

mz̈(t) = u(cos θ cosϕ)−mg.

(3.14)

Posteriormente simplificamos las ecuaciones de traslación, esto se basa en dos técnicas prin-

cipales. Primero, se asumen valores pequeños para algunos ángulos, lo que permite utilizar

aproximaciones como sin(θ) ≈ θ y cos(θ) ≈ 1 para simplificar las expresiones trigonomé-

tricas. Segundo, se eliminan términos menores o combinaciones complejas de ángulos, como

sin(ϕ) sin(ψ) o cos(ϕ) cos(ψ), que se consideran insignificantes en configuraciones típicas de
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vuelo. Estas aproximaciones permiten reducir la complejidad de las ecuaciones originales, man-

teniendo únicamente las relaciones esenciales entre el empuje u, los ángulos θ y ϕ, y las acele-

raciones en los ejes x, y y z, lo que da como resultado las ecuaciones simplificadas:

mẍ = u sin θ,

mÿ = u cos θ sinϕ,

mz̈ = u cos θ cosϕ−mg,

(3.15)

De forma similar, para la dinámica de rotación, se considera ahora la ecuación de Euler-

Lagrange correspondiente a este tipo de movimiento:

d

dt

(
∂Lrot
∂η̇

)
− ∂Lrot

∂η
= τ (3.16)

donde;

t : Tiempo, Lrot es el Lagrangiano para la rotación, η corresponde a Coordenada generaliza-

da, a menudo un ángulo en contextos de rotación, η̇ es la Velocidad angular, derivada de η con

respecto al tiempo, τ se describe como el Torque o momento de fuerza aplicado al sistema.

Por lo tanto, según [48] se llega al siguiente modelo simplificado para la dinámica de rota-

ción:

ẍ = u sin θ + Γx

ÿ = u cos θ sinϕ+ Γy

z̈ = u cos θ cosϕ−mg + Γz

θ̈ = τθ + Γθ

ϕ̈ = τϕ + Γϕ

ψ̈ = τψ + Γψ

(3.17)

donde u es el empuje total, τθ, τϕ y τψ son los pares de los movimientos de rotación, m es la

masa, x es el desplazamiento horizontal, y es el desplazamiento vertical, z es el desplazamiento

de altitud y g es la aceleración gravitatoria. Γx, Γy y Γz representan las perturbaciones de los

movimientos de traslación de los ejes x, y y z; ahora en Γθ, Γϕ y Γψ representan las perturba-

ciones de los movimientos de rotación de los ángulos θ, ϕ y ψ. Todas las perturbaciones son

externas. En este modelo, no se contemplan perturbaciones en la dinámica traslacional (y − x)
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por ser éste el foco principal de análisis, ya que se propone utilizar información visual para ob-

tener referencias (x,y); para ello, tendremos un valor de Γz ≈ 0, y posteriormente utilizaremos

información GPS para estabilizar el eje z.
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Control Robusto

El control de UAVs presenta desafíos únicos debido a su naturaleza dinámica y la presencia

de perturbaciones externas impredecibles, como ráfagas de viento y turbulencias atmosféricas.

Estas perturbaciones pueden afectar el rendimiento del UAV y comprometer su estabilidad y

capacidad de seguimiento de trayectorias deseadas.

En este contexto, el presente capítulo se centra en el diseño de un controlador robusto para

UAVs, con el objetivo de garantizar la estabilidad y precisión del vehículo en presencia de

perturbaciones externas y errores de modelado. El enfoque adoptado se basa en la teoría del

control robusto, que busca garantizar el rendimiento del sistema incluso en condiciones adversas

y con incertidumbre.

En este Capítulo 4, se abordarán los aspectos fundamentales del diseño del controlador

robusto para el UAV. Se comenzará por una revisión exhaustiva de la literatura existente, desta-

cando las investigaciones y avances más relevantes en el campo del control robusto aplicado al

UAVs.

Uno de los objetivos principales de aplicar esta técnica en el modelo deslizante es permitir

reducir el chattering en el sistema esto mejorará el comportamiento en tiempo real reduciendo

las vibraciones que existan en la trayectoria del UAV, es por ello que sea investigado en aplicar

un control de modo deslizante, en el articulo [49] habla acerca de la estabilidad y estabilización

robusta en tiempo fijo, se proponen nuevos resultados de estabilidad robusta global en tiempo

fijo para sistemas escalares utilizando coeficientes de exponente constante y variable, también

se aplican a la estabilización global robusta en tiempo fijo de una clase de sistemas no lineales

inciertos de segundo orden mediante el uso de control en modo deslizante. El método del control

24
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deslizante ha sido investigado y desarrollado por Utkin [50] en esto el objetivo principal es

obligar al sistema dinámico a alcanzar una superficie llamada “superficie de deslizamiento” con

un controlador apropiado que garantice el cumplimiento de una restricción sobre la variable de

deslizamiento, posteriormente una vez realizado esta restricción las trayectorias del sistema se

“deslizan” por la superficie de deslizamiento hacia el equilibrio deseado.

Uno de los objetivos de este estudio es proponer un algoritmo robusto para la estabilización

y la trayectoria de un UAV. El algoritmo propuesto se basa en una combinación de la técnica de

Control de Modo deslizante en Tiempo Fijo (Fixed-Time Sliding Mode Control) que permiten

al UAV adaptarse y responder de manera eficiente a perturbaciones externas y cambios en las

condiciones del entorno, a continuación se presenta la metodología para obtener ese algoritmo

robusto.

Ahora siguiendo la ecuación de modelo dinámico del UAV de acuerdo con [48] la altitud z

puede estabilizarse utilizando la siguiente entrada de control de empuje.

u =
m(g + r)

cos θ cosϕ
(4.1)

donde r se define como una señal auxiliar de control utilizada para la estabilización de la altitud

del UAV. En particular, se puede observar que:

r = −kz1ż − kz2(z − zd) (4.2)

donde ż es la velocidad vertical (derivada de la posición z), zd es la altitud deseada, kz1

y kz2 son constantes positivas de ganancia del controlador. El primer término, −kz1ż, actúa

como un control proporcional a la velocidad vertical del UAV, mientras que el segundo término,

−kz2(z − zd), se encarga de reducir el error de posición entre la altitud actual z y la altitud

deseada zd. Este término r se incorpora en la ecuación de control para garantizar que el UAV

siga una trayectoria estable en el eje z.

La posición angular de guiñada puede controlarse aplicando una aproximación de modo desli-

zante,

τψ = ψ̇ − kψsgn
(
ψ̇ + βψ

)
(4.3)
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donde kψ ≥ |Γψ|, β y kψ>0; así m tiene un valor constante de 1 como se muestra en la ecuación

(4.1) además se sustituye en el modelo 3.17 y esto puede reescribirse como:

ẍ =
tan θ(g + r)

cosϕ
+ Γx (4.4)

Para el eje y, es esto:

ÿ = tanϕ(g + r) + Γy (4.5)

Ahora para el eje z, obtenemos:

z̈ = r + Γz (4.6)

Posteriormente, para los ángulos de rotación tenemos:

θ̈ = τθ + Γθ (4.7)

ϕ̈ = τϕ + Γϕ (4.8)

ψ̈ = τψ + Γψ (4.9)

4.1. Modos deseados para la dinámica del eje y del desplaza-

miento vertical

En este capítulo se estudia el diseño de modos deseados para la dinámica del eje y y el

desplazamiento vertical en un UAV. Esta parte del trabajo se enfoca en cómo controlar el movi-

miento vertical y la posición en el eje y del UAV mediante el ajuste del ángulo de cabeceo. Se

propone una metodología que modela la aceleración en el eje y como una función del ángulo de

cabeceo y de una entrada de control virtual deseada, representada por tanϕd. Este modelo per-

mite que, ajustando el ángulo de cabeceo, se controle efectivamente el desplazamiento vertical

del UAV.
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La entrada de control deseada, tanϕd, es clave en el control de la trayectoria y se diseña

para compensar el error no lineal en la dinámica del eje y. La minimización de este error se

realiza a través de una ley de control específica, que incorpora una variable de deslizamiento

modificada y constantes de control que mejoran la respuesta dinámica del UAV.

La introducción de la dinámica deseada para el eje y y el desplazamiento vertical se logra

mediante la definición de una estrategia de control que se enfoca en la estabilización y precisión

del seguimiento de trayectoria. El control robusto del desplazamiento vertical implica un análi-

sis detallado de cómo los cambios en el ángulo de cabeceo afectan la elevación y el movimiento

del UAV, considerando factores como la gravedad y posibles perturbaciones.

En resumen, este capítulo detalla el enfoque metodológico y técnico adoptado para desarro-

llar un control preciso del desplazamiento vertical y del movimiento en el eje y del cuadricóp-

tero. La propuesta incluye un análisis matemático y una ley de control que buscan garantizar

que el UAV mantenga un comportamiento estable y preciso en su trayectoria, afrontando las

incertidumbres y perturbaciones del entorno operativo.

Ahora de la ecuación (4.5), se deduce que:

ÿ = tanϕ(g + r)± tanϕd(g + r) + Γy (4.10)

donde tenemos;

ÿ = tanϕd(g + r) + e′y(g + r) + Γy (4.11)

y el error no lineal es:

e′y = tanϕ− tanϕd (4.12)

Además, tanϕd se considera como la entrada de control virtual deseada.

Se define la siguiente variable.

νy = ẏ + ky(y − yd) (4.13)



28

Diferenciando, obtenemos νy.

ν̇y = ÿ + kyẏ (4.14)

con ky > 0 y después de introducir la ecuación (4.11):

ν̇y = ÿ + kyẏ = (tanϕd(g + r) + e′(g + r)) + kyẏ + Γy (4.15)

para obtener la siguiente expresión.

ν̇y = −νy + ey (4.16)

donde el error ey es:

ey = e′y(g + r) (4.17)

Se propone la entrada de control virtual deseada tanϕd tal que:

(g + r) tanϕd + e′y(g + r) + kyẏ = −νy + e′y(g + r) + Γy (4.18)

obteniendo tanϕd.

(g + r) tanϕd = −νy − kyẏ (4.19)

De las ecuaciones (4.12), (4.17) y (4.19), se deduce que:

ey =
(
tanϕ− tanϕd

)
(g + r) = tanϕ(g + r) + νy + kyẏ + Γy (4.20)

Derivando lo anterior:

ėy =
ϕ̇

cos2 ϕ
(g + r) + tanϕṙ + ν̇y + kyÿ + Γ̇y (4.21)

Diferenciando de nuevo e introduciendo la ecuación (4.5), se deduce que:

ëy = 2
tanϕ

cos2 ϕ
ϕ̇2(g + r) + 2

ϕ̇

cos2 ϕ
ṙ + tanϕr̈ + ν̈y + kyy

(3) + (g + r)
τϕ + Γϕ
cos2 ϕ

+ Γ̈y (4.22)
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Es importante mencionar que Γ̈y es la doble derivada de la perturbación en el movimiento

traslacional de y y Γϕ es la perturbación en el movimiento rotacional de ϕ. Obsérvese que

las derivadas de segundo y tercer orden de r, x y νx que aparecen arriba pueden calcularse en

función de sus derivadas de primer orden de la siguiente manera.

De las ecuaciones (4.2) y (4.6):

r = −kz ż − kz(z − zd)

ṙ = −kzr − kz ż

r̈ = −kz ṙ − kz r̈

(4.23)

donde zd > 0 es una constante, de la ecuación (4.5):

ÿ = tanϕ(g + r) + Γy

y(3) =
ϕ̇

cos2 ϕ
(g + r) + tanϕṙ + Γ̇y

(4.24)

y de la ecuación (4.13) se sustituye.

νy = ẏ + ky(y − yd)

ν̇y = ÿ + kyẏ

ν̈y = y(3) + kyÿ

(4.25)

Teniendo en cuenta la ecuación (4.22), se propone una superficie de deslizamiento sey:

sey ≜ ėy + βyey (4.26)

A continuación, proponemos una función de Lyapunov en la ecuación (4.26):

V =
1

2
s2ey (4.27)

Diferenciando lo anterior, tenemos

V̇ = ṡey = sey(ëy + βyėy), βy > 0 (4.28)



30

Ahora se propone el siguiente controlador robusto de modo deslizante.

ëy + βyėy = −k1y sgn(sey)− k2y|sey|αy sgn(sey)− k3y|sey|γy sgn(sey)− k4yy (4.29)

Entonces, esto conduce a:

V̇ = −2k1y|sey| − 2k2y|sey|αy+1 − 2k3y|sey|γy+1 − 2k4yy
2

≤ −2 (k1y − δy) |sey| − 2k2y|sey|αy+1

≤ −2 (k1y − δy)V (sey)
1
2 − 2k2yV (sey)

αy+1

2

(4.30)

Las ganancias correspondientes de este eje son las mismas que en el apartado siguiente.

Obtengamos ahora τϕ y añadamos un controlador de modo deslizante.

τϕ =
1

g + r
cos2 ϕ[−k1y sgn(sey)− k2y|sey|αy sgn(sey)− k3y|sey|γy sgn(sey)− k4yy − βyėy

(4.31)

−2
tanϕ

cos2 ϕ
ϕ̇2(g + r)− 2

ϕ̇

cos2 ϕ
ṙ − tanϕr̈ − ν̈y − kyy

(3) − Γϕ − Γ̈y]

donde δy es una perturbación externa tal que |Γϕ + Γ̈y| < δy para un δy > 0 dado; entonces se

deduce que ey → 0 en un tiempo fijo y de la ecuación (4.16):

Vy → 0

Después de la ecuación (4.13):

y → yd

y

ϕd → 0
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Por lo tanto, a partir de la ecuación (4.19):

ϕ→ ϕd

Cabe destacar que las trayectorias x y y serán utilizadas por visión artificial y luego analiza-

das aplicando un filtro de paso bajo que nos permitirá filtrar la perturbación de entrada en la

información del eje y.

4.2. Modos deseados para la dinámica del eje x del despla-

zamiento horizontal

De la ecuación (4.4):

ẍ =
tan θ(g + r)

cosϕ
+ Γx (4.32)

Suponiendo que cosϕ debe tener un valor cercano a 0 porque el eje y se estabiliza en un tiempo

fijo, la ecuación (4.32) es:

ẍ = tan θ(g + r) + Γx (4.33)

Entonces, de la ecuación (4.4) se deduce que:

ẍ = tan θd(g + r) + e′x(g + r) + Γx (4.34)

donde obtenemos:

e′x = tan θ − tan θd (4.35)

y sigue el mismo procedimiento presentado en la subsección anterior. Se define la siguiente

variable y se añade que kx>0.

νx = ẋ+ kx(x− xd) (4.36)
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y también definiendo la variable sx.

ν̇x = ẍ+ k4ẋ (4.37)

Posteriormente, se realiza la misma metodología del eje y para obtener ex, ėx y ëx en el eje x.

ex = tan θ(g + r) + νx + kxẋ+ Γx (4.38)

Derivando lo anterior:

ėx =
θ̇

cos2 θ
(g + r) + tan θṙ + ν̇x + kxẍ+ Γ̇x (4.39)

Derivando de nuevo e introduciendo la ecuación (4.4), se deduce que:

ëx = 2
tan θ

cos2 θ
θ̇2(g + r) + 2

θ̇

cos2 θ
ṙ + tan θr̈ + ν̈x + kxx

(3) + (g + r)
τθ + Γθ
cos2 θ

+ Γ̈x (4.40)

donde Γ̈x es la doble derivada de la perturbación en el movimiento traslacional de x y Γθ es la

perturbación en el movimiento rotacional de θ. A la vista de la ecuación (4.40), proponemos

una superficie de deslizamiento sey:

sex ≜ ėx + βxex (4.41)

A continuación, se propone una función de Lyapunov:

V =
1

2
s2ex (4.42)

Derivando lo anterior:

V̇ = ṡex = sex(ëx + βxėx), βx > 0 (4.43)

Se propone el siguiente controlador de modo deslizante:

ëx + βxėx = −k1x sgn(sex)− k2x|sex|αx sgn(sex)− k3x|sex|γx sgn(sex)− k4xx (4.44)
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Por fin tenemos:

τθ =
1

g + r
cos2 ϕ[−k1x sgn(sex)−k2x|sex|αx sgn(sex)−k3x|sex|γx sgn(sex)−k4xx− ėx (4.45)

−2
tan θ

cos2 θ
θ̇2(g + r)− 2

θ̇

cos2 θ
ṙ − tan θr̈ − ν̈x − kxx

(3) − Γθ − Γ̈x]

donde δx es una perturbación externa tal que |Γθ + Γ̈x| < δx para un δx > 0, dado.
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Sistema de Visión Computacional

La visión computacional es una rama de la informática que busca emular la capacidad hu-

mana de procesar y comprender la información visual. En el caso de los UAV, la visión compu-

tacional es esencial para que estos dispositivos puedan capturar y procesar la información vi-

sual de su entorno y tomar decisiones en tiempo real. Para ello, se utilizan técnicas avanzadas

de procesamiento de imágenes que permiten a los UAV detectar objetos, clasificarlos, evadir

obstáculos y reconocer patrones.

Entre las técnicas de visión más utilizadas en los UAVs se encuentran la detección de ob-

jetos, la estimación de la profundidad y la navegación autónoma. La detección de objetos es

fundamental para que los UAVs puedan identificar y clasificar objetos en su entorno, lo que

les permite, por ejemplo, evitar colisiones o reconocer áreas de interés. La estimación de la

profundidad es necesaria para que los UAVs puedan determinar la distancia entre ellos y otros

objetos o superficies, lo que es esencial para evitar obstáculos y mantener una trayectoria esta-

ble. La navegación autónoma, por su parte, permite a los UAVs tomar decisiones en tiempo real

y ajustar su trayectoria de acuerdo a los cambios en su entorno.

Este capítulo presenta el desarrollo e implementación de un sistema de detección y eva-

luación de daños en edificios por desastres naturales utilizando un UAV y técnicas de visión

computacional a través del software OpenCV. El sistema utiliza una cámara ZED Mini y una

placa Jetson Nano para la captura y procesamiento de imágenes.

En la Figura 5.1 se presenta un diagrama de flujo que ilustra el proceso completo del de-

sarrollo del sistema, desde la adquisición de datos hasta la evaluación continua del modelo. El

34
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diagrama se organiza en varios bloques principales:

Figura 5.1: Diagrama de Flujo

Este flujo de trabajo garantiza un enfoque estructurado y sistemático para el desarrollo y la

evaluación continua de un sistema de detección de daños eficiente y preciso.

5.1. Desarrollo del Algoritmo

En esta sección se centra en el desarrollo de un algoritmo que tiene como objetivo detec-

tar edificios o estructuras y evaluar su condición, es decir, si se encuentran derrumbados o no,

en respuesta a un desastre natural. Para ello, se utilizará Python, un lenguaje de programación

ampliamente utilizado para la ciencia de datos y el aprendizaje automático, y YOLO(You Only

Look Once versión 8) [61] , una biblioteca de funciones de visión por computadora y aprendi-

zaje automático en tiempo real. El objetivo es crear un sistema robusto y confiable que pueda
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detectar edificios o estructuras, y evaluar su condición.

En este proyecto [62], se utilizó y se modificó la red neuronal YOLOv8 (You Only Look

Once versión 8) específicamente para este algoritmo de detección , es un modelo de vanguardia

que se basa en el éxito de versiones anteriores de YOLO e introduce nuevas características y

mejoras para aumentar aún más el rendimiento y la flexibilidad. YOLOv está diseñada para ser

rápida, precisa y fácil de usar, lo que lo convierte en una excelente opción para una amplia gama

de tareas de detección y seguimiento de objetos, segmentación de instancias, clasificación de

imágenes y estimación de pose.

En la siguiente sección, se detallará el proceso del desarrollo de este algoritmo, incluyendo

la recolección, preparación de datos y entrenamiento del algoritmo.

5.1.1. Adquisición de Datos

La adquisición de datos es una parte esencial de la creación de modelos de entrenamiento

con inteligencia artificial que puedan identificar daños estructurales y localizar a las víctimas

después de los desastres naturales. Un conjunto de datos bien estructurado y representativo es

crucial para entrenar modelos que produzcan resultados precisos y confiables. En esta sección,

se analiza el proceso de creación y estructuración del conjunto de datos que se utilizó para

entrenar nuestro modelo de detección, que abarca las categorías “Derrumbado”, “Edificio” y

“Víctima”.

Para entrenar eficazmente el modelo de detección de objetos, es importante contar con un

conjunto de datos robusto y bien representado. A continuación, se visualiza un diagrama de

flujo Figura 5.2 donde se describen los pasos para lograrlo.
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Figura 5.2: Adquisición de Datos

Se han agregado imágenes a distintas clases para mejorar la precisión del algoritmo en la

identificación de diferentes tipos de daños y condiciones. Estas clases incluyen:

Derrumbado: Esta clase contiene imágenes de escombros, edificios dañados en sus es-

tructuras, edificios derrumbados como se muestra en la Figura 5.3, etc.

Figura 5.3: Ejemplo de imágenes de la clase Derrumbado.

Edificio: Esta clase incluye imágenes de edificios, casas, rascacielos y otras estructuras

intactas Figura 5.4.
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Figura 5.4: Ejemplo de imagen de la clase Edificio.

Víctima: Esta clase comprende imágenes de personas tiradas, fallecidas o partes de cuer-

pos se visualiza en la Figura 5.5.

Figura 5.5: Ejemplo de imagen de la clase Víctima.

Definición de Clases
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Derrumbado: Esta categoría incluye imágenes de edificios colapsados o estructuras muy

dañadas. Se reunió un total de 7089 imágenes.

Edificio: Esta categoría contiene imágenes de estructuras intactas, como edificios, casas

y rascacielos. Se reunió un total de 2637 imágenes.

Víctima: Esta categoría incluye imágenes de personas en situación de víctima, posible-

mente fallecidas, o partes del cuerpo. Se reunió un total de 5633 imágenes.

Recopilación de Imágenes

Fuentes de Imágenes: Las imágenes provienen de diversas fuentes para asegurar una

representación adecuada. Se utilizan maquetas físicas, simulaciones, y bases de datos

públicas y privadas.

Condiciones de recopilación: Se agregaron imágenes en diferentes condiciones de luz y

desde varios ángulos para que el modelo pueda adaptarse a diversas situaciones.

Etiquetado de Datos

Herramientas Utilizadas: Se utilizaron herramientas como LabelImg y CVAT para eti-

quetar manualmente algunas imágenes. Esto implica marcar los objetos de interés con

cuadros y asignarles las etiquetas correspondientes.

Proceso de Validación: Se revisaron y validaron las etiquetas para asegurar que sean

precisas. Se hicieron revisiones manuales para corregir posibles errores y garantizar la

calidad de los datos.

Organización del Conjunto de Datos

Estructura del Conjunto de Datos: Las imágenes se organizaron en carpetas según su

categoría y se acompañaron de archivos de anotación adecuados para el modelo de detec-

ción utilizado.

Formato de Datos: Los datos se prepararon en un formato compatible con el modelo de

detección de objetos (YOLOv8), asegurando que la estructura y las anotaciones fueran

correctas.
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Preparación para el Entrenamiento

Aumento de Datos: Se aplicaron técnicas de aumento de datos como rotaciones, cambios

de tamaño, traslaciones y ajustes de brillo y contraste. Esto ayuda a simular diversas

condiciones y aumenta la cantidad de datos efectivos para el entrenamiento.

División de Datos: El conjunto de datos se dividió en tres partes: entrenamiento (70 %),

validación (20 %) y prueba (10 %). Esto permite evaluar el rendimiento del modelo de

manera efectiva y asegurar que generalice bien a datos nuevos.

Organizar y etiquetar correctamente el conjunto de datos es fundamental para el entrena-

miento del algoritmo de detección de objetos. Asegurar la diversidad y calidad de las imágenes

ayudará a crear un modelo robusto y preciso para detectar daños y víctimas en situaciones reales

de desastre.

5.1.2. Desarrollo del Algoritmo

El proceso de entrenamiento de una red neuronal para identificar las tres clases (Edificio, Da-

ñado y Víctima) se muestra en el Diagrama de Flujo en la Figura 5.6.
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Figura 5.6: Diagrama de flujo del procesamiento de la percepción activa en tiempo real.
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El desarrollo del algoritmo comienza con la recolección y anotación de datos, donde se re-

copilan imágenes relevantes y se etiquetan con las clases correspondientes. Luego, se prepara el

dataset y se divide en conjuntos de entrenamiento y validación. Posteriormente, se configura el

modelo del algoritmo y se entrena utilizando los datos de entrenamiento. El modelo se evalúa

con los datos de validación y, si los resultados no son satisfactorios, se ajustan los hiperparáme-

tros y se repite el entrenamiento. Una vez que se obtienen resultados satisfactorios, el modelo

se exporta a un archivo PyTorch (.pt). Finalmente, el modelo exportado se implementa y ejecuta

en una simulación o en un sistema embebido, concluyendo así el proceso.

Es de especificar que sea utilizado la arquitectura de YOLOv8 de código abierto capaz de reali-

zar cambios con respecto a nuestros parámetros a entrenar para entrenar un modelo de detección

de objetos debe ser capaz de identificar edificios y clasificarlos como dañados o intactos. El en-

trenamiento implicó utilizar una GPU Tesla T4.

Para realizar el entrenamiento se especifica y personaliza el algoritmo, en la siguiente linea

de código se muestra las configuración del entrenamiento de este algoritmo.

1 !yolo task=detect mode=train model=yolov8.pt data={dataset.

location}/data.yaml epochs=250 imgsz=640

Donde:

task = es especificar el objetivo del algoritmo detectar, segmentar o clasificar.

train = el modo a especificar entrenamiento, validación, predicción, exportar.

model = es el modelo preentrenado por Yolov8, detección de objeto.

data = es la dirección donde se encuentran las imágenes ya organizadas para su entrena-

miento.

epochs: número de épocas para las que queremos entrenar.

imgsz: el tamaño de la imagen. La resolución predeterminada es 640.
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Configuración del Algoritmo

Para desarrollar el algoritmo robusto de detección de daños en estructuras a escala real, se

entrenó la siguiente red neuronal. A continuación se describe el proceso de entrenamiento del

modelo:

1. Entorno: Se configuro el entorno de trabajo en Jupyter y trabajando con Python.

2. Instalación de Bibliotecas: Se instalaron las bibliotecas necesarias, incluyendo YOLO.

3. Descarga del Dataset: Se cargó un conjunto de datos desde el cual incluyen imágenes

clasificadas en las categorías “Derrumbado”, “Edificio” y “Víctima”.

4. Entrenamiento del Modelo: Se entrenó el modelo YOLOv utilizando el conjunto de

datos descargado. El entrenamiento se llevó a cabo durante 100 épocas con imágenes

de alta resolución (640x640). El archivo de configuración del modelo se modificó para

detectar las tres clases y ajustar las capas según sea necesario:

1

2 # Desca rga y m o d i f i c a c i o n d e l a r c h i v o de c o n f i g u r a c i o n

3 ! wget h t t p s : / / g i t h u b . com / u l t r a l y t i c s / yo lov8 / r e l e a s e s / download / v8

. 0 . 1 9 6 / yo lov8x . yaml −O yolov8_cus tom . yaml

4

5 # M o d i f i c a c i o n d e l a r c h i v o p a r a l a s t r e s c l a s e s

6 # M o d i f i c a c i o n d e l a r c h i v o ' yo lov8_cus tom . yaml ' como se m u e s t r a a

c o n t i n u a c i o n

7 nc : 3 # number o f c l a s s e s ( Derrumbado , E d i f i c i o , V c t i m a )

8 d e p t h _ m u l t i p l e : 1 . 0 # model d e p t h m u l t i p l e

9 w i d t h _ m u l t i p l e : 1 . 0 # l a y e r c h a n n e l m u l t i p l e

10

11 # YOLOv8 backbone

12 backbone :

13 [ [ − 1 , 1 , Conv , [ 6 4 , 3 , 1 ] ] ,

14 [ −1 , 1 , Conv , [ 1 2 8 , 3 , 2 ] ] ,

15 [ −1 , 2 , C2f , [ 1 2 8 ] ] ,

16 [ −1 , 1 , Conv , [ 2 5 6 , 3 , 2 ] ] ,

17 [ −1 , 6 , C2f , [ 2 5 6 ] ] ,

18 [ −1 , 1 , Conv , [ 5 1 2 , 3 , 2 ] ] ,
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19 [ −1 , 9 , C2f , [ 5 1 2 ] ] ,

20 [ −1 , 1 , Conv , [ 1 0 2 4 , 3 , 2 ] ] ,

21 [ −1 , 3 , C2f , [ 1 0 2 4 ] ] ,

22 [ −1 , 1 , Conv , [ 1 0 2 4 , 3 , 1 ] ] ,

23 [ −1 , 1 , SPPF , [ 1 0 2 4 , 5 ] ] ] # SPPF l a y e r

24

25 # YOLOv8 head

26 head :

27 [ [ − 1 , 1 , Conv , [ 5 1 2 , 1 , 1 ] ] ,

28 [ −1 , 1 , nn . Upsample , [ None , 2 , ' n e a r e s t ' ] ] ,

29 [ [ − 1 , 6 ] , 1 , Concat , [ 1 ] ] ,

30 [ −1 , 3 , C2f , [ 5 1 2 ] ] ,

31 [ −1 , 1 , Conv , [ 2 5 6 , 1 , 1 ] ] ,

32 [ −1 , 1 , nn . Upsample , [ None , 2 , ' n e a r e s t ' ] ] ,

33 [ [ − 1 , 4 ] , 1 , Concat , [ 1 ] ] ,

34 [ −1 , 3 , C2f , [ 2 5 6 ] ] ,

35 [ −1 , 1 , Conv , [ 1 2 8 , 1 , 1 ] ] ,

36 [ −1 , 1 , nn . Upsample , [ None , 2 , ' n e a r e s t ' ] ] ,

37 [ [ − 1 , 2 ] , 1 , Concat , [ 1 ] ] ,

38 [ −1 , 3 , C2f , [ 1 2 8 ] ] ,

39 [ [ − 1 , 1 2 ] , 1 , Concat , [ 1 ] ] ,

40 [ −1 , 1 , C2f , [ 5 1 2 , F a l s e ] ] , # D e t e c t ( P3 , P4 , P5 )

41 [ −1 , 1 , Conv , [ 2 5 6 , 3 , 2 ] ] ,

42 [ [ − 1 , 1 1 ] , 1 , Concat , [ 1 ] ] ,

43 [ −1 , 1 , C2f , [ 5 1 2 , F a l s e ] ] ,

44 [ −1 , 1 , Conv , [ 1 2 8 , 3 , 2 ] ] ,

45 [ [ − 1 , 9 ] , 1 , Concat , [ 1 ] ] ,

46 [ −1 , 1 , C2f , [ 2 5 6 , F a l s e ] ] ,

47 [ −1 , 1 , De tec t , [ nc , a n c h o r s ] ] ] # D e t e c t ( P3 , P4 , P5 )

48

49 # E n t r e n a m i e n t o d e l modelo p e r s o n a l i z a d o

50 ! yo lo t a s k = d e t e c t mode= t r a i n model= yo lov8_cus tom . yaml d a t a ={

d a t a s e t . l o c a t i o n } / d a t a . yaml epochs =100 imgsz =640 p l o t s =True

5. Validación del Modelo: Se validó el modelo entrenado para evaluar su rendimiento en

términos de precisión, sensibilidad y especificidad:
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1 # V a l i d a c i o n d e l modelo e n t r e n a d o

2 ! yo lo t a s k = d e t e c t mode= v a l model ={HOME} / r u n s / d e t e c t / t r a i n / w e i g h t s /

b e s t . p t d a t a ={ d a t a s e t . l o c a t i o n } / d a t a . yaml

Figura 5.7: Entrenamiento del modelo.

Inicio del Entrenamiento

El entrenamiento comienza con 100 épocas, utilizando dos trabajadores de recopilación

de datos. El proceso de entrenamiento registra las pérdidas (box_loss y cls_loss),

así como las métricas de evaluación como mAP (media de precisión promedio) y mAP50.

Detalles del Entrenamiento por Época La tabla en la parte inferior de la imagen mues-

tra las métricas del entrenamiento por época:

Epoch: Número de época actual.

GPU_mem: Memoria de GPU utilizada.

box_loss: Pérdida asociada a la precisión de los cuadros delimitadores.
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cls_loss: Pérdida asociada a la clasificación.

dfl_loss: Pérdida asociada a la función de distancia.

Instances: Número de instancias procesadas.

mAP50: Precisión promedio para una intersección sobre unión (IoU) de 0.50.

La Figura 5.7 proporcionada muestra el proceso de entrenamiento del algoritmo para

la detección de objetos, utilizando un conjunto de datos específico. A continuación se

describen los detalles clave y las etapas del proceso que se visualizan en la captura de

pantalla.

Transferencia de Pesos Preentrenados El proceso de entrenamiento comienza con la

transferencia de 589 de 595 elementos de pesos preentrenados. Estos pesos sirven co-

mo punto de partida para el algoritmo, permitiéndole aprovechar el conocimiento previo

adquirido de otras tareas similares y mejorar su capacidad de generalización.

Configuración y Precisión Mixta Automática (AMP) El algoritmo utiliza Precisión

Mixta Automática (AMP) para mejorar la eficiencia del entrenamiento. La AMP permite

realizar cálculos en precisión mixta (combinando precisión simple y doble) para acelerar

el entrenamiento y reducir el consumo de memoria sin sacrificar la precisión del algorit-

mo.

Cálculo de Tamaño de Lote Óptimo (AutoBatch) La utilidad AutoBatch calcula el

tamaño de lote óptimo para utilizar la memoria de la GPU de manera eficiente. En este

caso, se determina que el tamaño de lote óptimo es 64 para una GPU Tesla T4.

Escaneo y Creación de Caché del Conjunto de Datos El pro-

ceso de entrenamiento escanea el conjunto de datos ubicado en

/content/datasets/SANASA24_Gazebo.v4i.yolov8/train/labels.cache,
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compuesto por 10000 imágenes. Se crean cachés para acelerar el acceso a los datos

durante el entrenamiento.

Configuración del Optimizador y Parámetros del Entrenamiento Se configura el

optimizador utilizando SGD (Descenso de Gradiente Estocástico) con un momento de

0.9. Se establecen parámetros adicionales, como el peso de decaimiento y las tasas de

aprendizaje.

Visualización de TensorBoard Se habilita la visualización del algoritmo en Tensor-

Board, permitiendo el monitoreo en tiempo real de las métricas de entrenamiento y vali-

dación.

El uso del algoritmo permite una detección rápida y precisa de daños en las imágenes,

gracias a su arquitectura optimizada para la detección de objetos. Durante el entrenamien-

to, se generaron matrices de confusión, gráficos de resultados y ejemplos visuales de las

predicciones realizadas por el algoritmo, esto demuestra su efectividad en la identifica-

ción de daños estructurales.

Este proceso asegura que el algoritmo pueda ser entrenado, validado y desplegado

eficientemente, proporcionando resultados precisos y útiles para la detección de daños en

estructuras..

5.1.3. Gráficas de entrenamiento

Matriz de Confusión

Tras 12 horas de entrenamiento, se obtuvieron los resultados, entre los cuales se encuentra

la Matriz de Confusión, presentada en la Figura 5.2. Esta matriz es una herramienta fun-

damental para evaluar el rendimiento de un algoritmo de clasificación. A continuación, se

describe la matriz de confusión obtenida de nuestro algoritmo entrenado para las clases

"Derrumbado", .Edificio 2"Víctima".
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Figura 5.8: Matriz de Confusión.

La matriz de confusión de la Figura 5.8 se compone de cuatro filas y cuatro columnas,

donde cada celda indica el número de instancias predichas por el algoritmo en relación

con las clases verdaderas. Las filas representan las clases predichas, mientras que las

columnas representan las clases reales (verdaderas).

Derrumbado (True Positives):

• Predicciones Correctas (Diagonal Principal): La celda en la intersección de

la primera fila y la primera columna muestra que el algoritmo predijo correcta-

mente 1446 instancias de “Derrumbado”.

• Falsos Positivos: La primera fila y segunda columna muestra 111 instancias en

las que el algoritmo predijo “Derrumbado” cuando la clase real era “Edificio”.

• Falsos Negativos: La primera fila y tercera columna muestra 475 instancias en

las que el algoritmo predijo “Derrumbado” cuando la clase real era “Víctima”.

Edificio (True Positives):

• Predicciones Correctas (Diagonal Principal): La celda en la intersección de

la segunda fila y la segunda columna muestra que el algoritmo predijo correc-

tamente 422 instancias de “Edificio”.
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• Falsos Positivos: La segunda fila y primera columna muestra 84 instancias en

las que el algoritmo predijo “Edificio” cuando la clase real era “Derrumbado”.

• Falsos Negativos: La segunda fila y tercera columna muestra 298 instancias en

las que el algoritmo predijo “Edificio” cuando la clase real era “Víctima”.

Víctima (True Positives):

• Predicciones Correctas (Diagonal Principal): La celda en la intersección de

la tercera fila y la tercera columna muestra que el algoritmo predijo correcta-

mente 1478 instancias de “Víctima”.

• Falsos Positivos: La tercera fila y primera columna muestra 3 instancias en las

que el algoritmo predijo “Víctima” cuando la clase real era “Derrumbado”.

• Falsos Negativos: La tercera fila y segunda columna muestra 71 instancias en

las que el algoritmo predijo “Víctima” cuando la clase real era “Edificio”.

Background:

• Predicciones Correctas (Diagonal Principal): La celda en la intersección de

la cuarta fila y la cuarta columna muestra la cantidad de instancias predichas

correctamente como “background”.

• Falsos Positivos y Falsos Negativos: Las demás celdas en la cuarta fila y co-

lumna muestran las instancias predichas incorrectamente como “background”

o desde “background” a otras clases.

Interpretación de la Matriz

Precisión de las Clases:

• La clase “Derrumbado” tiene una alta precisión, con 1446 predicciones correc-

tas frente a 111 y 475 errores.

• La clase “Edificio” tiene una precisión más baja, con 422 predicciones correctas

y errores notables en 84 y 298 instancias.

• La clase “Víctima” muestra una excelente precisión, con 1478 predicciones

correctas y errores mínimos en 3 y 71 instancias.

Errores Comunes:
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• Las confusiones más comunes ocurren entre las clases “Derrumbado” y “Edifi-

cio”, así como entre “Derrumbado” y “Víctima”. Esto podría deberse a carac-

terísticas visuales similares en ciertos contextos.

• El algoritmo tiene más dificultades para distinguir correctamente la clase “Edi-

ficio” de las otras dos clases, lo que sugiere que se necesita mejorar el entrena-

miento o la calidad de las etiquetas en esta clase.

Calidad del algoritmo:

• La diagonal principal de la matriz muestra un alto número de predicciones co-

rrectas, lo que indica que el algoritmo es generalmente preciso.

• Los valores fuera de la diagonal ayudan a identificar áreas específicas donde el

algoritmo podría mejorar.

Esta matriz de confusión proporciona una visión detallada del rendimiento del algo-

ritmo, destacando tanto sus fortalezas como sus áreas de mejora.

Curva de Recall-Confianza

Como siguiente resultado en la Figura 5.9 se muestra la Curva de Recall-Confianza, esta

herramienta es utilizada en la evaluación del rendimiento de clasificadores binarios. Esta

curva nos indica de manera visual la relación entre la precisión y la sensibilidad del algo-

ritmo, se muestra en la Figura 5.3 que la curva se acerca al valor ideal de la precisión que

es 1.
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Figura 5.9: Curva de Recall-Confianza.

Descripción de la Curva

Ejes:

• El eje x representa el nivel de confianza del algoritmo, que varía de 0 a 1.

Un nivel de confianza más alto indica que el algoritmo es más seguro de sus

predicciones.

• El eje y representa el recall, que mide la capacidad del algoritmo para encontrar

todas las instancias reales de una clase. Un valor de recall más alto indica que

el algoritmo está detectando más instancias verdaderas.

Clases Representadas:

• Derrumbado: Representado por la línea azul.

• Edificio: Representado por la línea naranja.

• Víctima: Representado por la línea verde.

• Todas las Clases: Representado por la línea azul gruesa.

Interpretación de la Curva

Recall Alto a Bajos Niveles de Confianza:
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• Cuando el nivel de confianza es bajo (cerca de 0), el recall es alto para todas

las clases. Esto se debe a que el algoritmo es menos selectivo y clasifica más

instancias como verdaderas, aumentando la sensibilidad.

Reducción del Recall a Medida que Aumenta la Confianza:

• A medida que el nivel de confianza aumenta, el recall disminuye para todas las

clases. Esto ocurre porque el algoritmo se vuelve más selectivo y solo clasi-

fica como verdaderas las instancias de las que está más seguro, reduciendo el

número de verdaderos positivos detectados.

Comparación entre Clases:

• Clase Víctima: Mantiene un recall alto incluso a niveles de confianza altos,

lo que indica que el algoritmo tiene un buen desempeño en la detección de

víctimas.

• Clase Derrumbado: Presenta una disminución del recall a medida que aumen-

ta la confianza, pero sigue manteniendo un rendimiento aceptable.

• Clase Edificio: Muestra un recall significativamente más bajo en comparación

con las otras clases, indicando que el algoritmo tiene más dificultades para de-

tectar correctamente edificios intactos.

Línea de Todas las Clases:

• La línea azul gruesa representa el recall promedio para todas las clases. Este

valor proporciona una visión general del desempeño global del algoritmo.

Conclusiones

Balance entre Recall y Confianza:

• Existe un balance inherente entre el recall y la confianza. Un nivel de confian-

za más alto reduce el recall, mientras que un nivel de confianza más bajo lo

aumenta.

Desempeño por Clase:

• El algoritmo tiene el mejor desempeño en la detección de víctimas, seguido por

derrumbados, y tiene más dificultades con los edificios intactos.
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Ajuste de Umbrales:

• Dependiendo de la aplicación específica, se puede ajustar el umbral de confian-

za para optimizar el recall deseado. Para aplicaciones donde es crucial no perder

ninguna instancia verdadera, un umbral de confianza más bajo sería preferible.

Esta curva proporciona una comprensión profunda del comportamiento del algoritmo

a diferentes niveles de confianza y es una herramienta valiosa para ajustar y mejorar el

rendimiento del algoritmo en tareas de detección.

Curva de F1-Confianza

La curva de F1-confianza 5.10 es una representación gráfica que muestra la relación entre

la puntuación F1 del algoritmo y el nivel de confianza en sus predicciones. La puntua-

ción F1 es la media armónica entre precisión y recall, proporcionando una métrica que

equilibra ambos aspectos.

Figura 5.10: Curva de F1-Confianza.

Descripción de la Curva
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Ejes:

• El eje x representa el nivel de confianza del algoritmo, que varía de 0 a 1.

Un nivel de confianza más alto indica que el algoritmo es más seguro de sus

predicciones.

• El eje y representa la puntuación F1, que varía de 0 a 1. Una puntuación F1 más

alta indica un mejor equilibrio entre precisión y recall.

Clases Representadas:

• Derrumbado: Representado por la línea azul.

• Edificio: Representado por la línea naranja.

• Víctima: Representado por la línea verde.

• Todas las Clases: Representado por la línea azul gruesa.

Interpretación de la Curva

Puntuación F1 Alta a Bajos Niveles de Confianza:

• Cuando el nivel de confianza es bajo (cerca de 0), la puntuación F1 es alta

para todas las clases. Esto se debe a que el algoritmo es menos selectivo y

clasifica más instancias como verdaderas, manteniendo un buen equilibrio entre

precisión y recall.

Reducción de la Puntuación F1 a Medida que Aumenta la Confianza:

• A medida que el nivel de confianza aumenta, la puntuación F1 disminuye para

todas las clases. Esto ocurre porque el algoritmo se vuelve más selectivo, au-

mentando la precisión pero disminuyendo el recall, lo que afecta la puntuación

F1.

Comparación entre Clases:

• Clase Víctima: Mantiene una puntuación F1 alta incluso a niveles de confianza

altos, lo que indica que el algoritmo tiene un buen equilibrio entre precisión y

recall en la detección de víctimas.

• Clase Derrumbado: Presenta una disminución moderada de la puntuación F1

a medida que aumenta la confianza, manteniendo un rendimiento aceptable.
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• Clase Edificio: Muestra una puntuación F1 significativamente más baja en

comparación con las otras clases, indicando que el algoritmo tiene más dificul-

tades para mantener un buen equilibrio entre precisión y recall en la detección

de edificios intactos.

Línea de Todas las Clases:

• La línea azul gruesa representa la puntuación F1 promedio para todas las clases.

Este valor proporciona una visión general del desempeño global del algoritmo.

Conclusiones

Balance entre Puntuación F1 y Confianza:

• Existe un balance inherente entre la puntuación F1 y la confianza. Un nivel de

confianza más alto reduce la puntuación F1, mientras que un nivel de confianza

más bajo la aumenta.

Esta curva proporciona una comprensión profunda del comportamiento del algoritmo

a diferentes niveles de confianza y es una herramienta valiosa para ajustar y mejorar el

rendimiento del algoritmo.

Curva de Precisión-Confianza

La curva de precisión-confianza 5.11 es una representación gráfica que muestra la relación

entre la precisión del algoritmo y el nivel de confianza en sus predicciones. La precisión

mide la proporción de predicciones correctas entre todas las predicciones realizadas para

una clase.

Descripción de la Curva

Ejes:

• El eje x representa el nivel de confianza del algoritmo, que varía de 0 a 1.

Un nivel de confianza más alto indica que el algoritmo es más seguro de sus

predicciones.
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Figura 5.11: Curva de Precisión-Confianza.

• El eje y representa la precisión, que mide la proporción de predicciones correc-

tas entre todas las predicciones realizadas.

Clases Representadas:

• Derrumbado: Representado por la línea azul.

• Edificio: Representado por la línea naranja.

• Víctima: Representado por la línea verde.

• Todas las Clases: Representado por la línea azul gruesa.

Interpretación de la Curva

Precisión Bajos a Niveles de Confianza:

• Cuando el nivel de confianza es bajo (cerca de 0), la precisión es baja para todas

las clases. Esto se debe a que el algoritmo es menos selectivo y clasifica más

instancias incorrectamente, lo que disminuye la precisión.

Aumento de la Precisión a Medida que Aumenta la Confianza:

• A medida que el nivel de confianza aumenta, la precisión también aumenta pa-

ra todas las clases. Esto ocurre porque el algoritmo se vuelve más selectivo y
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clasifica como verdaderas solo las instancias de las que está más seguro, au-

mentando la proporción de predicciones correctas.

Comparación entre Clases:

• Clase Víctima: Mantiene una precisión alta a través de diferentes niveles de

confianza, lo que indica que el algoritmo tiene un buen desempeño en la detec-

ción de víctimas.

• Clase Derrumbado: Presenta una precisión moderada a medida que aumenta

la confianza, manteniendo un rendimiento aceptable.

• Clase Edificio: Muestra una precisión significativamente más baja en compara-

ción con las otras clases, indicando que el algoritmo tiene más dificultades para

detectar correctamente edificios intactos.

Línea de Todas las Clases:

• La línea azul gruesa representa la precisión promedio para todas las clases. Este

valor proporciona una visión general del desempeño global del algoritmo.

Conclusión de gráficas

Balance entre Precisión y Confianza:

• Existe un balance inherente entre la precisión y la confianza. Un nivel de con-

fianza más alto aumenta la precisión, mientras que un nivel de confianza más

bajo la disminuye.

Desempeño por Clase:

• El algoritmo tiene el mejor desempeño en la detección de víctimas, seguido por

derrumbados, y tiene más dificultades con los edificios intactos.

Ajuste de Umbrales:

• Dependiendo de la aplicación específica, se puede ajustar el umbral de con-

fianza para optimizar la precisión deseada. Para aplicaciones donde es crucial

mantener un buen equilibrio entre precisión y recall, se puede seleccionar un

nivel de confianza óptimo.
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5.1.4. Resumen de Gráficas

A continuación se describen las tres gráficas clave utilizadas para evaluar el rendi-

miento de un algoritmo de clasificación: la curva de recall-confianza, la curva de F1-

confianza, y la curva de precisión-confianza. A continuación, se resumen los objetivos de

cada una de estas gráficas, así como sus diferencias.

Curva de Recall-Confianza

Objetivo: La curva de recall-confianza muestra la relación entre el recall (sensibili-

dad) del algoritmo y el nivel de confianza en sus predicciones. El recall mide la capacidad

del algoritmo para detectar todas las instancias verdaderas de una clase. Esta curva es útil

para entender cómo varía el recall al ajustar el umbral de confianza del algoritmo.

Diferencia: Esta gráfica se enfoca en la sensibilidad del algoritmo, es decir, su ca-

pacidad para identificar correctamente todas las instancias de una clase. A medida que

aumenta la confianza, el recall tiende a disminuir porque el algoritmo se vuelve más se-

lectivo.

Curva de F1-Confianza

Objetivo: La curva de F1-confianza muestra la relación entre la puntuación F1 del

algoritmo y el nivel de confianza en sus predicciones. La puntuación F1 es la media armó-

nica entre precisión y recall, proporcionando una métrica que equilibra ambos aspectos.

Esta curva ayuda a evaluar el rendimiento general del algoritmo teniendo en cuenta tanto

la precisión como el recall.

Diferencia: Esta gráfica proporciona una visión más equilibrada del rendimiento del

algoritmo, considerando tanto la precisión como el recall. A medida que aumenta la con-

fianza, la puntuación F1 tiende a disminuir debido a la reducción del recall.

Curva de Precisión-Confianza

Objetivo: La curva de precisión-confianza muestra la relación entre la precisión del

algoritmo y el nivel de confianza en sus predicciones. La precisión mide la proporción de
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predicciones correctas entre todas las predicciones realizadas para una clase. Esta curva es

útil para entender cómo varía la precisión al ajustar el umbral de confianza del algoritmo.

Diferencia: Esta gráfica se centra en la precisión del algoritmo, es decir, su capacidad

para realizar predicciones correctas sobre el total de predicciones. A medida que aumenta

la confianza, la precisión tiende a aumentar porque el algoritmo clasifica como verdaderas

solo las instancias de las que está más seguro.

Conclusión

Cada una de estas gráficas proporciona una perspectiva diferente sobre el rendimiento

del algoritmo:

Curva de Recall-Confianza: Evalúa la sensibilidad del algoritmo a diferentes nive-

les de confianza.

Curva de F1-Confianza: Ofrece una visión equilibrada entre precisión y recall.

Curva de Precisión-Confianza: Mide la proporción de predicciones correctas a

diferentes niveles de confianza.

La combinación de estas gráficas permite una evaluación completa y detallada del

desempeño del algoritmo de clasificación, ayudando a ajustar los umbrales de confianza

para optimizar el rendimiento del algoritmo.

5.1.5. Resultados del Entrenamiento

En esta sección se presentan los resultados obtenidos del entrenamiento del algorit-

mo de detección de objetos utilizando el conjunto de datos compuesto por las clases

“Derrumbado”, “Edificio” y “Víctima”. Las figuras adjuntas muestran ejemplos de las

predicciones realizadas por el algoritmo sobre un subconjunto de validación.

La Figura 5.12 muestra varias imágenes de validación donde se han identificado y

etiquetado las diferentes clases de interés. Cada cuadro delimitador en las imágenes re-

presenta una predicción del algoritmo y está etiquetado con la clase correspondiente.

Clase Derrumbado: Etiquetada en color rojo, muestra áreas donde el algoritmo ha

identificado estructuras colapsadas o escombros.
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Clase Edificio: Etiquetada en color verde, indica las estructuras que el algoritmo ha

identificado como edificios intactos.

Clase Víctima: Etiquetada en color naranja, señala las áreas donde el algoritmo ha

detectado posibles víctimas.

Figura 5.12: Resultado de Predicción en el Conjunto de Validación.

La segunda Figura 5.13, también muestra ejemplos de imágenes de validación con

predicciones del algoritmo. Al igual que en la primera figura, los cuadros delimitadores

representan las predicciones del algoritmo y están etiquetados con la clase correspondien-

te.

Clase Derrumbado: Etiquetada en color rojo, muestra áreas donde el algoritmo ha

identificado estructuras colapsadas o escombros.

Clase Edificio: Etiquetada en color verde, indica las estructuras que el algoritmo ha

identificado como edificios intactos.
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Clase Víctima: Etiquetada en color naranja, señala las áreas donde el algoritmo ha

detectado posibles víctimas.

El objetivo de estos resultados es demostrar la capacidad del algoritmo para detectar

y clasificar correctamente las diferentes clases en un entorno realista. Las predicciones

visualizadas permiten evaluar de manera cualitativa el rendimiento del algoritmo, identi-

ficando áreas de alta precisión y aquellas donde puede haber confusiones o errores.

Las figuras muestran que el algoritmo puede detectar con precisión las tres clases en

diversas condiciones y tipos de escenas. Sin embargo, también se pueden observar algu-

nos casos de traslapamiento entre las clases “Derrumbado” y “Edificio”, lo cual sugiere

que el algoritmo podría beneficiarse de un mayor refinamiento en la diferenciación de

estas dos clases.

A partir de los resultados mostrados en las figuras se visualiza un claro rendimiento

del algoritmo en la tarea de detección de objetos.

Figura 5.13: Ejemplos de Predicciones en el Conjunto de Validación
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Resultados en Simulación

En esta sección, los resultados obtenidos se validan mediante simulaciones numéricas

y se realiza una comparación con el algoritmo NTSMC propuesto y el controlador PD.

Esto permitirá determinar la eficiencia y superioridad del controlador de seguimiento de

trayectoria visualizando la rápida velocidad de respuesta, la alta precisión de seguimiento

y la minimización de la perturbación; el siguiente controlador se compara respecto a

nuestro algoritmo propuesto. Para verificar la robustez del algoritmo de control propuesto,

se ha implementado el algoritmo Dryden en las simulaciones con el fin de recrear un

entorno real con ráfagas de viento que pudieran afectar a la trayectoria del vehículo aéreo.

El control en modo deslizante terminal no singular (NTSMC) es una técnica de control

que destaca por su alta precisión y robustez, y ha sido implementada con éxito en una

variedad de aplicaciones. El NTSMC integra las ventajas del control deslizante en modo

deslizante (SMC) y el control en modo terminal (TMC), permitiendo un control rápido y

preciso de sistemas dinámicos.

En comparación con el SMC convencional, el NTSMC tiene la ventaja de evitar el pro-

blema del fenómeno de singularidad, que puede producirse cuando el sistema está cerca

de su punto de equilibrio. Además, el NTSMC puede garantizar la convergencia global

del sistema a su punto de equilibrio, incluso cuando el algoritmo del sistema es incierto o

no lineal.

62
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El NTSMC se publicó en la referencia [64], donde un sistema dinámico no lineal se

expresa como sigue:

ẋ1 = x2

ẋ2 = f(x) + g(x) + b(x)u
(6.1)

donde x = [x1, x2]
T es el vector de estado del sistema, f(x) es la función no lineal suave

de x y g(x) representa las incertidumbres y perturbaciones que satisfacen ∥g(x)∥ ⩽ lg

donde lg > 0, y u es la entrada de control escalar.

El algoritmo NTSMC propuesto se describe a continuación:

s = x1 +
1

β
x
p/q
2 (6.2)

donde β > 0 es una constante de diseño, y p y q son enteros impares positivos, que

satisfacen la siguiente condición:

p > q (6.3)

Para el sistema (6.1) con el NTSMC (6.2), la entrada de control obtenida es:

u = −b−1(x)

(
f(x) + β

q

p
x
2−p/q
2 + (lg + η) sgn(s)

)
(6.4)

donde 1<p / q<2, η > 0; la prueba de estabilidad se muestra en la referencia [64].
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Ahora, para representar el control NTSMC en un cuadricóptero, la variable deslizante sy

se expresa de la siguiente manera:

sy = ey +
1

βy
epy/qyy (6.5)

Definiendo:

ey = yd − y (6.6)

Derivando dos veces:

ëy = ÿd − ÿ (6.7)

y de la ecuación (4.4) y considerando que r converge a 0 después de un cierto tiempo.

ëy = ÿd − gϕ+ Γy (6.8)

Entonces, proponiendo ϕdy como entrada virtual del sistema (6.8), ëy converge a 0 basan-

do en [64].

ϕdy =
1

g
(By

qy
py
ey + (lgy + ηy) sgn(sy)− ÿd) (6.9)

Para la variable deslizante, sϕ se representa como:

sϕ = eϕ +
1

βϕ
e
pϕ/qϕ
ϕ (6.10)

Ahora definiendo:

eϕ = ϕdy − ϕ (6.11)
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Derivando dos veces:

ëϕ = ϕ̈dy − ϕ̈ (6.12)

y de la ecuación (4.8):

ëϕ = ϕ̈dy − τϕ + Γϕ (6.13)

entonces, proponiendo ϕdϕ como la entrada virtual del sistema (6.13).

ϕvϕ = τϕ

(
Bϕ

qϕ
pϕ
eϕ + (lgϕ + ηϕ) sgn (sϕ)− ϕ̈dy

)
(6.14)

Es importante aclarar que ëϕ converge a 0 basándonos en la referencia [64]; utilizaremos

para los controles del eje y y del cabeceo el mismo procedimiento utilizado en el apartado

anterior para el control del alabeo y del eje x.

Para evaluar la efectividad, se han realizado resultados numéricos utilizando herramientas

de simulación como Matlab. Además, comparamos el FTSMC propuesto con el NTSMC

típico en simulaciones utilizando los mismos valores de parámetros y además se agregó

otro controlador PD, esto con la finalidad de comparación y visualización de la efectividad

de estos controladores.

El objetivo del control propuesto es conseguir un rendimiento preciso de la cuadricóptero

en la posición y actitud en diferentes condiciones de vuelo. Los resultados de la simula-

ción muestran que el FTSMC puede regular con éxito el vehículo aéreo, incluso en pre-

sencia de perturbaciones, ruido y dinámicas parásitas. La Tabla 1 muestra los parámetros

y las condiciones iniciales.
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Es importante destacar que se utilizaron los mismos valores de parámetros y perturba-

ciones para cada uno de los controladores con el fin de obtener un mejor resultado en la

comparación e identificar la superioridad de nuestro algoritmo de control propuesto.

El rendimiento del seguimiento de trayectorias del método de control en modo deslizante

de tiempo fijo (FTSMC) propuesto se compara con el del control en modo deslizante

terminal no-singular (NTSM).

La Figura 6.4 muestra la convergencia del desplazamiento del eje y a la trayectoria yd

deseada; el controlador FTSMC propuesto tiene una respuesta superior, mientras que el

controlador NTSMC se retrasa unos segundos. Es importante mencionar que ambos tie-

nen las mismas ganancias de la perturbación Γy. La Figura 6.5 muestra la convergencia

del desplazamiento del eje x a la trayectoria xd deseada. El controlador FTSMC pro-

puesto también se comporta mejor en comparación con el controlador NTSMC, ambos

con una perturbación Γx, y la Figura 6.6 muestra la convergencia a la altitud deseada de

4 m con una perturbación de Γz. La propuesta puede proporcionar una mayor precisión

de seguimiento y menos vibración en la entrada de control. Como podemos ver, el con-

trolador FTSMC propuesto puede proporcionar una rápida convergencia a las posiciones

deseadas.

La Figura 6.7 muestra que el control FTSMC converge en un periodo de tiempo de 12

s. Sin embargo, el NTSMC tiene un tiempo de convergencia más largo y se produce un

pequeño chattering tanto en Γϕ como en θ. La Figura 6.8 también presenta una conver-

gencia del FTSMC en unos 10 s mientras que el NTSMC converge en 18 s, ambos con

una perturbación de Γθ.

Finalmente, la Figura 6.9 presenta su convergencia a la trayectoria deseada con una per-

turbación de Γψ además las Figuras 6.10 y 6.11 muestran el comportamiento de la entrada

de control τϕ de ambos controles FTSMC y NTSMC, y τθ para ambos controles FTSMC

y NTSMC donde se presenta el efecto chattering. τψ se muestra en la Figura 6.12. Es

importante mencionar que se ha agregado un controlador PD para visualizar su compor-

tamiento con respecto a los otros controladores propuestos y por último, el resultado de
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la simulación de la entrada de control u se muestra en la Figura 6.13; los valores de las

perturbaciones añadidas se presentan en la Tabla 6.1.

Gain Value Gain Value I. C. Value Perturbation Value
FTSMC NTSMC

kz1 1 ηy 1 y0 1[m] Γy sin 45t[rad/s]
kz2 1 qy 1 ẏ0 0.1[m/s] Γx sin 40t[rad/s]
ky 1 py 2 x0 1[m] Γz sin 30t[rad/s]
kx 1 ηx 1 ẋ0 0.1[m/s] Γϕ sin 35t[rad/s]
kψ 1 qx 1 z0 0.1[m] Γθ sin 30t [rad/s]
k1x 2.5 px 2 ż0 0.1[m/s] Γψ sin 45t [rad/s]
k2x 1 ηϕ 1 ϕ0 0.1[rad] zd 4
k3x 1 qϕ 1 ϕ̇0 0[rad/s] xd 6
k4x 1 pϕ 2 θ0 0.1[rad] yd 6
k1y 2.5 ηθ 1 θ̇0 0[rad/s]
k2y 1 qθ 1 ψ0 0.1[rad]

k3y 1 pϕ 2 ψ̇0 0[rad/s]
k4y 1 lgy sin 45t[rad/s]
αx 1.5 lgx sin 40t[rad/s]
γx 0.5 lgϕ sin 35t[rad/s]
αy 1.5 lgθ sin 30t [rad/s]
γy 0.5
βy 0.35
βx 0.5

Tabla 6.1: Parámetros de Simulación y Condiciones iniciales

6.1. Interfaz de Simulación

Para desarrollar la interfaz de simulación, se optó por utilizar el modelo de un UAV

cuadrirotor. En este capítulo se detalla la estructura de la interfaz de simulación, explican-

do cómo se integraron los distintos componentes de simulación para observar los efectos

de perturbaciones aleatorias en la cobertura proporcionada.
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6.1.1. Simulación del Modelo Dinámico

Dentro de la clasificación de vehículos se incluyen aeronaves con características pro-

pias de los UAV. Esta configuración es comúnmente utilizada para analizar algunas pro-

piedades específicas de estos vehículos, ya que incorporan todos los componentes nece-

sarios para el control de un vehículo aéreo real. Los UAV poseen seis grados de libertad

(x, y, z, ϕ, θ, ψ), que describen su posición y orientación en el espacio.

6.1.2. Integración del Modelo Dinámico

Para llevar a cabo la simulación, se definieron las dinámicas rotacionales y traslacio-

nales del sistema según la ecuación (3.17), ya que estas variarán en función de si se busca

desplazar o ajustar la orientación del cuadricóptero en una dirección particular.

6.1.3. Descripción de la plataforma de simulación

El diseño de la plataforma de simulación se organizó como se muestra en el esquema

general de la Figura 6.1. Para simular la plataforma UAV, se optó por utilizar Simulink, un

entorno de simulación integrado con Matlab que ofrece una amplia gama de herramientas

para representar prácticamente cualquier sistema mediante diagramas de bloques. Este

entorno resulta especialmente útil, ya que permite introducir las perturbaciones en el mo-

delo de la plataforma UAV.

El vector de salida en el modelo dinámico del UAV está representado por x e incluye

las variables ϕ, θ, ψ, ϕ̇, θ̇, ψ̇, x, y, z, ẋ, ẏ y ż. Las variables empleadas en el modelo son x7,

x9 y x11, que corresponden al movimiento del UAV en los ejes x, y y z, respectivamente.

De manera similar, se utilizan las variables x1, x3 y x5, que representan a ϕ, θ y ψ,

respectivamente. Estos valores se extraen para calcular los niveles de potencia recibidos

en un programa adicional, mostrado en el bloque de la Figura 6.2 e implementado en

Matlab.
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Figura 6.1: Diagrama completo a bloques de la simulación.
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Ahora en la Figura 6.1 se muestra el diagrama de bloques para la plataforma de simula-

ción, al igual se visualizan en la parte superior los tres ejes de traslación X,Y, Z creados

en la simulación así como en la parte derecha se visualiza los bloque creados para los

movimientos de rotación ϕ, θ, ψ y en la parte inferior se crearon las entradas de la señal

de u, τθ, τϕ y τψ, como se muestra en la Figura 6.2. Al mismo tiempo en la Figura 6.3 se

muestran los diagramas a bloques de las variables de entrada para el modelo matemático

dentro de ellas se retroalimentan los movimientos de traslación y rotación además de los

movimientos deseados de xd, yd, zd y ϕd, θd, ψd.

Figura 6.2: Diagrama a bloques movimientos en traslación y rotación.
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Figura 6.3: Diagrama a bloques de variables de entrada del modelo.

Cabe destacar que con la ayuda de la simulación se redujo las posibilidad de errores

de navegación ya que las simulaciones se contaban con ubicación en GPS para mejorar la

trayectoria del UAV y sus actividades a ejecutar.
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6.1.4. Resultados de la plataforma de simulación
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Figura 6.4: Respuesta de desplazamiento del algoritmo FTSMC comparada con el control NTSMC y el

control PD en el eje y.
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Figura 6.5: Respuesta de desplazamiento FTSMC comparada con el control NTSMC y el control PD en

el eje x.
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Figura 6.6: Respuesta de altitud z.
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Figura 6.7: Comportamiento del ángulo de balanceo (ϕ) utilizando las dos estrategias de control pro-

puestas (FTSMC vs NTSMC vs PD).
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Figura 6.8: Comportamiento del ángulo de cabeceo (θ) utilizando las dos estrategias de control propues-

tas (FTSMC vs NTSMC vs PD).
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Figura 6.9: Comportamiento del ángulo ψ.
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Figura 6.10: Comportamiento τϕ utilizando las dos estrategias de control propuestas (FTSMC vs NTSMC

vs PD).
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Figura 6.11: Comportamiento τθ utilizando las dos estrategias de algoritmo propuestas (FTSMC vs

NTSMC vs PD).
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Figura 6.12: Respuesta de comportamiento τψ.
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Figura 6.13: Respuesta del comportamiento de la entrada de control (u) para los controladores FTSMC,

NTSMC y PD.
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6.2. Simulación de la Autonomía del UAV

En esta sección se presenta un enfoque integral para la simulación de la autonomía de

un UAV en la detección de edificios derrumbados utilizando el entorno de Gazebo [65]

, esto combinara varias tecnologías avanzadas para permitir que un UAV pueda detec-

tar de manera autónoma edificios que se han derrumbado. El proceso comienza con la

simulación en Gazebo, donde el UAV puede practicar y perfeccionar sus habilidades de

detección en escenarios virtuales antes de enfrentar situaciones reales.

Para la percepción visual, el UAV utiliza la cámara estereoscópica ZED [67] , lo que

le permite evaluar la profundidad y reconocer con precisión los edificios derrumbados. La

información recopilada se procesa y analiza utilizando el marco de trabajo ROS (Robot

Operating System) [68] , que facilita la creación y ejecución de software de control de

UAVs.

La potencia de procesamiento necesaria para esta tarea es proporcionada por Jetson

Nano, una computadora de abordo especialmente diseñada para aplicaciones de inteli-

gencia artificial en tiempo real. La comunicación con el UAV se establece a través de los

protocolos MAVLink y MAVROS, lo que permite enviar instrucciones y recibir datos en

tiempo real.

Sin embargo, el algoritmo de desarrollo es YOLO (You Only Look Once) [69] ,

una avanzada red neuronal de reconocimiento de imágenes que funciona como los “Ojos

inteligentes” del UAV. YOLO permite identificar edificios derrumbados en imágenes en

tiempo real con gran precisión.

6.2.1. Simulación en Gazebo

Es un software altamente ajustable y adaptable, permitiendo a los usuarios simular di-

versos elementos como edificaciones, individuos y objetos. Además, ofrece la posibilidad

de simular herramientas de detección como sensores, cámaras y radares, impulsando la

innovación y creación de nuevas capacidades. Las simulaciones son ejecutables en tiempo

real, brindando a los programadores la oportunidad de observar la respuesta del código
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en el momento. Este proyecto se centrará exclusivamente en la simulación de un UAV

realista y así evaluar las distintas funciones integradas en el UAV.

Este conjunto de herramientas incluye, además, una variedad de nodos que, en com-

binación con una biblioteca de ROS, posibilitan la programación y el control del vuelo

del UAV. A través de los nodos, se pueden personalizar y afinar una amplia gama de pará-

metros de vuelo, lo que facilita la realización de pruebas de navegación y la optimización

del comportamiento del UAV en distintas situaciones y escenarios.

Durante la fase inicial del proyecto, se consideraron múltiples modelos de UAV pro-

porcionados por ROS, seleccionando finalmente paquetes específicos que incluyen una

representación genérica de un UAV en tres dimensiones con sus respectivas especifica-

ciones técnicas.

Este modelo base llamado Iris Quadcopter se ha personalizado para integrar un sen-

sor de visión de alta capacidad, diseñado para la identificación efectiva de elementos y

barreras en el entorno, una herramienta esencial para operaciones de mapeo y detección.

Además, está equipado con cuatro motores dinámicos que le confieren la agilidad nece-

saria para maniobrar en diferentes direcciones.

Ahora en la Figura 6.14 se visualiza un diagrama de arquitectura de sistema o de

flujo de datos en ROS (Robot Operating System). Muestra la relación entre diferentes

nodos y topics en la simulación que involucra Gazebo, MAVROS (el puente entre ROS

y autopilotos MAVLink), y una cámara. El paquete seleccionado también engloba varios

nodos y bibliotecas proporcionados por ROS, que facilitan la tarea de programar y dirigir

el vuelo del UAV. Con estos recursos, es posible afinar los parámetros de vuelo y ejecutar

la navegación de forma efectiva.
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Figura 6.14: Diagrama de Nodos y Tópicos ROS

El diagrama proporcionado ilustra la arquitectura del sistema y el flujo de datos en un

entorno ROS, incluyendo la interacción con el simulador Gazebo y MAVROS. A conti-

nuación, se describe cada uno de los componentes y su interconexión dentro del sistema:

/gazebo y /gazebo_gui representan los nodos relacionados con el simulador Gaze-

bo, manejando la lógica de simulación y la interfaz gráfica de usuario, respectiva-

mente.

/webcam es un nodo que gestiona la captura de datos de una cámara, real o simula-

da.

• /webcam/image_raw publica imágenes crudas capturadas por la cámara.

• /webcam/image_raw/image_topics puede ser un subgrupo de topics que pu-

blican diferentes aspectos de la imagen cruda.
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/mavros es el nodo principal para la comunicación entre ROS y el sistema de auto-

pilotaje MAVLink.

• /mavros/global_position incluye topics relacionados con la posición global del

UAV.

◦ /mavros/global_position/gp_origin podría indicar el origen geográfico pa-

ra la misión actual.

◦ /mavros/global_position/global transmite la posición global en términos

de latitud, longitud y altitud.

• /mavros/local_position proporciona datos de la posición local del dron.

◦ /mavros/local_position/pose publica la pose del dron en un marco de refe-

rencia local.

• /mavros/home_position gestiona la posición de inicio del dron.

◦ /mavros/home_position/home publica la ubicación de inicio utilizada para

el regreso al hogar.

/tf es un paquete de ROS que mantiene el seguimiento de múltiples marcos de refe-

rencia, permitiendo la transformación entre marcos de posición global y local.

Un aspecto beneficioso de emplear un modelo genérico es que los principios y el có-

digo generado en la fase de simulación pueden ser aplicados a UAVs físicos actuales,

permitiendo una transición fluida hacia aplicaciones prácticas. De este modo, se logra

una implementación que mantiene cierto grado de independencia con respecto al hard-

ware específico que podría adoptarse más adelante. La Figura 6.15 ofrece una visión del

modelo de cuadricóptero en el ambiente de simulación Gazebo, que ha sido adaptado y

optimizado para las exigencias específicas de esta investigación en UAVs autónomos y

análisis de daños en estructuras.
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Figura 6.15: Cuadrirotor empleado para la simulación realizando pruebas de autonomía en Gazebo.

En la Figura 6.16 se presenta un entorno simulado donde se recrea un escenario ur-

bano caracterizado por edificios dañados, escombros y vehículos diversos. El propósito

principal de esta simulación es llevar a cabo una serie de pruebas de vuelo autónomas.

Mediante la implementación de herramientas avanzadas como ROS (Robot Operating

System), MAVROS, MAVLINK, Ardupilot y el sistema de detección de objetos YOLO

(You Only Look Once), se busca mejorar los algoritmos de navegación y control del

vehículo aéreo no tripulado.

La integración de estas tecnologías permitirá minimizar los posibles errores durante

las pruebas de vuelo, aumentando así la precisión y seguridad en operaciones de vuelo

autónomo. Esta meticulosa configuración de simulación es esencial para validar la inter-

acción entre el UAV y su entorno antes de su aplicación en el mundo real.
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Figura 6.16: Panorámica del entorno.

La Figura 6.17 ilustra los resultados obtenidos de las pruebas realizadas en la simula-

ción, destacando la capacidad del UAV para ejecutar un despegue (Takeoff) e implementar

los modos de vuelo de ArduPilot sin inconvenientes. Esta prueba, en particular, se lleva a

cabo de manera autónoma, con el propósito inicial de localizar a una persona.

Figura 6.17: Vuelo autónomo.

6.2.2. Detección de la clase “Edificio”

Se visualiza la Figura 6.18 en la Figura proporcionada se observa la interfaz de una

simulación de un UAV en Gazebo, en la parte superior izquierda donde se muestra la
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percepción del sensor de visión, que a través del algoritmo YOLO, identifica y sigue al

objetivo.

Figura 6.18: Detección del objetivo “Edificio”.

Se muestra un edificio identificado con una probabilidad del 0.85. La terminal ROS

indica múltiples mensajes de detección y análisis de estructuras.

A continuación se describen los fragmentos clave del código que explican los resulta-

dos observados en la imagen.

Función detection_callback en la Clase “Edificio”

Esta función se ejecuta cada vez que se recibe un mensaje de detección de bounding

boxes. Verifica si el objeto detectado es un edificio y maneja el modo del dron (cambio

a "BRAKE", espera, análisis y reanudación) dependiendo de si es una nueva detección

significativa.

1 vo id d e t e c t i o n _ c a l l b a c k ( c o n s t yo lov8_ros_msgs : : BoundingBoxes : :
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2 C o n s t P t r& msg ) { geometry_msgs : : P o i n t c u r r e n t _ p o s i t i o n =

3 g e t _ c u r r e n t _ l o c a t i o n ( ) ;

4 / / Suponiendo que e s t a e s l a u b i c a c i o n a c t u a l d e l UAV

5 f o r ( c o n s t a u t o& box : msg−> bound ing_boxes ) {

6 i f ( box . C l a s s == " E d i f i c i o " ) {

7 f l o a t d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t = hypo t ( c u r r e n t _ p o s i t i o n . x −

8 l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n . x , c u r r e n t _ p o s i t i o n . y −

9 l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n . y ) ;

10 i f ( f i r s t _ d e t e c t i o n | | d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t >

11 DETECTION_DISTANCE

12 _THRESHOLD) {

13 f i r s t _ d e t e c t i o n = f a l s e ;

14 l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n = c u r r e n t _ p o s i t i o n ;

15 / / A c t u a l i z a r l a ltima p o s i c i n de d e t e c c i n

16 ROS_INFO ( " E d i f i c i o d e t e c t a d o " , d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t ) ;

17 i f ( se t_mode ( "BRAKE" ) == 0) {

18 ROS_INFO ( " El Dron ha d e t e c t a d o una e s t r u c t u r a . " ) ;

19 s l e e p ( 5 ) ; / / D e t e n e r 5 segundos en modo BRAKE

20 ROS_INFO ( " A n a l i z a n d o e s t r u c t u r a i d e n t i f i c a d a " ) ;

21 s l e e p ( 5 ) ; / / E s p e r a r 5 segundos

22 ROS_INFO ( " A n a l i s i s comple t ado . " ) ;

23 ROS_INFO ( " Reanudando t r a y e c t o r i a programada " ) ;

24 se t_mode ( "GUIDED" ) ;

25 s e t _ s p e e d ( 4 . 0 ) ;

26 / / R e s t a b l e c e r v e l o c i d a d a 2 . 0 m/ s

27 } e l s e {

28 ROS_ERROR( " F a l l o a l cambia r a modo BRAKE. " ) ;

29 }

30 } e l s e {

31 ROS_INFO ( " E d i f i c i o d e t e c t a d o nuevamente . . . " ,

32

33 d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t ) ;

34 }

35 b r e a k ;

36 }

37 }

38 }
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1 i n t main ( i n t a rgc , c h a r ** a rgv )

2 {

3 r o s : : i n i t ( a rgc , argv , " gnc_node " ) ;

4 r o s : : NodeHandle gnc_node ( "~ " ) ;

5 r o s : : S u b s c r i b e r sub = gnc_node . s u b s c r i b e

6 ( " / yo lov8 / BoundingBoxes " ,

7 10 , d e t e c t i o n _ c a l l b a c k ) ;

8 i n i t _ p u b l i s h e r _ s u b s c r i b e r ( gnc_node ) ;

9 w a i t 4 c o n n e c t ( ) ;

10 se t_mode ( "GUIDED" ) ;

11 arm ( ) ;

12 ROS_INFO ( " Dron armado y en modo Autonomo . " ) ;

13 f l o a t a s c e n t _ s p e e d = 0 . 5 ; / / m/ s , a j u s t a r segun s e a n e c e s a r i o

14 s e t _ s p e e d ( a s c e n t _ s p e e d ) ;

15 f l o a t a l t _ l a t = 1 9 . 5 1 ;

16 f l o a t a l t _ l o n = −99 .12 ;

17 f l o a t a l t _ a l t = 1 0 ;

18 t a k e o f f _ g l o b a l ( a l t _ l a t , a l t _ l o n , a l t _ a l t ) ;

19 ROS_INFO ( " Despegando . . . " ) ;

20 s l e e p ( 1 0 ) ; / / E s p e r a r 10 segundos d e s p u e s d e l despegue

21 f l o a t t a r g e t _ l a t = 1 9 . 5 1 2 2 0 2 ;

22 f l o a t t a r g e t _ l o n = −99 .129115;

23 f l o a t t a r g e t _ a l t = 2 0 ;

24 s e t _ s p e e d ( 5 . 0 ) ; / / V e l o c i d a d p a r a d i r i g i r s e a l p r i m e r waypo in t

25 s e t _ d e s t i n a t i o n _ l l a _ r a w ( t a r g e t _ l a t , t a r g e t _ l o n , t a r g e t _ a l t , 0 ) ;

26 ROS_INFO ( " D e t e c t a n d o e s t r u c t u r a s . . . " ) ;

27 s l e e p ( 5 ) ;

28 r o s : : Ra te r a t e ( 1 . 0 ) ;

29 w h i l e ( r o s : : ok ( ) ) {

30 r o s : : sp inOnce ( ) ; / / P r o c e s a c a l l b a c k s

31 s e t _ d e s t i n a t i o n _ l l a _ r a w ( s e c o n d _ t a r g e t _ l a t , s e c o n d _ t a r g e t _ l o n ,

32 s e c o n d _ a l t , 0 ) ;

33 ROS_INFO ( " D e t e c t a n d o e s t r u c t u r a s . . . " ) ;

34 r a t e . s l e e p ( ) ;

35 }

36 r e t u r n 0 ;

37 }
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La terminal muestra múltiples mensajes que indican el progreso de la detección y

análisis de estructuras:

1 : El Dron ha d e t e c t a d o una e s t r u c t u r a r e l e v a n t e ( ’ E d i f i c i o ’ ) .

2 : A n a l i z a n d o e s t r u c t u r a i d e n t i f i c a d a (1 de 5 segundos ) . . .

3 : A n a l i z a n d o e s t r u c t u r a i d e n t i f i c a d a (2 de 5 segundos ) . . .

4 : A n a l i z a n d o e s t r u c t u r a i d e n t i f i c a d a (3 de 5 segundos ) . . .

5 : A n a l i z a n d o e s t r u c t u r a i d e n t i f i c a d a (4 de 5 segundos ) . . .

6 : A n a l i z a n d o e s t r u c t u r a i d e n t i f i c a d a (5 de 5 segundos ) . . .

7 : A n a l i s i s comple t ado .

8 : Reanudando t r a y e c t o r i a programada . . .

9 : O b j e t o ’ E d i f i c i o ’ d e t e c t a d o nuevamente . . .

6.2.3. Detección de la clase “Derrumbado”

Estos mensajes confirman las acciones del código, mostrando la detección inicial del

edificio, el análisis de la estructura y la detección continua del mismo edificio.

Figura 6.19: Detección del objetivo “Derrumbado”.

Posteriormente el UAV realiza la inspección para la detección de la siguiente clase a

detectar "Derrumbado” como se muestra en la Figura 6.19, en la ventana de la cámara del
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UAV se muestra un edificio derrumbado identificado con una probabilidad del 0.85. La

terminal ROS indica múltiples mensajes de detección y análisis de esta nueva estructura.

Función detection_callback en la Clase “Derrumbado”

Esta función se ejecuta cada vez que se recibe un mensaje de detección de bounding

boxes. Verifica si el objeto detectado es un edificio derrumbado y maneja el modo del

dron (cambio a "BRAKE", espera, análisis y reanudación) dependiendo de si es una nueva

detección significativa.

1 vo id d e t e c t i o n _ c a l l b a c k ( c o n s t yo lov8_ros_msgs : : BoundingBoxes : :

2 C o n s t P t r& msg ) { geometry_msgs : : P o i n t c u r r e n t _ p o s i t i o n =

3 g e t _ c u r r e n t _ l o c a t i o n ( ) ;

4 / / O b t i e n e l a u b i c a c i o n a c t u a l d e l UAV

5 f o r ( c o n s t a u t o& box : msg−> bound ing_boxes ) {

6 i f ( box . C l a s s == " Derrumbado " ) {

7 f l o a t d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t = hypo t ( c u r r e n t _ p o s i t i o n . x −

8 l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n . x ,

9 c u r r e n t _ p o s i t i o n . y − l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n . y ) ;

10 i f ( f i r s t _ d e t e c t i o n | | d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t >

11 DETECTION_DISTANCE_THRESHOLD) {

12 f i r s t _ d e t e c t i o n = f a l s e ;

13 l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n = c u r r e n t _ p o s i t i o n ;

14 / / A c t u a l i z a r l a u l t i m a p o s i c i n de d e t e c c i n

15 ROS_INFO ( " Derrumbado d e t e c t a d o " , d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t ) ;

16 i f ( se t_mode ( "BRAKE" ) == 0) {

17 ROS_INFO ( " El UAV ha d e t e c t a d o una e s t r u c t u r a

18 der rumbada . " ) ;

19 s l e e p ( 5 ) ; / / D e t e n e r 5 segundos en modo BRAKE

20 ROS_INFO ( " A n a l i z a n d o e s t r u c t u r a i d e n t i f i c a d a " ) ;

21 s l e e p ( 5 ) ; / / E s p e r a r 5 segundos

22 ROS_INFO ( " A n a l i s i s comple t ado . " ) ;

23 ROS_INFO ( " Reanudando t r a y e c t o r i a programada . . . " ) ;

24 se t_mode ( "GUIDED" ) ;

25 s e t _ s p e e d ( 4 . 0 ) ; / / R e s t a b l e c i e n d o v e l o c i d a d a 4m/ s
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26 } e l s e {

27 ROS_ERROR( " F a l l o a l cambia r a modo BRAKE. " ) ;

28 }

29 } e l s e {

30 ROS_INFO ( " Derrumbado d e t e c t a d o nuevamente . . . " ,

31 d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t ) ;

32 }

33 b r e a k ;

34 }

35 }

36 }

Posteriormente se inicializa el nodo ROS, se establece un subscriber para el tema

/yolov8/BoundingBoxes, y se dirige el UAV a su destino inicial donde se produce

la detección del edificio derrumbado.

La terminal muestra múltiples mensajes que indican el progreso de la detección y

análisis de estructuras:

1 : O b j e t o ’ Derrumbado ’ d e t e c t a d o nuevamente . . .

2 : O b j e t o ’ Derrumbado ’ d e t e c t a d o nuevamente . . .

3 : O b j e t o ’ Derrumbado ’ d e t e c t a d o nuevamente . . .

4 : O b j e t o ’ Derrumbado ’ d e t e c t a d o nuevamente . . .

5 : O b j e t o ’ Derrumbado ’ d e t e c t a d o nuevamente . . .

Estos mensajes confirman las acciones del código, mostrando la detección inicial del

edificio derrumbado, el análisis de la estructura y la detección continua.

6.2.4. Detección de la clase “Víctima”

La Figura 6.20 se muestra en la parte superior izquierda las detecciones realizadas

por el modelo. En la interfaz de la cámara del UAV, se pueden observar varias deteccio-

nes de víctimas: la primera víctima está etiquetada con un cuadro delimitador naranja y
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una confianza de 0.69, y la segunda víctima está etiquetada con un cuadro delimitador na-

ranja y una confianza de 0.65. Estas detecciones indican que el algoritmo ha identificado

correctamente las víctimas en el escenario de desastre. Los cuadros delimitadores y los

niveles de confianza proporcionan una evaluación visual de la precisión del modelo en la

detección de víctimas.

El objetivo de esta simulación es evaluar el rendimiento del modelo de detección de

objetos en un entorno realista y dinámico. La utilización de un UAV para capturar imáge-

nes desde diferentes ángulos y alturas permite una evaluación exhaustiva de las capacida-

des del algoritmo. La simulación muestra es capaz de detectar víctimas con un nivel de

confianza razonable en un escenario complejo. Las detecciones visualizadas en la interfaz

de la cámara del UAV confirman la capacidad del algoritmo para identificar correctamen-

te las víctimas, aunque la precisión de las detecciones puede variar dependiendo de la

posición y el ángulo de la cámara. En general, los resultados de la simulación proporcio-

nan una visión clara del rendimiento del algoritmo propuesto en la tarea de detección de

víctimas en un entorno de desastre.

Figura 6.20: Detección del objetivo “Victima”.
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Continuando se muestra un fragmento del código utilizado en la simulación para ma-

nejar las detecciones de estructuras colapsadas y edificios, así como para identificar víc-

timas:

1 f o r ( c o n s t a u t o& box : msg−> bound ing_boxes ) {

2 i f ( box . C l a s s == " E d i f i c i o " | | box . C l a s s == " Derrumbado " ) {

3 f l o a t d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t = hypo t ( c u r r e n t _ p o s i t i o n . x

4 − l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n . x ,

5 c u r r e n t _ p o s i t i o n . y

6 − l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n . y ) ;

7 i f ( f i r s t _ d e t e c t i o n | | d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t >

8 DETECTION_DISTANCE_THRESHOLD) {

9 f i r s t _ d e t e c t i o n = f a l s e ;

10 l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n = c u r r e n t _ p o s i t i o n ;

11 / / A c t u a l i z a r l a u l t i m a p o s i c i o n de d e t e c c i o n

12 ROS_INFO ( "DETECTADO %s A %f METROS" , box . C l a s s . c _ s t r ( ) ,

13 d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t ) ;

14 i f ( se t_mode ( "BRAKE" ) == 0) {

15 i f ( box . C l a s s == " Derrumbado " ) {

16 ROS_INFO ( "ESTRUCTURA DERRUMBADA,

17 IDENTIFICADO VICTIMAS" ) ;

18 s e t _ d e s t i n a t i o n _ l l a _ r a w ( c u r r e n t _ p o s i t i o n . x ,

19 c u r r e n t _ p o s i t i o n . y , 5 , 0 ) ; / / B a j a r a 5 me t ro s

20 s l e e p ( 5 ) ; / / E s p e r a r 5 segundos

21 ROS_INFO ( "DETECTANDO VICTIMAS" ) ;

22 s l e e p ( 5 ) ; / / E s p e r a r o t r o s 5 segundos

23 } e l s e {

24 ROS_INFO ( "EL DRON HA DETECTADO UNA ESTRUCTURA. " ) ;

25 s l e e p ( 5 ) ; / / D e t e n e r 5 segundos en modo BRAKE

26 ROS_INFO ( "ANALIZANDO ESTRUCTURA IDENTIFICADA . . . " ) ;

27 s l e e p ( 5 ) ; / / E s p e r a r 5 segundos

28 ROS_INFO ( "ANALISIS COMPLETADO. " ) ;

29 }

30 }

31 }

32 }

33 }
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La Figura 6.21 muestra la interfaz de Gazebo y QGroundControl, que son utilizados para

planificar y monitorear la trayectoria del UAV durante las prácticas físicas. Se han tomado

en cuenta las coordenadas de una zona específica donde se encuentran varias construccio-

nes. Estas coordenadas se utilizan para acercar las prácticas lo más posible a resultados

reales. En la interfaz se observa una vista satelital de la zona de pruebas, con una trayec-

toria planificada indicada por una flecha roja. La implementación de estas coordenadas

permite una evaluación más precisa y contextualizada del rendimiento del algoritmo en

condiciones reales.

Figura 6.21: Localización en GPS de la Simulación.
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Video de Simulación

El siguiente video https://youtu.be/AEYHW3TXjNM, documenta una simulación en

la que el UAV equipado con el sistema de visión realiza una inspección de edificios en un

entorno controlado. La simulación fue ejecutada en el entorno Gazebo, con una interfaz

de consola que muestra la interacción y control del UAV a través de comandos ROS

(Robot Operating System). A continuación se detallan las fases y observaciones clave:

Inicio y Preparación del UAV: En las primeras imágenes, se observa la conexión y

preparación del UAV en el entorno de simulación, mostrando mensajes de estado en

la consola. Estos mensajes indican que el dron se arma y cambia a modo autónomo.

También se configuran las coordenadas de destino y la velocidad de ascenso.

Despegue y Vuelo: El UAV despega y comienza su misión de inspección. La consola

registra el cambio de velocidad y ajustes adicionales conforme el dron se desplaza

hacia el área objetivo para la inspección.

Detección de Edificios Intactos: Durante el vuelo, el sistema de visión detecta y

clasifica estructuras intactas. Las detecciones son marcadas en la vista de la cámara

del UAV con la etiqueta .Edificio 2una puntuación de confianza. Cada detección se

acompaña de mensajes en la consola indicando que se ha identificado un objeto tipo

.Edificio".

Detección de Edificios Derrumbados: Al llegar a áreas donde se encuentran es-

tructuras afectadas, el sistema detecta edificios derrumbados, etiquetándolos como

"Derrumbado". Esta detección se refleja en la consola y en la vista de la cámara del

UAV, con una caja de delimitación roja y una puntuación de confianza.

Interfaz de Control y Monitoreo: La última captura muestra la interfaz de

QGroundControl, donde se monitorea el progreso y trayectoria del UAV sobre un

mapa en tiempo real. La vista muestra el movimiento y posición del UAV en el en-

torno simulado.

Al finalizar la inspección, el sistema puede generar un reporte con el conteo de edifi-

cios intactos, derrumbados, y potenciales víctimas detectadas en la simulación. Este video

https://youtu.be/AEYHW3TXjNM
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ilustra de forma clara cómo el UAV utiliza algoritmos de visión para clasificar y cuanti-

ficar daños en estructuras en un entorno simulado, proporcionando una solución eficaz

para la evaluación de daños en situaciones de desastre.
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Plataforma de Desarrollo:

Resultados experimentales

El desarrollo del UAV fue una consecuencia directa de mejoras iterativas, centradas

especialmente en optimizar el manejo del peso y la integración de los dispositivos elec-

trónicos. A medida que el proyecto progresaba, se realizaron ajustes cruciales que resulta-

ron en un rendimiento superior del UAV. Estos refinamientos incluyeron la redistribución

cuidadosa de la masa para lograr un equilibrio óptimo, así como la reorganización de la

instrumentación electrónica para maximizar la eficiencia operativa y la confiabilidad en

vuelo. Cada cambio estuvo guiado por el compromiso de perfeccionar tanto la funciona-

lidad como la eficacia aerodinámica del cuadricóptero, asegurando que cada componente

electrónico no sólo estuviera correctamente alojado, sino que también contribuyera a la

estabilidad general y al manejo del UAV.

7.1. Desarrollo e Instrumentación del UAV

A lo largo de la fase de desarrollo del UAV, se llevaron a cabo modificaciones signifi-

cativas en el diseño para integrar un sistema avanzado de visión artificial. Este desarrollo

incluyó la incorporación de la cámara estereoscópica ZED Mini, la cual se colocó estra-

tégicamente para optimizar la detección y el procesamiento de imágenes en tiempo real.

94
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Integración de la ZED Mini

La ZED Mini se instaló en la parte inferior de la estructura del UAV. Esta posición

fue seleccionada deliberadamente para proporcionar un campo de visión despejado y ade-

cuado, vital para las operaciones de mapeo y navegación autónoma. El diseño tenía que

garantizar que la adición de este dispositivo no afectara negativamente el centro de gra-

vedad del dron ni comprometiera su estabilidad en vuelo.

Posicionamiento del Controlador de Vuelo Pixhawk

El controlador de vuelo Pixhawk, siendo un componente crítico para la estabilización

y el control del UAV, se montó en el centro de inercia de la aeronave. Este posicionamiento

central es crucial para el rendimiento óptimo de los algoritmos de control y para mantener

una respuesta equilibrada a las entradas de control en todas las condiciones de vuelo.

Alojamiento del Sistema Embebido Jetson Nano

La integración del sistema embebido Jetson Nano planteó desafíos adicionales. Este

poderoso procesador de datos se ubicó en la parte central del UAV para facilitar la gestión

de cables y el acceso a otros componentes electrónicos. La centralización del Jetson Nano

es fundamental para minimizar la latencia en la comunicación con otros elementos del

sistema, como sensores y actuadores.

Rediseño para Protección y Calibración

Para abordar la complejidad de proteger los dispositivos electrónicos vitales y ofrecer

un acceso conveniente para la calibración y el mantenimiento, se diseñó un componente

protector especial. Este mecanismo no solo salvaguarda el hardware de daños potenciales

sino que también proporciona un método práctico para asegurar el UAV durante las prue-

bas de calibración y ajustes previos al vuelo.
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Aumento de Carga Útil

Gracias a la potencia de empuje de los motores, fue posible añadir estos dispositivos

sin impactar de manera significativa la capacidad de carga útil del dron. A pesar de la

preocupación inicial sobre el peso adicional, el diseño final demostró que la plataforma

podía manejar el equipo de visión artificial y el sistema de procesamiento de datos sin

comprometer su funcionalidad o tiempo de vuelo.

Este rediseño meticuloso asegura que el UAV no solo está equipado con la tecnolo-

gía de vanguardia necesaria para la visión y procesamiento avanzados sino que también

retiene la agilidad y la estabilidad necesarias para las operaciones de campo. Con es-

tos avances, el UAV está bien preparado para llevar a cabo tareas complejas en entornos

dinámicos y desafiantes, abriendo nuevas posibilidades en el ámbito de la navegación au-

tónoma y la detección de daños en tiempo real, en la Figura 7.1se muestra la explosión

del ensamble en SolidWorks.

La versión más reciente del UAV presenta unas dimensiones compactas de 50 cm x 50

cm, medida que no incluye las hélices. La altura del UAV, medida desde el suelo hasta la

cámara, alcanza los 17.5 cm, proporcionando una estabilidad y visibilidad óptima. Tras la

incorporación del sistema de visión, el peso total del UAV instrumentado se sitúa en 2.7

kg, un equilibrio adecuado que permite la maniobrabilidad sin comprometer la capacidad

de carga.



97

Figura 7.1: Desarrollo y ensamble en CAD del UAV

La Figura 7.2 que se adjunta ilustra el ensamblaje de todos los componentes previa-

mente descritos. Actualmente, el proyecto está en una fase de pruebas físicas en las que

se están llevando a cabo experimentos cruciales. Estos están enfocados en evaluar la ca-

pacidad del UAV para navegar de manera autónoma siguiendo trayectorias determinadas

a través de la detección realizada por nuestro algoritmo.

Figura 7.2: Construcción e Instrumentación del UAV
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Figura 7.3: Estructura interna del UAV

7.2. Ejecución del Algoritmo de Visión

El diagrama de flujo presentado describe el proceso completo desde la obtención del

archivo .py hasta la implementación y validación del algoritmo en un sistema embebido

Jetson Nano. A continuación, se detalla cada etapa clave representada en el diagrama de

la Figura 7.4.

a) Inicio: El proceso comienza en Inicio, el cual marca el punto de partida de la confi-

guración y preparación para ejecutar el algoritmo de detección en el sistema.

b) Obtención del archivo .py: Este paso implica la obtención del archivo de código

fuente en formato .py, que contiene el algoritmo de detección. Este archivo es

crucial ya que contiene las instrucciones que el sistema utilizará para detectar y

clasificar objetos en el entorno.

c) Configuración de la simulación: En este paso, se realiza la configuración del en-

torno de simulación, donde se ajustan parámetros relevantes, tales como el entorno

virtual, los modelos a analizar, y las configuraciones necesarias para ejecutar el al-

goritmo en condiciones simuladas. Este entorno permite validar el comportamiento

del sistema antes de implementarlo en un entorno físico.
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d) Ejecución de simulación del Algoritmo: Una vez configurada la simulación, se

procede a ejecutar el algoritmo en el entorno simulado. Esto permite observar cómo

responde el sistema y verificar que el algoritmo funciona correctamente en condi-

ciones controladas.

e) Captura de datos y análisis: Durante la simulación, se recopilan datos de la ejecu-

ción del algoritmo. Estos datos incluyen información sobre los objetos detectados y

su clasificación. En este punto, se analizan los resultados obtenidos para determinar

la precisión y efectividad del algoritmo.

f ) ¿Objetos detectados?: Este es un punto de decisión que evalúa si el algoritmo ha

detectado algún objeto en el entorno. Si no se detectan objetos, el proceso vuelve al

paso de ejecución de simulación para realizar ajustes o reintentar la detección. Si se

detectan objetos, el proceso continúa hacia la siguiente fase.

g) Transferencia del modelo a Jetson Nano: Cuando se confirma que el algoritmo de-

tecta objetos de manera efectiva, el modelo se transfiere al dispositivo Jetson Nano,

que es un procesador especializado para aplicaciones de inteligencia artificial en en-

tornos físicos. Este paso marca la transición de un entorno simulado a un entorno de

prueba real.

h) Instalación de librerías necesarias: Una vez que el modelo está en el Jetson Nano,

se instalan todas las librerías necesarias para ejecutar el algoritmo. Estas librerías

pueden incluir herramientas de procesamiento de imágenes, paquetes de aprendizaje

profundo, y otros recursos necesarios para la operación del modelo.

i) Configuración de la Cámara Zed Mini: En este paso, se configura la cámara Zed

Mini, que será utilizada por el sistema para capturar imágenes del entorno en tiempo

real.

j) Implementación del algoritmo: Después de la configuración de los componentes,

el algoritmo se implementa en el sistema operativo del UAV y comienza a ejecutarse

en el Jetson Nano. En este punto, el algoritmo está listo para procesar las imágenes

capturadas y realizar detecciones en tiempo real.

k) Pruebas y validación en el entorno real: El último paso es realizar pruebas en un

entorno real. En esta etapa, el UAV opera con el algoritmo de detección en condi-
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ciones de campo, permitiendo observar cómo responde en situaciones reales. Los

resultados de esta fase determinan si el sistema es efectivo y está listo para su des-

pliegue final.

l) Fin: Una vez completadas las pruebas y validaciones, el proceso llega a su fin. En

este punto, el sistema está listo para ser utilizado en aplicaciones de inspección y

detección de daños estructurales en entornos reales.

Figura 7.4: Sistema de Visión
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7.2.1. Transferencia del Algoritmo al UAV

En esta sección se presenta el sistema de visión Figura 7.5 que se aplicará para una

combinación de la Jetson Nano, una computadora de placa única que proporciona capa-

cidad de procesamiento en tiempo real y alta eficiencia, y la Pixhawk, una controladora

de vuelo de código abierto para drones que permite un control de vuelo preciso y flexible.

Esta combinación proporciona al sistema UAV la capacidad de procesar y analizar datos

visuales en tiempo real mientras mantiene el vuelo del UAV.

Figura 7.5: Sistema de Visión

Al comunicar una Jetson Nano a una Pixhawk, se pueden obtener varias ventajas,

como por ejemplo:

Procesamiento de alta velocidad: la Jetson Nano es capaz de procesar grandes canti-

dades de datos en tiempo real, lo que permite una mayor velocidad de procesamiento

y una mejor respuesta a situaciones críticas.

Análisis de datos en tiempo real: al conectar la Jetson Nano a la Pixhawk, es posible

procesar y analizar los datos de diferentes sensores en tiempo real, lo que permite

tomar decisiones más precisas y adaptativas en situaciones cambiantes.

Mejora en la precisión del control: al utilizar la Jetson Nano para el procesamiento

de datos y análisis, se puede mejorar la precisión del control de la Pixhawk, lo que

se traduce en una mayor estabilidad y precisión en el movimiento del vehículo.
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Integración de visión computacional: la Jetson Nano es capaz de ejecutar algoritmos

de visión artificial, lo que puede permitir a la Pixhawk reconocer objetos, realizar

seguimiento de objetivos o incluso realizar tareas autónomas.

En resumen, al conectar una Jetson Nano a una Pixhawk, se puede lograr un proce-

samiento de datos más rápido y preciso, lo que puede ser útil para la aplicación que se

requiere de un control más preciso y análisis en tiempo real.

En el contexto de la visión computacional, la integración del Pixhawk abre nuevas

posibilidades en términos de navegación autónoma, detección de objetos, seguimiento vi-

sual y mapeo en tiempo real. La capacidad de procesar imágenes a bordo de la aeronave

y tomar decisiones en tiempo real permite la ejecución de tareas más complejas y sofisti-

cadas, mejorando la autonomía y eficiencia de los sistemas robóticos.

Al utilizar el Pixhawk en combinación con algoritmos de visión computacional, se

pueden desarrollar aplicaciones como la detección y seguimiento de objetos en movi-

miento, la inspección visual de infraestructuras, el mapeo tridimensional de entornos y la

detección de obstáculos. [52]

Es importante describir que el dispositivo del Pixhawk muestran los conceptos fun-

damentales del control de vuelo y la navegación autónoma, así como los aspectos clave

de la programación y configuración del Pixhawk. También se abordarán las técnicas y

algoritmos utilizados para el procesamiento de imágenes y la extracción de información

relevante.

La Pixhawk es un controlador de vuelo de código abierto utilizado en muchos dro-

nes y sistemas de vehículos aéreos no tripulados (UAV) para controlar la estabilidad, la

navegación y la orientación del vehículo, la combinación del Pixhawk y la visión compu-

tacional representa un paso importante en la evolución de los sistemas robóticos. Permite

la ejecución de tareas más complejas y sofisticadas, mejorando la autonomía y eficiencia

de los VANTs y aviones autopilotados. [53]
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La Jetson Nano [54] ofrece una capacidad de procesamiento de alto rendimiento con

un consumo de energía eficiente, lo que la convierte en una opción ideal para aplicaciones

de visión computacional en tiempo real.

La integración de la Jetson Nano con la plataforma de control de vuelo Pixhawk am-

plía aún más las posibilidades de aplicaciones de visión computacional en sistemas ro-

bóticos aéreos [55] [56]. El Pixhawk, conocido por su confiabilidad y flexibilidad, se

encarga del control y estabilización del UAV, mientras que la Jetson Nano se ocupará del

procesamiento avanzado de imágenes y la ejecución de algoritmos de visión computacio-

nal en tiempo real.

La combinación de la Jetson Nano y el Pixhawk permite desarrollar aplicaciones sofis-

ticadas, como la detección y seguimiento de objetos, el mapeo y la navegación autónoma

en tiempo real. Esta integración es especialmente relevante en escenarios que requieren

una toma de decisiones rápida y precisa, como la inspección visual de infraestructuras, la

búsqueda y rescate, la monitorización medioambiental y la seguridad [58] [59].

Además como se ha mencionado la obtención de imágenes se implementó con un sen-

sor de visión la cámara ZED Mini [60] ésta es una herramienta esencial en este proyecto

de visión computacional, que se enfoca en la detección de edificios derrumbados desde

una altura específica. La ZED Mini, conocida por su capacidad de captura estereoscópica

de alta resolución, juega un papel fundamental en la recopilación de datos tridimensiona-

les precisos y en la creación de un entorno de visión en tiempo real que permite identificar

estructuras colapsadas de manera eficiente y confiable.

En este contexto, la funcionalidad de la cámara ZED Mini es multidimensional. En

primer lugar, gracias a su capacidad de captura estereoscópica, la cámara es capaz de ge-

nerar imágenes y mapas de profundidad tridimensionales, lo que permite a los algoritmos

de visión computacional calcular la distancia y la posición de los objetos con una gran

precisión. Esta característica es esencial para determinar si un edificio ha colapsado y

evaluar la magnitud del daño.
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Además, la ZED Mini proporciona una vista en tiempo real desde una altura especí-

fica, lo que es especialmente valioso para la detección de edificios derrumbados, ya que

permite al algoritmo de análisis discernir entre estructuras intactas y aquellas que han

sufrido un daño significativo desde un ángulo y una perspectiva específicos.

7.2.2. Implementación en Jetson Nano

Una vez que el modelo esté entrenado y validado, se implementa en la Jetson Nano pa-

ra realizar detección en tiempo real. La siguiente figura muestra los requisitos específicos

del sistema para ejecutar el algoritmo, destacando las instalaciones de librerías requeridas

para su correcta operación. El sistema está basado en una NVIDIA Jetson Nano con Jet-

pack 4.6, que incluye varias bibliotecas y herramientas esenciales como CUDA, OpenCV,

TensorRT, VPI, VisionWorks, Vulkan y cuDNN. Estas librerías proporcionan el soporte

necesario para las operaciones de procesamiento de imágenes, inferencia de modelos de

aprendizaje profundo y optimización de rendimiento en la Jetson Nano.

Figura 7.6: Requisitos del Sistema para la Ejecución del Algoritmo
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7.3. Resultado de Algoritmo de Visión

7.3.1. Sistema de Algoritmo No Abordo

Tras la exitosa construcción e instrumentación del UAV, se diseñó e implementó un

plan de vuelo sobre pequeñas estructuras para evaluar la efectividad del algoritmo de vi-

sión computacional que había sido probado anteriormente. Durante este vuelo, se capturó

una serie de imágenes aéreas, entre ellas una destacada que fue procesada por el algorit-

mo aclarando que esta ejecución fue de forma no abordo.

Figura 7.7: Detección de un edificio con un 95 % de confianza.

Como se muestra en la Figura 7.7, el algoritmo identificó un edificio, marcándolo

con un cuadro delimitador de color púrpura y un texto superpuesto que indica “Edificio

95 %” , lo que refleja la confianza del algoritmo en la precisión de la detección. Esta alta

confianza demuestra la capacidad del modelo para identificar correctamente estructuras

complejas, validando la implementación del sistema en el UAV y la eficacia del algoritmo

en condiciones reales.

Las siguientes Figuras 7.8 y 7.9 proporcionadas muestran resultados de un algoritmo,

con la misma tarea de identificar edificios desde una perspectiva aérea diferente. En cada

una de las imágenes, se puede ver la aplicación del algoritmo con las siguientes caracte-

rísticas:

En la Figura 7.8 , se observa una estructura con un cuadro delimitador púrpura y un
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texto que indica “Edificio 98 %”. Esto muestra que el algoritmo ha detectado un edificio

con un 98 % de confianza.

Figura 7.8: Detección de un edificio con un 98 % de confianza

La Figura 7.9 también presenta una estructura similar con un cuadro delimitador púr-

pura alrededor y un texto que dice “Edificio 91 %”, lo que refleja una confianza del 91 %

en la detección del edificio por parte del algoritmo.

Figura 7.9: Detección de una estructura con un 91 % de confianza.

La Figura 7.10 muestra otra vista aérea capturada de lo que parece ser una estructura

parcialmente colapsada, el algoritmo ha identificado esta estructura como Derrumbado

con un 97 % de confianza, lo que indica un alto nivel de certeza en la detección de daños.

El cuadro delimitador rojo marca específicamente la simulación de escombros o las par-

tes derrumbadas, diferenciándolos claramente del resto de la estructura que parece estar

intacta.
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Figura 7.10: Confirmación de la detección de daños de la estructura con un 97 %.

La habilidad del UAV para detectar y cuantificar el daño estructural con alta precisión

es crucial para evaluar la integridad de las construcciones afectadas por desastres y para

priorizar las acciones de respuesta y recuperación.

7.3.2. Sistema del Algoritmo Abordo

Como paso siguiente en este proyecto, el algoritmo se adaptará para funcionar en

tiempo real a bordo del UAV. Esto implicará la ejecución de la red neuronal directamente

en el sistema embebido de la aeronave, permitiendo así la detección y el análisis instan-

táneo de estructuras durante el vuelo. La implementación en tiempo real no solo es un

avance técnico considerable sino que también amplía las aplicaciones prácticas del UAV

en misiones de monitoreo y reconocimiento, proporcionando información valiosa inme-

diatamente después de la captura de las imágenes.
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Figura 7.11: Pruebas físicas del algoritmo abordo

Las pruebas de implementación del algoritmo se llevaron a cabo integrándolo al sis-

tema de visión, específicamente en la Jetson Nano. Se diseñó una trayectoria automática

utilizando QGroundControl [65]. Es importante destacar que la ejecución del algoritmo

fue continua desde el inicio de la trayectoria, sin intervención manual en el sistema autó-

nomo. En la Figura 7.12 se ilustran los resultados obtenidos en tiempo real, mostrando la

detección exitosa de un edificio con un 89 % de confiabilidad.

Figura 7.12: Detección de un edificio con un 89 % de confianza.
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La Figura 7.13, muestra una imagen capturada por el UAV que ha sido analizada me-

diante un algoritmo avanzado de visión computarizada. Este algoritmo ha sido entrenado

específicamente para reconocer ciertos patrones como indicativos de daños estructurales,

interpretando las cajas dentro de la imagen como tales daños. Se ha conseguido identificar

un edificio afectado, catalogándolo como derrumbado con un nivel de confianza del 37 %.

Se está trabajando en la mejora del sistema de entrenamiento, incrementando el volumen

y la variedad de imágenes capturadas para fortalecer la precisión y fiabilidad del proceso

de detección.

Figura 7.13: Detección de un edificio con un 78 % de confianza.

Durante el entrenamiento de la red neuronal , se monitorean varias métricas clave

para evaluar el rendimiento del modelo en el conjunto de validación. A continuación se

presenta un análisis de estas métricas a lo largo de las épocas de entrenamiento esto es

con respecto a la Figura 7.14 .
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Figura 7.14: Precisión del modelo medida

mAP50 (B): representa la Mean Average Precision a un umbral de Intersect over

Union (IoU) del 50 % para la clase B. Es una medida estándar de la precisión en la

detección de objetos, evaluando qué tan precisamente el modelo identifica y localiza

objetos relevantes.

mAP50-95 (B): es una métrica que promedia el mAP calculado en varios umbrales

de IoU, desde 50 % hasta 95 %, en incrementos del 5 %, proporcionando una visión

más comprensiva del rendimiento del modelo a través de diferentes niveles de pre-

cisión en la localización de objetos.

Precisión (B): calcula la proporción de detecciones correctas entre todas las pre-

dicciones positivas para la clase B, con una puntuación más alta indicando menos

falsos positivos.

Recall (B): mide la capacidad del modelo para detectar todos los objetos relevantes

para la clase B, con un valor más alto indicando que el modelo identifica la mayoría

de los objetos de interés.

El gráfico ilustra que las métricas mejoran significativamente en las primeras épocas

y luego alcanzan una estabilidad. Este comportamiento sugiere que el modelo llega a un

punto de convergencia en su rendimiento, donde aprendizajes adicionales proporcionan

mejoras marginales, potencialmente indicando el inicio de un sobreajuste.
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Figura 7.15: Precisión del modelo medida

Esta Figura 7.15 muestra dos gráficos relacionados con el entrenamiento de un modelo

de aprendizaje profundo para la detección de objetos.

El gráfico "Box Loss"muestra la diferencia entre las cajas delimitadoras predichas por el

modelo y las cajas delimitadoras verdaderas (también conocidas como "ground truth") a

lo largo de las iteraciones de entrenamiento y validación.

El eje X representa las iteraciones o épocas del entrenamiento, que se indican con núme-

ros del 0 al más de 70. El eje Y representa la magnitud de la pérdida de las cajas (“Box

Loss”), que varía entre 0 y 2.1.

Dos líneas representan los conjuntos de datos: La línea azul (“train”) indica el “Box Loss”

en el conjunto de entrenamiento. La línea naranja (“val”) representa el “Box Loss” en el

conjunto de validación. A lo largo del entrenamiento, ambas líneas muestran una tenden-

cia decreciente, lo que indica que el modelo está aprendiendo correctamente a predecir

las cajas delimitadoras. El objetivo es minimizar esta pérdida para que las predicciones

del modelo coincidan lo más cercanamente posible con las anotaciones verdaderas.

El gráfico “Class Loss” se centra en la precisión de las clases detectadas por el modelo

en cada detección.
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Al igual que el primer gráfico, el eje X representa las iteraciones o épocas del entre-

namiento, marcadas del 0 al 98 aproximadamente. El eje Y muestra la magnitud de la

pérdida de clases (“Class Loss”), la cual comienza cerca de 45 y desciende. Nuevamente,

hay dos líneas representando el conjunto de entrenamiento (azul) y el de validación (na-

ranja). En este caso, la “Class Loss” disminuye rápidamente al principio, lo que sugiere

que el modelo está mejorando su capacidad de clasificar correctamente las clases de los

objetos detectados. La meta es reducir al máximo esta pérdida, lo que indicaría una alta

precisión en la clasificación.

En general, la disminución en ambas métricas de pérdida a lo largo de las iteraciones es

un signo positivo de que el modelo está mejorando su rendimiento tanto en la localización

como en la clasificación de los objetos.

7.3.3. Reporte de Cuantificación de Daños

El algoritmo desarrollado en esta tesis se basa en el uso de UAVs para la detección y

clasificación de daños en estructuras, incluyendo la identificación de edificios intactos,

edificios derrumbados y víctimas. Este enfoque permite una evaluación rápida y detallada

del estado de las estructuras, proporcionando datos valiosos para los equipos de rescate y

recuperación.

El UAV, equipado con la cámara Zed Mini comunicado con la Jetson Nano y utilizan-

do una red neuronal de visión computacional, realiza vuelos autónomos sobre las áreas

afectadas, capturando imágenes en tiempo real. Estas imágenes son procesadas por el

algoritmo para detectar y clasificar los diferentes tipos de daños. Durante la inspección,

el UAV genera un reporte detallado que incluye el conteo de víctimas, edificios intactos

y edificios derrumbados, proporcionando una visión clara y concisa del estado del área

inspeccionada.

A continuación se presenta el código encargado de generar el reporte de inspección al

finalizar el vuelo del UAV:



113

1 vo id g e n e r a t e _ r e p o r t ( ) {

2 s t d : : o f s t r e a m r e p o r t _ f i l e ( " i n s p e c t i o n _ r e p o r t . t x t " ) ;

3 i f ( r e p o r t _ f i l e . i s _ o p e n ( ) ) {

4 r e p o r t _ f i l e << " R e p o r t e de C u a n t i f i c a c i o n de Danos : \ n " ;

5 r e p o r t _ f i l e << " −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−\n " ;

6 r e p o r t _ f i l e << " Numero de V i c t i m a s D e t e c t a d a s : " << v i c t i m _ c o u n t << " \ n " ;

7 r e p o r t _ f i l e << " Numero de E d i f i c i o s I n t a c t o s D e t e c t a d o s : " <<

i n t a c t _ b u i l d i n g _ c o u n t << " \ n " ;

8 r e p o r t _ f i l e << " Numero de E d i f i c i o s Derrumbados D e t e c t a d o s : " <<

c o l l a p s e d _ b u i l d i n g _ c o u n t << " \ n " ;

9 r e p o r t _ f i l e . c l o s e ( ) ;

10 ROS_INFO ( "REPORTE GENERADO: i n s p e c t i o n _ r e p o r t . t x t " ) ;

11 } e l s e {

12 ROS_ERROR( "NO SE PUDO ABRIR EL ARCHIVO DE REPORTE . " ) ;

13 }

14 }

Este código implementa una función que genera un archivo de texto denominado ‘ins-

pection report.txt.‘ Este archivo contiene un resumen de la inspección realizada por el

UAV, incluyendo el número de víctimas detectadas, el número de edificios intactos y el

número de edificios derrumbados. La función ‘generate report‘ se llama al finalizar la

inspección, asegurando que se registren los resultados obtenidos durante el vuelo.

La implementación de este sistema de cuantificación de daños representa un avance

significativo en la automatización y eficiencia de las inspecciones post-catástrofe, permi-

tiendo una respuesta más rápida y efectiva a las emergencias.

7.3.4. Señales del UAV abordo

Posteriormente al finalizar las pruebas se han obtenido las señales que se presentaron

durante el vuelo, la gráfica de la Figura 7.16 muestra la evolución temporal de los ángulos

de orientación (pitch, roll y yaw) de un UAV durante un período de 60 segundos.

Los tres paneles representan cómo varían estos ángulos a lo largo del tiempo, indican-

do eventos significativos en los segundos 20 y 40 que afectan temporalmente la orienta-

ción del UAV, seguida de una estabilización del sistema.
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Figura 7.16: Señales de ejes rotacionales

Al igual en la siguiente gráfica de la Figura 7.17 se presenta las señales de los ejes

de traslación X,Y,Z, durante un período de 60 segundos. En el eje Y, se observa un incre-

mento significativo que alcanza hasta 50 metros alrededor de los 45 segundos, seguido

de una rápida disminución. En el eje X, la posición desciende gradualmente desde el ini-

cio, con una notable disminución a partir de los 40 segundos, alcanzando alrededor de -5

metros. En el eje Z, se presentan dos picos importantes, el primero alrededor de los 20

segundos alcanzando 7 metros y el segundo alrededor de los 45 segundos llegando a 10

metros, seguidos de una estabilización. Estos cambios reflejan maniobras específicas del

UAV que afectan su posición en los diferentes ejes.

Figura 7.17: Señales de ejes tranlacionales



115

Video en tiempo real

El siguiente video muestra una de las pruebas en tiempo real realizadas con el sistema

de visión integrado a bordo del UAV, esto fue con el objetivo de evaluar la efectividad del

algoritmo en la detección de las clases ya previamente entrenadas. En él se observa cómo

el sistema identifica, de manera práctica, estructuras afectadas en un entorno real. Para

más información, puede ver el video en https://youtu.be/msa07GevKVY.

https://youtu.be/msa07GevKVY
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Conclusión

En este trabajo se presenta un algoritmo de control basado en un controlador de modo

deslizante de tiempo fijo que utiliza la dinámica de errores no lineales en las trayectorias

(x, y) de un cuadricóptero. Se emplea el modelo dinámico reducido del vehículo aéreo.

Para mejorar el rendimiento de la dinámica del sistema de traslación, se utiliza una su-

perficie de deslizamiento no lineal para reducir el tiempo de convergencia y el vehículo

aéreo sigue la posición deseada de xd,yd y zd. Además, se calculan los movimientos de

traslación de los ejes X − Y y de rotación (ϕd, θd).

También se utiliza una función de Lyapunov para demostrar la estabilización de cada

eje del UAV; suponemos que entre los ejes existe un acoplamiento que desaparece con el

algoritmo robusto propuesto.

Se realizan resultados de simulación numérica para cuantificar el rendimiento del con-

trol, que muestran que el algoritmo de control diseñado mejora el tiempo de respuesta de

convergencia, la precisión y la robustez, a la vez que supera al controlador NTSMC y

reduce el chattering.

Por otro lado, la tesis destaca la implementación de un sistema de visión computacio-

nal avanzado que permite al UAV realizar una inspección de los daños a través del análisis

de imágenes y datos capturados. Esta funcionalidad se potencia mediante el uso de algo-

ritmos de inteligencia artificial, específicamente con una red neuronal convolucional, que

facilitan la detección y clasificación de elementos críticos en el entorno, mejorando así la

eficacia de las operaciones de respuesta ante desastres.

116
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El aspecto innovador de la tesis se evidencia en la aplicación de inteligencia artificial

para la percepción activa, permitiendo al UAV no solo navegar sino también identificar y

evaluar daños en estructuras o terrenos afectados por desastres naturales. La integración

de la visión computacional permite al UAV procesar y analizar datos en vuelo, para rea-

lizar una cuantificación precisa de los daños. Esta capacidad no solo mejora la eficiencia

y la efectividad de las respuestas ante desastres, sino que también potencia la toma de

decisiones basada en datos precisos y oportunos. En conclusión, la tesis representa un

importante avance en la tecnología de UAVs, demostrando que el control robusto, visión

computacional e inteligencia artificial pueden revolucionar la respuesta a desastres natu-

rales. Este trabajo sienta las bases para futuras investigaciones que podrían expandir aún

más las capacidades y el alcance de los UAVs en diversas aplicaciones, mejorando signi-

ficativamente la eficiencia y efectividad de las operaciones de emergencia y rescate.
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8.1. Recomendaciones para trabajos futuros.

Para los futuros trabajos, no sólo se enfocarán en mejorar la precisión en la medición de la

posición y actitud del UAV, sino que también se propone en utilizar la visión computacio-

nal para la detección y monitoreo de desastres naturales. Reconociendo la importancia de

la respuesta temprana y la obtención de información precisa en situaciones de desastre, se

busca integrar capacidades de visión computacional avanzada en el sistema de sensores

del UAV.

La visión computacional se refiere al campo de estudio que permite a las máquinas

comprender y analizar imágenes o secuencias de video. Al aprovechar esta tecnología, el

UAV podría ser capaz de detectar y reconocer patrones asociados con diferentes tipos de

desastres naturales, como incendios forestales, inundaciones, terremotos o deslizamientos

de tierra.

En el caso de los incendios forestales, por ejemplo, la visión computacional podría

ayudar al UAV a identificar áreas afectadas por el fuego mediante el análisis de cambios

en la temperatura y en los patrones de calor detectados en imágenes térmicas. Esto per-

mitiría una respuesta más rápida y precisa de los equipos de emergencia, facilitando la

localización de focos de incendio y la evaluación de la propagación.

Para la detección de inundaciones, el UAV equipado con visión computacional podría

analizar imágenes capturadas desde diferentes altitudes y ángulos para identificar áreas

inundadas. Al combinar esta información con datos de sensores adicionales, como los

sistemas de medición de nivel de agua, el UAV podría proporcionar una visión general

precisa de las áreas afectadas y contribuir a los esfuerzos de rescate y mitigación.

Además de la detección de desastres naturales, la visión computacional también po-

dría utilizarse para tareas de evaluación de daños después de un evento catastrófico. El

UAV podría capturar imágenes detalladas de áreas afectadas y utilizar algoritmos de vi-

sión computacional para analizar y clasificar los daños en infraestructuras, edificios y

carreteras. Esto permitiría a los equipos de rescate y recuperación priorizar los esfuerzos

de recuperación y asignar recursos de manera más eficiente.

En conclusión, en futuros trabajos se pretende no solo mejorar la precisión en la me-
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dición de la posición y actitud del UAV mediante el uso de una variedad de sensores,

como visión artificial y LiDAR, sino también aprovechar la visión computacional para la

detección y monitoreo de desastres naturales. La integración de estas tecnologías avan-

zadas en el UAV podría tener un impacto significativo en la respuesta a desastres y en la

evaluación de daños, mejorando la capacidad de los equipos de emergencia para tomar

decisiones informadas y salvar vidas en situaciones críticas.
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Apéndice A

En el desarrollo de este proyecto sea publicado un artículo de investigación, cuya refe-

rencia es la siguiente:

Olguin-Roque J, Salazar S, González-Hernandez I, Lozano R. A Robust Fixed-

Time Sliding Mode Control for Quadrotor UAV. Algorithms. 2023; 16(5):229.

https://doi.org/10.3390/a16050229

Figura 9.1: Articulo Publicado
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9.1. Código Autonomía del UAV

1 # i n c l u d e < g n c _ f u n c t i o n s . hpp >

2 # i n c l u d e <cmath >

3 # i n c l u d e < u n i s t d . h> / / p a r a s l e e p ( )

4 # i n c l u d e < r o s / r o s . h>

5 # i n c l u d e < yo lov8_ros_msgs / BoundingBoxes . h>

6 # i n c l u d e <geometry_msgs / P o i n t . h>

7 # i n c l u d e < f s t r e a m > / / p a r a e s c r i b i r e l a r c h i v o de r e s u l t a d o s

8

9 geometry_msgs : : P o i n t l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n ; / / Almacena l a p o s i c i o n d e l u l t i m o

e d i f i c i o d e t e c t a d o

10 boo l f i r s t _ d e t e c t i o n = t r u e ; / / I n d i c a s i e s l a p r i m e r a d e t e c c i o n

11 c o n s t f l o a t DETECTION_DISTANCE_THRESHOLD = 1 3 . 0 ; / / D i s t a n c i a minima p a r a c o n s i d e r a r una

nueva d e t e c c i o n , en me t ro s

12 f l o a t p r e v i o u s _ a l t i t u d e = 2 0 . 0 ; / / A l t i t u d a n t e r i o r a l descenso , i n i c i a l i z a d a a l a

a l t i t u d de c r u c e r o

13

14 i n t v i c t i m _ c o u n t = 0 ;

15 i n t i n t a c t _ b u i l d i n g _ c o u n t = 0 ;

16 i n t c o l l a p s e d _ b u i l d i n g _ c o u n t = 0 ;

17

18 vo id d e t e c t i o n _ c a l l b a c k ( c o n s t yo lov8_ros_msgs : : BoundingBoxes : : C o n s t P t r& msg ) {

19 geometry_msgs : : P o i n t c u r r e n t _ p o s i t i o n = g e t _ c u r r e n t _ l o c a t i o n ( ) ; / / Suponemos que

e s t a f u n c i o n e s t a d e f i n i d a p a r a o b t e n e r l a u b i c a c i o n a c t u a l d e l dron

20

21 f o r ( c o n s t a u t o& box : msg−> bound ing_boxes ) {

22 i f ( box . C l a s s == " E d i f i c i o " | | box . C l a s s == " Derrumbado " | | box . C l a s s == "

Vic t ima " ) {

23 f l o a t d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t = hypo t ( c u r r e n t _ p o s i t i o n . x −

l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n . x ,

24 c u r r e n t _ p o s i t i o n . y −

l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n . y ) ;

25 i f ( f i r s t _ d e t e c t i o n | | d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t > DETECTION_DISTANCE_THRESHOLD) {

26 f i r s t _ d e t e c t i o n = f a l s e ;

27 l a s t _ d e t e c t i o n _ p o s i t i o n = c u r r e n t _ p o s i t i o n ; / / A c t u a l i z a r l a u l t i m a

p o s i c i o n de d e t e c c i o n

28 ROS_INFO ( "DETECTADO %s A %f METROS" , box . C l a s s . c _ s t r ( ) ,

d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t ) ;

29 i f ( se t_mode ( "BRAKE" ) == 0) {

30 i f ( box . C l a s s == " Derrumbado " ) {

31 c o l l a p s e d _ b u i l d i n g _ c o u n t ++;

32 ROS_INFO ( "ESTRUCTURA DERRUMBADA, IDENTIFICADO VICTIMAS Y

SOBREVIVIENTES . . . " ) ;

33 p r e v i o u s _ a l t i t u d e = c u r r e n t _ p o s i t i o n . z ; / / Guardar l a a l t i t u d

a n t e r i o r
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34 s e t _ d e s t i n a t i o n _ l l a _ r a w ( c u r r e n t _ p o s i t i o n . x , c u r r e n t _ p o s i t i o n . y ,

5 , 0 ) ; / / B a j a r a 5 me t r o s

35 s l e e p ( 5 ) ; / / E s p e r a r 5 segundos

36 ROS_INFO ( "DETECTANDO VICTIMAS" ) ;

37 s l e e p ( 5 ) ; / / E s p e r a r o t r o s 5 segundos

38 / / S u b i r a l a a l t i t u d a n t e r i o r

39 s e t _ d e s t i n a t i o n _ l l a _ r a w ( c u r r e n t _ p o s i t i o n . x , c u r r e n t _ p o s i t i o n . y ,

p r e v i o u s _ a l t i t u d e , 0 ) ;

40 ROS_INFO ( "SUBIENDO A LA ALTITUD ANTERIOR Y REANUDANDO INSPECCION

. . . " ) ;

41 s l e e p ( 5 ) ; / / E s p e r a r a que suba a l a a l t i t u d a n t e r i o r

42 } e l s e i f ( box . C l a s s == " E d i f i c i o " ) {

43 i n t a c t _ b u i l d i n g _ c o u n t ++;

44 ROS_INFO ( "EL DRON HA DETECTADO UNA ESTRUCTURA. " ) ;

45 s l e e p ( 5 ) ; / / D e t e n e r d u r a n t e 5 segundos en modo BRAKE

46 ROS_INFO ( "ANALIZANDO ESTRUCTURA IDENTIFICADA . . . " ) ;

47 s l e e p ( 5 ) ; / / E s p e r a r 5 segundos m i e n t r a s se m u e s t r a e l mensa je

48 ROS_INFO ( "ANALISIS COMPLETADO. " ) ;

49 } e l s e i f ( box . C l a s s == " Vic t ima " ) {

50 v i c t i m _ c o u n t ++;

51 ROS_INFO ( "VICTIMA DETECTADA. " ) ;

52 }

53 ROS_INFO ( "REANUDANDO TRAYECTORIA PROGRAMADA . . . " ) ;

54 se t_mode ( "GUIDED" ) ;

55 s e t _ s p e e d ( 4 . 0 ) ; / / R e s t a b l e c e r l a v e l o c i d a d a 4 . 0 m/ s p a r a c o n t i n u a r

56 } e l s e {

57 ROS_ERROR( "FALLO AL CAMBIAR A MODO BRAKE. " ) ;

58 }

59 } e l s e {

60 ROS_INFO ( "OBJETO ’ %s ’ DETECTADO NUEVAMENTE A %f METROS" , box . C l a s s . c _ s t r

( ) , d i s t a n c e _ f r o m _ l a s t ) ;

61 }

62 b r e a k ;

63 }

64 }

65 }

66

67 vo id g e n e r a t e _ r e p o r t ( ) {

68 s t d : : o f s t r e a m r e p o r t _ f i l e ( " i n s p e c t i o n _ r e p o r t . t x t " ) ;

69 i f ( r e p o r t _ f i l e . i s _ o p e n ( ) ) {

70 r e p o r t _ f i l e << " R e p o r t e de C u a n t i f i c a c i o n de Danos : \ n " ;

71 r e p o r t _ f i l e << " −−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−−\n " ;

72 r e p o r t _ f i l e << " Numero de V i c t i m a s D e t e c t a d a s : " << v i c t i m _ c o u n t << " \ n " ;

73 r e p o r t _ f i l e << " Numero de E d i f i c i o s I n t a c t o s D e t e c t a d o s : " <<

i n t a c t _ b u i l d i n g _ c o u n t << " \ n " ;

74 r e p o r t _ f i l e << " Numero de E d i f i c i o s Derrumbados D e t e c t a d o s : " <<

c o l l a p s e d _ b u i l d i n g _ c o u n t << " \ n " ;
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75 r e p o r t _ f i l e . c l o s e ( ) ;

76 ROS_INFO ( "REPORTE GENERADO: i n s p e c t i o n _ r e p o r t . t x t " ) ;

77 } e l s e {

78 ROS_ERROR( "NO SE PUDO ABRIR EL ARCHIVO DE REPORTE . " ) ;

79 }

80 }

81

82 i n t main ( i n t a rgc , c h a r ** a rgv )

83 {

84 r o s : : i n i t ( a rgc , argv , " gnc_node " ) ;

85 r o s : : NodeHandle gnc_node ( "~ " ) ;

86 r o s : : S u b s c r i b e r sub = gnc_node . s u b s c r i b e ( " / yo lov8 / BoundingBoxes " , 10 ,

d e t e c t i o n _ c a l l b a c k ) ;

87

88 i n i t _ p u b l i s h e r _ s u b s c r i b e r ( gnc_node ) ;

89 w a i t 4 c o n n e c t ( ) ;

90 se t_mode ( "GUIDED" ) ;

91 arm ( ) ;

92 ROS_INFO ( "DRON ARMADO Y EN MODO AUTONOMO. " ) ;

93

94 f l o a t a s c e n t _ s p e e d = 0 . 5 ;

95 s e t _ s p e e d ( a s c e n t _ s p e e d ) ;

96

97 f l o a t a l t _ l a t = 1 9 . 5 1 ;

98 f l o a t a l t _ l o n = −99 .12 ;

99 f l o a t a l t _ a l t = 1 0 ;

100 t a k e o f f _ g l o b a l ( a l t _ l a t , a l t _ l o n , a l t _ a l t ) ;

101 ROS_INFO ( "DESPEGANDO . . . " ) ;

102 s l e e p ( 1 0 ) ; / / E s p e r a r 10 segundos d e s p u e s d e l despegue

103

104 f l o a t t a r g e t _ l a t = 1 9 . 5 1 2 2 0 2 ;

105 f l o a t t a r g e t _ l o n = −99 .129115;

106 f l o a t t a r g e t _ a l t = 2 0 ;

107 s e t _ s p e e d ( 5 . 0 ) ; / / V e l o c i d a d p a r a d i r i g i r s e a l p r i m e r waypo in t

108 s e t _ d e s t i n a t i o n _ l l a _ r a w ( t a r g e t _ l a t , t a r g e t _ l o n , t a r g e t _ a l t , 0 ) ;

109 ROS_INFO ( "DETECTANDO ESTRUCTURAS . . . " ) ;

110 s l e e p ( 5 ) ;

111

112 f l o a t s e c o n d _ t a r g e t _ l a t = 1 9 . 5 1 2 1 0 2 ;

113 f l o a t s e c o n d _ t a r g e t _ l o n = −99 .128833;

114 f l o a t s e c o n d _ a l t = 2 0 ;

115

116 s e t _ s p e e d ( 4 ) ; / / A j u s t a r l a v e l o c i d a d a 4 . 0 m/ s p a r a e l segundo waypo in t

117 r o s : : Ra te r a t e ( 1 . 0 ) ;

118 w h i l e ( r o s : : ok ( ) ) {

119 r o s : : sp inOnce ( ) ; / / P r o c e s a c a l l b a c k s

120 s e t _ d e s t i n a t i o n _ l l a _ r a w ( s e c o n d _ t a r g e t _ l a t , s e c o n d _ t a r g e t _ l o n , s e c o n d _ a l t , 0 ) ;



124

121 ROS_INFO ( "DETECTANDO ESTRUCTURAS . . . " ) ;

122 r a t e . s l e e p ( ) ;

123 }

124 g e n e r a t e _ r e p o r t ( ) ; / / Gene ra r e l r e p o r t e a l f i n a l i z a r l a i n s p e c c i o n

125 r e t u r n 0 ;

126 }
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