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Resumen

En este articulo se presenta un método que permite detectar UAVs mediante una unica cdmara instalada en una aeronave Yy,
ademas, es capaz de predecir si existe riesgo de colisién. Se emplea la informacién del flujo 6ptico disperso presente en la imagen
para: (1) modelar mediante una matriz de homografia el movimiento en la imagen debido al propio movimiento de la cdmara,
(2) compensar el movimiento en la imagen y (3) segmentar todo aquel flujo 6ptico cuyo movimiento es diferente al provocado
por la cdmara con objeto de detectar el UAV presente en el espacio aéreo. Ademds, se predice una posible colisién analizando
la colinealidad existente entre el vector posicion del UAV con su vector velocidad (salvo un factor de escala). Los resultados
experimentales muestran que el método propuesto es efectivo en la deteccion, seguimiento y prediccion de la colision entre UAV's
con independencia de su apariencia, tamafio y movimiento, lo que puede ser 1til para aumentar la seguridad del espacio aéreo.

Palabras clave: Deteccién de UAVs, Prediccién de la colision, Flujo Optico.

Detection of Aircrafts in flight collision path using optical flow
Abstract

This paper presents an approach to detect, track and predict the collision of UAVs by means of a single camera mounted on
an aircraft. The method is based on the computation of a sparse optical flow in the image in order to: (1) model the image motion
due to the camera’s own movement using a homography matrix, (2) compensate the image motion and (3) segment the optical
flow whose movement is different from that caused by the camera in order to detect the UAV. Additionally, collisions are predicted
by analyzing the collinearity between the position vector of the UAV and its velocity vector, which are estimated up to a scale
factor. Experimental results show that the proposed method is effective in detecting, tracking, and predicting collisions with UAV's
regardless of their appearance, size, and relative movement, which can be useful for airspace security applications.

Keywords: UAV detection, collision prediction, optical flow

1. Imntroduccion el riesgo de colisién con aeronaves tripuladas. Por ello, es de
suma importancia disponer de un detector de objetos en vuelo

Los vehiculos aéreos no tripulados (UAVs), cominmente ~ Para evitar posibles accidentes acreos.

conocidos como drones, se han hecho cada vez mds popula- Diversos trabajos han abordado la deteccion y el seguimien-
res en los dltimos afios, utilizdndose en una amplia variedad to de UAVs utilizando una variedad de sensores, como LiDAR,
de aplicaciones en dmbitos como vigilancia, defensa, rescate y radar, sensores actsticos y cdmaras. Los sensores LiDAR pue-
reparto de productos. Sin embargo, hay una preocupacion cre- den no ser eficaces para detectar UAVs pequefios a largas dis-
ciente sobre la seguridad en el ambito de los UAVs: a medida tancias (Benedek et al., 2021), debido, principalmente, a la baja
que aumenta el nimero de aplicaciones con drones, es mayor resolucion en sus medidas. Por otra parte, la utilizacion de los
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sensores radar en aplicaciones civiles estd, en la mayoria de
paises, legislada mediante una estricta normativa que limita las
bandas de frecuencia y niveles de potencia con objeto de evi-
tar las interferencias electromagnéticas con otros sistemas. Los
sensores acusticos pueden utilizarse para detectar drones que
no emiten ondas electromagnéticas. Sin embargo, la eficacia de
estos sensores puede verse limitada por factores como el viento
y el ruido de los motores y hélices (Christnacher et al., 2016),
impidiendo su uso a bordo de los UAVs.

En lo relativo al empleo de cdmaras se plantea el reto de
estimar la posicién y velocidad del UAV en un espacio 3D utili-
zando tnicamente la informacion presente en las imagenes. En
este sentido, las camaras binoculares con un baseline reducido
no son de aplicacion al problema, debido a la falta de sensi-
bilidad a largas distancias. La utilizacién de sistemas binocu-
lares con una linea base mds amplia resulta dificil de instalar
en drones pequefios. Por tanto, resulta atractivo el uso de sis-
temas monoculares para la deteccién de objetos en trayectoria
de colision, debido a su reducido coste y peso. La ausencia de
informacion sobre la profundidad resulta, sin embargo, una di-
ficultad anadida.

Para detectar y rastrear UAVs en imdgenes obtenidas por
una Unica cdmara, se pueden usar diversas técnicas. Algunas
investigaciones recientes se han centrado en el uso de algorit-
mos de aprendizaje profundo (Hu et al., 2019; Wu et al., 2019),
como es el caso de las redes neuronales convolucionales (CNN)
y las redes neuronales recurrentes (RNN). Estas técnicas plan-
tean el reconocimiento del dron en la imagen y la posterior es-
timacion del movimiento. Sin embargo, estas técnicas se ven
limitadas por el nimero de modelos de drones con la que se ha
entrenado la red neuronal. De esta forma, la red neuronal no
seria capaz de detectar nuevos tipos de aeronaves u otro tipo
de objetos que pudieran ser peligrosos en vuelo. Por este moti-
vo, en el presente trabajo se propone un método analitico para
llevar a cabo una deteccidn de objetos en vuelo basada en el mo-
vimiento aparente en la imagen cuyas principales ventajas son:
(1) Se realiza una deteccion generalista de objetos en vuelo con
independencia de su apariencia, forma, tamafio y movimiento.
(2) Se obtiene una medida de posicién del objeto en coordena-
das de camara (salvo un factor de escala). (3) Se efectda una
prediccion sobre la colisiéon en vuelo, que podria ser utilizada
para iniciar una maniobra de evasién. (4) No requiere ningin
tipo de entrenamiento.

El resto del articulo se estructura como sigue: el apartado
2 realiza una revision de la literatura relacionada. Después, en
el apartado 3 se define el método propuesto. Seguidamente, en
el apartado 4 se presenta la base de datos empleada y los resul-
tados obtenidos para la detecciéon de UAVs y la prediccién de
la colision con estos. Finalmente, se presentan las principales
conclusiones.

2. Estado del arte

La deteccién de objetos en vuelo se puede abordar mediante
diferentes enfoques en funcién de la complejidad de la tarea a
resolver. De la més fécil a la més dificil, podria clasificarse de
la siguiente manera: (1) deteccién de un objeto en movimiento
desde una cdmara estatica, (2) deteccion de un objeto estatico
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desde una cdmara en movimiento y (3) deteccién de un objeto
en movimiento desde una cdmara en movimiento.

Por un lado, los métodos de “Background Subtraction” eli-
minan aquellos pixeles cuya intensidad permanece constante
mediante la diferencia de imdgenes consecutivas. De esta ma-
nera se destacan y detectan los objetos en movimiento. Este tipo
de métodos funcionan bien tinicamente cuando el fondo apenas
se mueve (Piccardi, 2004), lo cual no es aplicable a la situacién
dada en el presente trabajo.

Otros métodos estdn basados en el cdlculo del flujo 6ptico,
que se define como el movimiento aparente de los pixeles cau-
sado por el movimiento relativo entre la cimara y la escena. Si
se realiza el seguimiento de todos los pixeles que conforman la
imagen, estamos ante un flujo ptico denso (Sepehr and Homa-
youn, 2014; Agarwal et al., 2016). De otro modo, si Unicamente
se tienen en cuenta una serie de puntos caracteristicos, se tra-
taria de un flujo Sptico disperso. Por ejemplo, Mori and Scherer
(2013) hacen uso de descriptores SURF para obtener corres-
pondencias entre imdgenes con el fin de poder detectar objetos
que se acerquen frontalmente (caso imperceptible mediante un
flujo 6ptico denso). El método propuesto por estos autores se
basa en el cambio de tamafio de los objetos a detectar, de ma-
nera que se descartan aquellos objetos cuyo tamafio permanez-
ca invariante o disminuya y se obtienen los objetos cuya drea
aumenta. Ademads, proponen el cdlculo de un tiempo hasta la
colisién basado en el aumento de tamafio de la escala asociada
al descriptor SURF. Otros autores emplean técnicas parecidas,
empleando descriptores SURF y definiendo el area de los obje-
tos mediante una envolvente convexa. De esta forma, se asume
que ocurre una colisién cuando se detecta un cambio abrupto
en el drea del objeto en la imagen (Al-Kaff et al., 2017).

Los métodos basados tinicamente en flujo éptico presentan
ciertas limitaciones, ya que un punto en movimiento no siempre
genera movimiento aparente en el plano imagen (Figura 1). En
cambio, un objeto alineado con el vector or podria producir
flujo 6ptico debido al cambio del tamafio aparente. Por otro la-
do, es necesario lidiar con el flujo ptico generado por el propio
desplazamiento de la cdmara (Deniz et al., 2011). En este senti-
do, se puede emplear el flujo Optico para modelar y cancelar el
movimiento introducido por la cdmara. Esto permitiria detec-
tar todo aquello que se mueva de forma diferente (por ejemplo
otro UAV). La combinacién del flujo dptico denso junto con
la cancelacién de movimiento permite la deteccién de objetos
moviles desde una cdmara en movimiento (Kurnianggoro et al.,
2016). Aunque también se puede combinar el flujo dptico dis-
perso con la cancelaciéon de movimiento para la deteccién de
objetos en movimiento, como es el caso de drones monoalas en
secuencias en vuelo (Li et al., 2016).

En el presente trabajo proponemos un método que combina
un flujo optico disperso y la cancelacion del movimiento en la
imagen debido a la cdmara. Para ello, se hace uso de la matriz
de homografia y un flujo 6ptico disperso. La calidad de las co-
rrespondencias para la generacién de los vectores de flujo opti-
co resultard crucial para el buen desempefio del algoritmo. De
esta manera presentamos un método analitico robusto para la
deteccién de UAVs en vuelo mediante un sistema monocular.
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Q _ Movimiento con
flujo éptico nulo

Movimiento con
flujo optico alto

Figura 1: Esta figura muestra el modelo de camara pinhole con el fin de demos-
trar que un movimiento en el espacio no siempre genera movimiento aparente
en el plano imagen.

3. Descripcion del método propuesto

En el presente trabajo proponemos un método que permi-
te llevar a cabo una deteccion y seguimiento de objetos aéreos
y que, ademds, realiza una prediccidn sobre la posible colision
entre los UAVs. En el apartado 3.1 se describe el método de
deteccién y en el apartado 3.2 el método de prediccion de la
colisién.

3.1. Método para la deteccion de UAVs

El método desarrollado se compone principalmente de 5 pa-
sos, definidos a continuacion:

1. Calculo de un flujo éptico disperso en imagenes conse-
cutivas.

2. Modelado del movimiento de los puntos anteriores me-
diante una matriz de homografia.

3. Prediccién del movimiento de la siguiente imagen y com-
pensacién del movimiento de la imagen.

4. Filtrado espacial y temporal de los objetos detectados.

5. Segmentacién de contornos cerrados.

Primero, dadas unas imadgenes consecutivas I, e I;,; se cal-
cula un flujo éptico disperso sobre una serie de puntos carac-
teristicos obtenidos con el algoritmo de Shi-Tomasi. Seguida-
mente, sobre estos puntos, se calcula un flujo 6ptico disperso
usando el método Kanade-Lucas. De esta manera, se cuenta
con un conjunto de correspondencias entre los puntos p, (so-
bre la imagen I;) y p;+1 (sobre la imagen I;.1). A continuacidn,
modelamos el movimiento de la escena a través de una matriz
de homografia H, puesto que:

P =H-p ey

lo que nos permite estimar H a partir de una serie de correspon-
dencias, asumiendo que los puntos se encuentran sobre un plano
(en la aplicacion presentada, se asume que existe un plano en la
escena). El conocimiento de H nos permite predecir la siguiente
imagen /., usando una reproyeccién de perspectiva.

Es importante destacar que la estimacién de la matriz de ho-
mograffa H es uno de los elementos mds importantes del méto-
do propuesto, ya que condicionara el buen funcionamiento del

algoritmo. Para llevar a cabo el cdlculo de dicha matriz se re-
quiere disponer de, al menos, 4 puntos caracteristicos no alinea-
dos pertenecientes a un plano en la escena que defina nuestro
propio movimiento. Sin embargo, no todos los puntos calcula-
dos en el flujo 6ptico pertenecen a dicho plano y se requiere de
un filtrado que desestime aquellos puntos que no se correspon-
den con el movimiento general de la escena. Para este filtrado se
hace uso del algoritmo RANSAC, que de forma iterativa, esti-
ma la matriz de homografia H eliminando los datos con valores
atipicos (outliers).

Una vez se ha modelado el movimiento de la escena me-
diante una matriz de homografia y se ha realizado la prediccién
de la siguiente imagen, se compensa el movimiento de la cima-
ra de mediante el calculo de la imagen de diferencias:

ALy = ft+1 = I (2)

Este ultimo paso se explica en detalle en la Figura 2. Una vez
se ha obtenido la imagen de diferencias Al;,i, se aplica a la
misma un filtrado espacial compuesto de un filtrado gaussiano
acompaifiado de un proceso de dilatacién y una erosion. De esta
manera se filtran pequefas regiones de la imagen que podrian
dar lugar a falsos positivos y se realza el objeto de interés. Se-
guidamente, se introduce un filtrado temporal en el cual se lle-
va a cabo la media de N imdgenes de diferencias Al con el
propésito de filtrar aquellas zonas de la imagen donde aparece
ruido de forma esporadica:

_ 1
ALy = N Al 3)
t=12,3,.,N

Por dltimo, la imagen de diferencias media (AlL,)), resultante
de aplicar el filtro temporal, es procesada por un detector de
contornos con el objetivo de detectar regiones cerradas. Se ob-
tiene como resultado la posicién del UAV en el espacio imagen
y una escala estimada del objeto (drea del rectangulo que englo-
ba al contorno). Los diferentes pasos que conforman el método
propuesto estén ilustrados en la Figura 2.

3.2.  Prediccion de la colision

El problema de prediccién de colision esta altamente aco-
plado con la deteccidn, ya que es necesario conocer la posicion
y velocidad en el espacio tridimensional. Ambos, posicién y ve-
locidad estdn definidos en el sistema de coordenadas de cdmara.
Se trata, pues, de la estimacion de la posicién y velocidad re-
lativas. La prediccion de la colision se divide en los siguientes
pasos:

1. Célculo del 4rea del UAV proyectada en la imagen.

2. Célculo de la posicién del objeto en coordenadas de
cémara.

3. Calculo de la velocidad relativa.

4. Calculo del angulo relativo.

Conocida su posicién y su drea en la imagen, se puede re-
proyectar la posicion del objeto a un espacio 3D si considera-
mos conocido su tamafio real en la escena:

w Zw + 2n
ZW:](:V_ ZC:T

by “

h
2 —fxb—h
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Compensacion del movimiento de la camara

Flujo 6ptico disperso

Filtrado espacial y temporal Detector de contornos

Prediccion de la
siguiente imagen
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Busqueda de
contornos cerrados
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Alppr = Iyt — I

i Bounding Box

Figura 2: Pasos del método propuesto para la deteccion de UAVs.

U—cy v—cy,
fx b

donde 2 y w son la altura y anchura arbitrarias del objeto (m), b,
y b,, definen la altura y la anchura del “bounding box” del obje-
to detectado en la imagen. Esto nos permite obtener una estima-
cion de la distancia del objeto a la cdmara z. (salvo un factor de
escala). Ademas, u y v son las coordenadas en pixeles donde se
detecta el objeto y fx, f}, cx Y ¢, son los pardmetros intrinsecos
de la cdmara. Finalmente, la posicién del objeto en el instante ¢
en coordenadas de camara se escribe: ﬁt = (X¢, Vs 2o )1

Una vez conocida la posiciéon del UAV P, respecto de la
camara en cada instante de tiempo, podemos calcular su velo-
cidad \7, como:

Xe = Zc Ye = Zc (5)

N

Vi=PFP — Py (6)

Se trata de la velocidad relativa entre el UAV y la cdmara, o

lo que es lo mismo, la direccién del UAV respecto de la cama-

ra. A continuacidn, para determinar si el UAV detectado estd en

una trayectoria de colision, calculamos el producto escalar:

Vi Pt = |Vil|Ptl cos 6 @)

Cuando el vector de velocidad del UAV y su vector de po-

sicién son colineales, es posible una colisién en el aire. Por lo

tanto, esta es la primera condicién para detectar que el UAV
colisionard con la cdmara:

Vit Pt = |Vit||Pt|cos 6 = cos 6 ~ —1 8)

ya que en este paso v, y P, se han normalizado, por lo tanto,

6 = . Sin embargo, se espera una cantidad significativa de rui-
= - .

do en P, y, por lo tanto, en V,. Como resultado, como primera

condicién, solo comprobamos que | cos 6] =~ 1. A continuacion,

Ihttps://youtu.be/K3gm2ELIXxSM
Zhttps://unity.com
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la segunda condicién considera una tendencia filtrada en el drea
del objeto a lo largo de varias imdgenes. De esta manera, cuan-
do el objeto se acerca, el “bounding box” deberia crecer y vice-
versa. Para ello, se aproxima una funcién lineal de primer orden
utilizando la escala estimada del objeto en cada imagen ¢. Co-
mo resultado, la segunda condicién para predecir una colisién
considera un valor positivo en la pendiente de la funcién.

4. Resultados

En este apartado se define la base de datos empleada para la
comprobacion del método propuesto y se presentan resultados
en relacién con la capacidad del método propuesto para la de-
teccién y seguimiento de objetos aéreos asi como la prediccion
de la colisién con dichos objetos. A modo demostrativo, se in-
cluye un ejemplo de deteccion y prediccion de la colision en el
video !.

4.1.

Base de datos

La base de datos empleada consta de un total de 40 secuen-
cias de vuelo obtenidas en el simulador Unity?. Estas secuen-
cias han sido disefiadas especificamente para recrear diferentes
situaciones que se pueden dar en condiciones habituales de vue-
lo con el fin de abordar el problema de deteccién y prediccion
de la colisién con UAVs de la forma mds robusta posible. En to-
das ellas una aeronave transporta una cimara monocular y coin-
cide en el espacio aéreo con otro tipo de UAV. En 16 secuencias
ambas aeronaves colisionan y en 24 de estas secuencias no se
produce la colision.

Con el objetivo de probar las limitaciones de la solucién
propuesta se generaron 20 simulaciones donde la aeronave vue-
la sobre terrenos de cultivo a gran altura (estas secuencias se de-
nominan “crop plains”). Ademds, se generaron otras 20 simula-
ciones en un entorno de montafia donde la aeronave realiza un
vuelo rasante (secuencia denominada “rocky mountains”). En
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Figura 3: Ejemplos de diferentes secuencias del UAV modelo Camcopter© y Cessna© en los dos entornos de simulacién (“crop plains” y “rocky mountains”).

este ultimo entorno, el flujo éptico generado por los elementos
del suelo resulta erratico, por lo que constituye un desafio ma-
yor en términos de la estimacién del movimiento de la cimara
y la deteccion del UAV en trayectoria de colision. Por otro lado,
se han simulado dos clases de UAV, un helicéptero Camcopter?
y una avioneta monohélice Cessna *.

Por tltimo, se dispone de un “ground truth” en el que se co-
noce la posicion del UAV en el espacio 3D y su proyeccion al
espacio imagen con el fin de evaluar los resultados de deteccion
y prediccion de la colision. A modo de ejemplo, en la Figu-
ra 3 se muestran algunas instantineas extraidas de diferentes
secuencias de simulacién.

4.2.  Resultados del método de deteccion

En este apartado se evalda la bondad del algoritmo propues-
to para desempeiiar la tarea de deteccion y seguimiento descrita
en el apartado 3.1. Para ello, se han calculado resultados en
términos de “precision” y “recall” para las 20 secuencias de
vuelo que conforman la base de datos (véase la Tabla 1). Con
el objetivo de obtener dichas medidas, se han considerado los
verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y
falsos negativos de cada uno de las imdgenes que conforman
las diferentes secuencias.

Enla Tabla 1 se puede apreciar que los resultados obtenidos
para el entorno de terrenos de cultivo resultan muy correctos,
obteniéndose valores de “precision” y “recall” cercanos a 1. Si
se analizan en detalle los resultados obtenidos para el entorno
de montaia, el nimero de falsos positivos aumenta, decremen-
tando asf la precisién en la deteccién. Cabe remarcar que, en
muchos casos, los falsos positivos son debidos a la deteccion
de arboles y superficies rocosas cercanas a la camara y cuya
deteccién podria considerarse correcta, pues constituyen un pe-
ligro alto para la navegacion de la aeronave.

Por otro lado, en todas las secuencias se observan valores
altos de “recall”, con lo que podemos concluir que el algoritmo
propuesto no produce falsos negativos. Es importante mencio-
nar que los falsos negativos son altamente indeseables en un
sistema de deteccion de UAVs en vuelo.

4.3.  Resultados obtenidos en la prediccion de colisiones

Seguidamente, se evalia de forma cuantitativa el método
propuesto para llevar a cabo la prediccion de la colisién (apar-

3https://schiebel.net/products/camcopter-s-100/
4https://cessna.txtawcom
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tado 3.2). Para ello, se ha calculado la ratio entre el nimero de
imagenes en las que se predice la colisién y el nimero total de
imagenes que conforman una secuencia. Este factor se denomi-
na “ratio de prediccion global”, Rg. Esta ratio se debe comparar,
en cada caso, con el resultado esperado (1: si existe colisién en
la secuencia, 0: no existe colisién en la secuencia). Por otra par-
te, se observa en el conjunto de secuencias que, generalmente,
el tamafio del objeto a detectar es muy pequefio en las prime-
ras imagenes de la secuencia. Esto justifica la definicién de una
ratio de prediccion que considere Gnicamente los tltimos ins-
tantes antes de la posible colisién. Por tanto, se calcula la “ratio
de prediccién de 8 s”, Rg, también, en los ultimos 8 segundos
de cada secuencia.

En la Tabla 2 se muestran los resultados para cada una de
las secuencias que conforman la base de datos utilizada. Obser-
vando los resultados, se puede apreciar que, de forma general,
la prediccién de la colision es satisfactoria en todas las secuen-
cias. Cabe destacar el buen desempefio del algoritmo para am-
bos entornos, y en concreto, para los ultimos 8 segundos de si-
mulacién antes de la posible colision. Este tiempo se considera
suficiente para que el UAV inicie alguna maniobra de evasion.

5. Conclusiones y trabajos futuros

En este articulo se ha presentado una técnica para detectar
UAVs en vuelo mediante una dnica cdmara y predecir si existe
riesgo de colisién. El método estd basado en el célculo de un
flujo dptico disperso que permite calcular una matriz de homo-
grafia y compensar el movimiento de la cdmara. Finalmente, se
predice una posible colisién analizando la colinealidad existen-
te entre el vector posicion del UAV con su vector velocidad. Se
han presentado resultados en simulacién en términos de detec-
cién, seguimiento y prediccién de la colisién entre UAVs. Los
resultados obtenidos han sido altamente satisfactorios, puesto
que en la gran mayoria de los casos se detecta y se predice la
colisién con el UAV con la suficiente antelacién como para es-
quivarlo en caso de que se encuentre en trayectoria de colision.

Al evaluar el método de deteccidn, se ha encontrado una
tendencia a predecir un mayor niimero de falsos positivos que
de falsos negativos. Este hecho se considera beneficioso, pues
se considera que un falso negativo tiene una repercusiéon muy
grave en relacién con la seguridad de vuelo de estas aeronaves.
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El nimero de falsos positivos se ha visto incrementado espe-
cialmente en el entorno montafioso, donde la aeronave vuela a
baja altura. En este caso, no sélo se detectaba el UAYV, sino tam-
bién aquellos elementos de la escena mds cercanos que pueden
suponer un peligro en la navegacion.

En relacion con el método de prediccién de la colision, ca-
be destacar que, aunque no se conozca la profundidad a la que
se encuentra al UAYV, si que se puede estimar con precision su
direccién. De esta forma es posible estimar de forma fiable si
el dron se encuentra en trayectoria de colision. Por otro lado, la
capacidad de predecir si el UAV estd en trayectoria de colision
no implica que seamos capaces de conocer cuando se producira
ese impacto. Esta capacidad se plantea como una extension fu-
tura del presente trabajo que implicaria el reconocimiento del
objeto y de su tamaiio real en la escena. En los resultados mos-
trados, se obtiene que, en todas las secuencias en trayectoria
de colision el algoritmo ha sido capaz de emitir una alerta con
una antelacion de 8 segundos, tiempo suficiente para realizar un
procedimiento de evasion.

En cuanto a trabajos futuros, la informacién obtenida por
el método propuesto resulta de interés para integrarla en siste-
mas de “sense and avoid”. Para ello, habria que incorporar un
método de planificacién de trayectorias con el fin de eludir la
colisién.
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Tabla 1: Resultados de “precision” y “recall” (en tanto por uno) para cada una
de las secuencias que conforman el conjunto de datos (véase el apartado 4.1).

Deteccion de UAVs
Modelo de UAV Cessna Camcopter
Entorno | Sec. | Precision | Recall | Precision | Recall

1 0.99 1.00 1.00 1.00

2 0.99 1.00 1.00 1.00

3 1.00 1.00 1.00 1.00

4 1.00 1.00 1.00 0.77

Crop 5 1.00 1.00 1.00 0.77
plains 6 1.00 0.99 1.00 1.00
7 1.00 0.96 1.00 0.68

8 1.00 1.00 1.00 0.92

9 1.00 1.00 1.00 1.00

10 1.00 1.00 1.00 1.00

1 0.78 1.00 0.82 1.00

2 0.84 1.00 0.83 1.00

3 0.76 1.00 0.76 1.00

4 0.84 1.00 0.83 1.00

Rocky 5 0.87 1.00 0.84 1.00
mountains | 6 0.94 1.00 0.86 1.00
7 0.93 1.00 0.90 1.00

8 0.89 1.00 0.72 1.00

9 0.27 1.00 0.65 1.00

10 0.71 1.00 0.70 1.00

Tabla 2: Resultados de prediccion de la colision (sobre 1). Esta evaluacion se ha
realizado teniendo en consideracién las diferentes secuencias de manera com-
pleta y en los dltimos 8 segundos. Resultado esperado: “0” si no colisiona y “1”
si colisiona).

Prediccion de la colision
UAV Cessna Camcopter Res.
Entorno | Sec. | R; Rg R; Rs | esperado

1 0.28 | 0.11 | 0.24 | 0.06 0

2 [045]041]0.34] 0.30 0

3 10.80(0.81]0.96]| 0.96 1

4 0.80 | 0.80 | 0.71 | 0.93 1

Crop 5 [0.88]0.89|0.68 ] 0.88 1
plains 6 |[0.03[0.05]0.12] 0.00 0
7 0.12 | 0.08 | 0.09 | 0.00 0

8 [0.52]0.53]0.84] 1.00 1

9 [0.00]0.00|0.37] 0.37 0

10 | 0.40 | 0.40 | 0.03 | 0.03 0

1 [0.00]|0.00|0.00| 0.00 0

2 0.45 (042 |0.02| 0.02 0

3 (096097 ]0.79| 0.79 1

4 1055(055(0.70 | 0.70 1

Rocky 5 0.78 | 0.79 | 0.67 | 0.67 1
montains | 6 | 0.13|0.07 | 0.10 | 0.15 0
7 10.08 0.00]|0.09]| 0.00 0

8 [0.44]0.51]0.51] 0.59 1

9 [0.291]0.29]0.54 | 0.54 0

10 | 0.49 | 0.49 | 0.09 | 0.09 0

Referencias

Agarwal, A., Gupta, S., Singh, D. K., 2016. Review of optical flow technique
for moving object detection. In: 2016 2nd International Conference on Con-
temporary Computing and Informatics (IC3I). pp. 409-413.

Al-Kaff, A., Garcia, F., Martin, D., De La Escalera, A., Armingol, J. M., 2017.
Obstacle detection and avoidance system based on monocular camera and
size expansion algorithm for UAVs. Sensors 17 (5).

Benedek, C., Majdik, A., Nagy, B., Rozsa, Z., Sziranyi, T., 2021. Positioning
and perception in lidar point clouds. Digital Signal Processing 119, 103193.

Christnacher, F., Hengy, S., Laurenzis, M., Matwyschuk, A., Naz, P., Schertzer,
S., Schmitt, G., 2016. Optical and acoustical uav detection. In: Security +
Defence.

Deniz, O., Bueno, G., Bermejo, E., Sukthankar, R., 2011. Fast and accurate
global motion compensation. Pattern Recognition 44 (12), 2887-2901.

Hu, Y., Wu, X,, Zheng, G., Liu, X., 2019. Object detection of uav for anti-uav
based on improved yolo v3. In: 2019 Chinese Control Conference (CCC).
pp. 8386-8390.

Kurnianggoro, L., Shahbaz, A., Jo, K.-H., 2016. Dense optical flow in stabilized
scenes for moving object detection from a moving camera. In: 2016 16th In-
ternational Conference on Control, Automation and Systems (ICCAS). pp.
704-708.

Li, J., Ye, D. H., Chung, T., Kolsch, M., Wachs, J., Bouman, C., 2016. Multi-
target detection and tracking from a single camera in Unmanned Aerial Vehi-
cles (UAVs). In: 2016 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Ro-
bots and Systems (IROS). pp. 4992-4997.

Mori, T., Scherer, S., 2013. First results in detecting and avoiding frontal obsta-
cles from a monocular camera for micro unmanned aerial vehicles. In: 2013
IEEE International Conference on Robotics and Automation. pp. 1750-
1757.

Piccardi, M., 2004. Background subtraction techniques: a review. In: 2004
IEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics (IEEE
Cat. No.04CH37583). Vol. 4. pp. 3099-3104 vol.4.

Sepehr, A., Homayoun, M. N., 2014. Optical flow based moving object de-
tection and tracking for traffic surveillance. In: International Conference on
E-Business and E-Government.

Wu, Z., Suresh, K., Narayanan, P., Xu, H., Kwon, H., Wang, Z., October 2019.
Delving into robust object detection from unmanned aerial vehicles: A deep
nuisance disentanglement approach. In: Proceedings of the IEEE/CVF In-
ternational Conference on Computer Vision (ICCV).

848





