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Resumen y Abstract XI

Resumen

Los FOD son un problema que se da en la aviacion general tanto en la aviacién comercial
como militar, se tiene estimado que los objetos extrafios que pueden afectar a las aeronaves
le cuestan al sector aerondutico anualmente méas de 4.000 millones de dodlares tanto en
incidentes como en incidentes, teniendo en cuenta principalmente los gastos en
mantenimiento. Viendo esta gran problematica que se genera mundialmente en el sector
aeronautico se han implementado distintas alternativas de prevencién, unas poco
eficientes, y otras econdmicamente poco viables para ciertos aeropuertos, por esto se busca
implementar las tecnologias mas modernas que hay actualmente, con la inteligencia
artificial se puede generar deteccion de estos FOD entrenando una red neuronal
convolucional de aprendizaje profundo para que por medio de un dron automatizado con
su plan de vuelo establecido pueda realizar las inspecciones mucho mas eficientes y rapidas
alas inspecciones actuales que se enfocan en el uso de personal humano para detectar estos
objetos. Teniendo este proyecto un resultado de deteccién de objetos con una CNN del 83%
con un entrenamiento de 2236 imagenes con 7.838 etiquetas. Validandose en pruebas de
campo, recomendando que tipo de drones que ofrece el mercado podria ser utilizado para
este anlisis y de igual modo indicando la altitud de 2 a 5 metros necesaria para tener una
precision adecuade de por lo menos 58%, siendo privado con su plan de vuelo en base al

aeropuerto internacional El Dorado de Bogota.

Palabras clave: FOD, CNN, Dron, Seguridad operacional



Abstract

The FOD are a problem that occurs in general aviation, both in commercial and military
aviation. It is estimated that foreign objects that can affect aircraft cost the aviation sector
more than 4 billion dollars annually in both incidents and incidents, mainly taking into
account maintenance costs. Seeing this great problem that is generated worldwide in the
aviation sector have been implemented various alternatives for prevention, some
inefficient, and other economically unviable for certain airports, so it seeks to implement
the most modern technologies that are currently available, with artificial intelligence can
generate detection of these FOD training a deep learning convolutional neural network for
through an automated drone with its established flight plan can perform inspections much
more efficient and faster than the current inspections that focus on the use of human
personnel to detect these objects. Having this project a result of detection of objects with a
CNN of 83% with a training of 2236 images with 7,838 labels. Validating in field tests,
recommending what type of drones offered by the market could be used for this analysis
and likewise indicating the altitude of 2 to 5 meters needed to have an adequate accuracy
of at least 58%, being private with its flight plan based on the international airport El

Dorado in Bogota.

Keywords: FOD, CNN, Drone, Operational Safety
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Introduccion

Los objetos extrafios que pueden producir un dafo a la industria aeronautica (FOD) son un
problema que genera gastos enormes a las compaiiias, se tiene estimado que superan los
4.000 millones de ddlares por afio, siendo asi un gasto que se da por efectos de incidentes
y accidentes por estos objetos (Ukessays, 2020; Vara Castaneda, 2013).

Teniendo en cuenta que son objetos que pueden ser monitoreados por ayudas tecnologicas
contemporaneas, en el auge de este inconveniente se han implementado diferentes
alternativas de prevencion como ha sido los FOD BOSS(Aerosweep Pty Ltd, 2020), FOD
BUSTER(The FOD Control Corp., 2020), FODetect(FAA, E. Herricks, Woodworth, &
Patterson, 2012), iferret (FAA, E. Herricks, et al., 2011) y FOD Finder (FAA, Herricks, et al.,
2011), los cuales son alternativas eficientes, pero a su vez costosas siendo implementados
alrededor del mundo enfocandose en Estados Unidos, Asia y Europa, dando resultados

favorables en su disminucion.

Abarcando la detecci6én de estos objetos se puede ver que nacionalmente no se ha intentado
adentrar en este tipo de problematica, esencialmente se han generado accidentes e
incidentes por estos FOD como lo ha sido con el aviéon de Avianca (Grupo de Investigacion
de Accidentes — GRIAA, 2020) y el DC-3 (Grupo de Investigacion de Accidentes — GRIAA,
2018), se presenta constantemente ese riesgo latente de ocasionarse un posible incidente o
accidente.

Por esto mismo se plantea generar nuevas alternativas de inspeccion y prevencién de FOD
en Colombia teniendo muy presente las alternativas que se usan hoy en dia en el pais, por
esto mismo se tiene como hipoétesis generar un sistema de deteccion de estos objetos con
ayudar modernas como lo es la inteligencia artificial mediante aprendizaje profundo
implementandolo asi mismo en drones de inspeccién que puedan detectar estos objetos

mediante alternativas econémicas y eficientes.



2 Introduccién

Para llevar a cabo este proyecto se ha estructurado en 4 Capitulos principales. En el “Marco
referencial” se presentan algunas precisiones teoéricas y conceptuales de seguridad
operacional con su enfoque en FOD, integrando asi la tecnologia de inteligencia artificial
enfocandose en las redes neuronales convolucionales que son quienes le daran vida al
modelo de deteccidn, sin dejar de lado su parte legal en la cual se puede ver qué aspectos
legales entrarian en el tema y cuéles son las restricciones que se generarian para su
implementacion; En el capitulo del “Desarrollo del modelo” se hara el procedimiento de
entrenamiento de la red neuronal que se encargara de identificar los objetos en superficies
de posible aparicion dando su porcentaje de precision; pasando por el capitulo de “Criterios
de seleccion del dron” se hace un analisis de los tipos de drones que hay en el mercado y
cuales se han aplicado en proyectos similares seleccionando el tipo de dron a usar y
recomendando cuales del mercado actual podrian ser usados. Finalizando por el capitulo
de “Caracterizacion de vuelo” en donde se hace una prueba de vuelo con un dron y se realiza
prueba el modelo de deteccion en esta prueba definiendo asi la mejor opcion de uso para el

dron.



Antecedentes

El inicio de los problemas con los objetos extrafios que pueden producir un dafio llamados
FOD se dio con sus accidentes, que nacieron en si con la misma invencion de los aviones.
Con el pasar de los afios se han producido incidentes y accidentes a costa de estos objetos
extraflos y constantemente se generaban sistemas de control con respecto a estos objetos,
manteniendo las areas de labor constantemente limpias, todo fuera de residuos que
pudieran afectar de algtin modo. Todos estos factores se controlaban a la hora de estar cerca
del sector, pero no en gran magnitud.

Gracias a los grandes y fuertes accidentes que se han generado en el mundo es que los FOD
se volvieron un foco principal de la aviacién, como lo fue con el accidente del primer avion
comercial supersénico Concorde, en el cual por un FOD de un pedazo de lamina que fue
mal instalado de una aeronave DC-10 de la aerolinea Continental, se desprendié en su
carrera de despegue quedando en la pista y reventando el neumaético del tren izquierdo del
Concorde de Air France, generando que un pedazo del neumatico golpeara el tanque de
combustible, dando como resultado, una tragedia que terminé con 113 victimas (Bureau
d’Enquetes et d’Analyses pour la securite de I’Aviation civile, 2002), dando asi un ejemplo
de los peligros latentes que se tiene en la aviacidon. Se busca combatir estos peligros
mediante sistemas de control, tal y como lo son los generados por los mismos entes
gubernamentales de seguridad aeroportuaria como la FAA y la EASA, basandose en esencia
en las indicaciones de la Organizacion Aeronautica Civil Internacional (OACI) en el anexo
14 (OACI, 2016) que identifica las medidas necesarias para preservar la seguridad
aeroportuaria junto con multiples manuales de seguridad operacional (OACI, 1983, 1986,
2018).

Viendo la constante necesidad de generar sistemas de prevencion de accidentes por FOD, a
lo largo de los afios se han detectado investigaciones y emprendimientos con respecto a esto
como lo son los dispositivos de barredora FOD BOSS (1994, Australia) y FOD BUSTER
(Aerosweep Pty Ltd, 2020; The FOD Control Corp., 2020) que tienen como objetivo

prevenir los FOD mediante la adaptacion de herramientas de barredoras disefiadas para
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recoger objetos del pavimento. Funcionando como dispositivos que son arrastrados y
remolcados por un vehiculo a una velocidad maxima de 40 km/h, pero siendo también un
instrumento que no garantiza el 100% de recolecciéon de elementos FOD. Aunque

funcionando de manera adecuada para una inspecciéon de FOD.

Figura 1y 2: Tlustracion de FOD BOSS y FOD BUSTER
Recuperado de (Aerosweep Pty Ltd, 2020; The FOD Control Corp., 2020)

Habiendo diferentes alternativas de deteccion de objetos, se encuentran las inspecciones de
objetos extrafios por medio de radares como lo es el FODetect® (Waltmath -
Massachusetts, 2007) que es un sistema hibrido que usa el sistema de radar y de
electroptica que cumple en detectar estos objetos funcionando por radiobalizas puestas en
los bordes de pista como se puede ver en la figura 3, siendo aprobado por la FAA
cumpliendo con éxito las pruebas de deteccidon en superficies de las pistas de aterrizaje y
despegue en condiciones nocturnas, diurnas, lluvia, niebla, neblina y nieve (FAA, E.
Herricks, Woodworth, & Patterson, 2012). Junto con este sistema también se encuentra el
iferretTM (Singapore, 2008) que es muy similar al anterior, pero con un funcionamiento
maés enfocado en sistemas electropticos y un tamafio de sensores méas apartado a la pista de
despegue y aterrizaje para poder abarcar toda el area como se ve en la Figura 4, (FAA, E.

Herricks, Woodworth, Lazar III, et al., 2012).
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Figura 3: FODetect®

Recuperado de (FAA, E. Herricks, Woodworth, & Patterson, 2012)

Figura 4: iferret™

Recuperado de (FAA, E. Herricks, Woodworth, Lazar III, et al., 2012)
Junto a estos sistemas se puede hablar de los radares de ondas milimétricas que han sido
adaptados a la deteccion de estos objetos extrafnos como lo es el Tarsier® (Farnborough —
Hampshire, 2004) que funciona como un radar que mediante ondas electromagnéticas que
funcionan en frecuencias de 24 y 100 GHz y junto a procesos patentados por ellos mismos,
localizan estos objetos desde puntos fijos al igual que los sistemas anteriores como se
muestra en la figura 5 (FAA, E. Herricks, et al., 2011), a diferencia del FOD Finder™ (San
Diego — California, 2008) que cumple igualmente con un radar de ondas milimétricas, solo
que su ubicacion es movil puesto que se encuentra en una camioneta y su funcionamiento
se da al momento en que ésta se va desplazando por las zonas de inspeccion. Se puede

observar en la figurao 6 (FAA, Herricks, et al., 2011).
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Figura 5: Tarsier®
Recuperado de (FAA, E. Herricks, et al., 2011)

Figura 6: FOD Finder™

Recuperado de (FAA, Herricks, et al., 2011)
Adentrandose en el contexto nacional, las investigaciones enfocadas en la deteccion de FOD
no han iniciado. Pero sumando al contexto de deteccion de objetos, nacionalmente hay
diferentes investigaciones de deteccion de objetos con un enfoque de analisis de imagenes
bastante similar al deseado en este proyecto de grado, como lo es la investigacion de Gomez
Bedoya & Castrillon en 2019 acerca de la construcciéon de un sistema enfocado en la

vigilancia automatica de ganado mediante drones en el sector ganadero del oriente
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antioqueio por la necesidad de control de robo de ganado, usando alternativas de deteccién
de objetos de aprendizaje profundo como YOLO, con desempeiios de precision de 82%
(GOomez Bedoya & Castrillon, 2019), siendo asi no el Gnico estudio generado para mantener
el control del ganado. Se puede hablar del estudio realizado por (Giraldo Jimenéz et al.,
2021) en el cual realizaron una deteccion de ganado centrado en el uso de los algoritmos
de Mask-R CNN y Detectron2 usando alrededor de 1400 imagenes para lograr hacer el
seguimiento de ganado de esta zona ganadera. Un ejemplo de su resultado se puede ver en

la Figura 7.

Figura 7: Resultados de detecciéon de ganado

Recuperado de (Giraldo Jimenéz et al., 2021; Gomez Bedoya & Castrillon, 2019)
Otro documento que se podria afiadir es el de Cuevas Castafieda de 2019, enfocado en la
aplicacion de vision artificial con un dron para la aplicaciéon especifica en el &mbito de la
ganaderia vacuna en el territorio de Tunja, implementando herramientas algoritmicas

como Python, Open CV y Yolo dando como resultado la Figura 8.

. ¥ |y
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Figura 8: Resultado de ganaderia vacuna

Recuperado de (Cuevas Castafieda, 2019)
Siendo el analisis de imagenes y la deteccion de FOD temas que a nivel nacional no estan
tan inmersos se podria afiadir las regulaciones aeronauticas RAC que se dan para estos

temas las cuales se hablaran mas a fondo en el marco legal.
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Centralizando las investigaciones generadas acerca de la deteccion de objetos y la
prevencion de FOD se puede dirigir por la deteccion de objetos ya que a nivel local no se ha
fomentado la investigacion para la prevenciéon de FOD, por esto se puede hablar de
investigaciones como la de Gébmez Marin y Hernandez en 2019 enfocada en la deteccion de
aves en cultivos de fresa y a su vez mediante un dron repeler las aves dentro del cultivo.
Aunque unificAndose maés se puede hablar de investigaciones como la de Aviles Correa y
Garzon Bernal en 2021 de la FULL que implementa y disena un prototipo de sistema de
deteccion de obstaculos instalado en un dron de ala fija tipo ala Zagi que mediante la l6gica
definida en tablas de verdad maneje la sehal de control de los motores y la posicion de los
alerones con respecto al objeto detectado usando un sensor LIDAR que mediante un codigo
referenciado de Rojas Ramos en 2020 que usa neuronas convolucionales para su detecci6on

permite el funcionamiento del prototipo de evasion como se puede ver en la Figura 9.

Figura 9: Prototipo de ala Zagi pa evasion de obstaculos

Recuperado de (Aviles Correa & Garzon Bernal, 2021)



1. Planteamiento de problema

La seguridad operacional en la aviacion es el enfoque fundamental de toda operacion
aeroportuaria, ya sea de carga o pasajeros. Mundialmente se han presentado grandes
desastres por no tener un buen sistema de gestion de seguridad aeroportuaria (SMS),
siendo que el dia a dia es de vital importancia en cada industria relacionada con la aviacion
y un buen sistema de seguridad. Determinado por dos niveles, los factores humanos o
factores externos al manejo humano, generan diferentes alternativas para mantener una
eficiencia exponencial de la seguridad operacional, realizando labores de deteccion de
peligros que pueden llegar a ser un riesgo a la seguridad y efectuando tomas de decisiones
basadas en toda la informacién que se pueda juntar, como datos que ayuden a identificar
las preguntas pertinentes y asi después buscar una respuesta adecuada para mejorar la
seguridad operacional, teniendo en cuenta qué tipo de areas necesitan de una mayor
atencion. (OACI, 2018) Como se viene dando en el area de los Objetos Extrafios que pueden
generar un Dafo a una aeronave (FOD) siendo un referente que se presenta en cualquier
aerddromo, pista o rampa al momento que una aeronave realice su carrera de taxeo a pista

o asi mismo en su despegue o aterrizaje.

Siendo los FOD un problema que mundialmente ha estado presente en varios accidentes
como lo fue el accidente del concorde mencionado anteriormente que dej6 113 victimas
(Bureau d’Enquetes et d’Analyses pour la securite de I’Aviation civile, 2002), siendo este un
gran gran ejemplo del peligro de un FOD que demuestra la importancia que hay en prevenir
a toda costa cualquier objeto extrano en la pista que pueda provocar un dafio, asi sea tan
solo una tuerca, al momento de desplazarse una aeronave por la pista uno de sus motores
puede succionar esa pieza y en el interior puede generar dafios menores en la turbina y que
estos generen una secuencia de averias que lleguen a un incidente o accidente que termine

en tragedia, sumando a esto que un dafno asi puede generar gastos imprevistos a aerolineas
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por la reparacion de un motor por el simple dafio que gener6 una tuerca. Ejemplos como
estos son muchos, asi mismo la aeronave puede ser afectada en alguna de sus superficies de
control, como alerones, elevadores o timon de direcciéon generando a su vez posibles

desastres.

Como este mismo accidente se han presentado accidentes a nivel nacional, como lo fue en
Julio del 2018 en el corregimiento de San Felipe, Guainia donde un DC-3 de Air Colombia
al aterrizar en la pista no preparada, terminando su sentada de ruedas ya en suelo por una
varilla de hierro de una construccion, revent6 el neumatico del tren de aterrizaje izquierdo
lo cual produjo un pivote en el terreno, que gener6 un golpe del ala izquierda y la afectacion
de ambas hélices en los motores (Grupo de Investigacion de Accidentes — GRIAA, 2018)
Gracias a objetos pequefios en la pista se pueden generar accidentes graves, aunque a su
vez también hay incidentes que se producen por equivocaciones premeditadas como el
accidente de un Airbus A-320 de Avianca en octubre de 2020 que realizaba un vuelo desde
el aeropuerto Antonio Narifio de Pasto, el cual recientemente habia tenido una reparaciéon
en la pista hacia el aeropuerto El Dorado en Bogota cuando iniciaba su carrera de despegue
tuvo una turbulencia que se generd por el desprendimiento de asfalto de la pista por el
empuje de sus motores, por una falla de adherencia entre capas que a su vez levanto el
asfalto (FOD) generando un golpe en el estabilizador horizontal de la aeronave (Grupo de

Investigacion de Accidentes — GRIAA, 2020).

De esta forma y en pro de mejorar la seguridad aeroportuaria en pistas viendo el avance
tecnoldgico que se ha dado en los ltimos afios, se plantea una nueva propuesta teniendo
en cuenta especificamente el problema que generan los FOD en pista durante el despegue
y aterrizaje, de esta forma se propone como grupo de estudiantes de ingenieria aeronautica,
adelantar una investigacion de tipo cualitativa en la cual se pueda aplicar tecnologias
modernas como el andlisis de imégenes para identificar los FOD a través de un UAYV,
aplicando el uso de programas como Python, GoogleColab, RoboFlow, Makesence y YOLO
que apoyan a la deteccion de objetos mediante neuronas convolucionales teniendo en
cuenta el tiempo en que se genera actualmente para tareas de inspecciéon de FOD mediante

personal humano y a su vez la duracion de la realizacion de estas tareas.
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1.1 Objetivo

1.1.1 Objetivo General

Disefiar un sistema a partir de inteligencia artificial para la deteccion de FOD en

aeropuertos por medio de inspecciones con UAS.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Caracterizar los equipos UAS que permitan realizar inspecciones de areas de
movimiento de aer6dromos.

e Desarrollar el algoritmo para la deteccion de objetos mediante softwares
adaptativos para el objetivo de analisis de imagenes.

e Validar el modelo de deteccion de posibles FOD mediante pruebas de campo para

identificar qué sistema cumple con la tarea de deteccion.

1.2 Justificacion

Ante la gran problematica que dia a dia se va generando mediante los posibles peligros que
generan los FOD y que a su vez a lo largo de la historia aerondutica se ve que es un problema
latente que se presenta y genera accidentes e incidentes al costo de humanas en el proceso
para avanzar y mejorar la seguridad operacional, resulta de especial interés ver hoy en dia
la importancia que se tiene con respecto al tema y a su vez actualmente ver que se siguen
generando incidentes que podrian haberse evitado con un mejor sistema de prevencion de
peligros por FOD, ampliando més el rango de potenciales peligros, aminorando su posible
devenir.

El presente proyecto de grado surge por la necesidad de proporcionar alternativas nuevas
con todas las ayudas tecnoldgicas modernas donde se puede integrar una mejor seguridad
operacional previniendo accidentes generados por causa de los FOD, con el propésito de
identificar de una manera mas eficiente los objetos extrafios en la pista mediante la
modalidad de un dron que cuenta con una camara con la cual se realizara el anélisis de
imagenes para identificar correctamente estos objetos y asi mismo recogerlos,
disminuyendo tiempo en tareas de inspeccion de pista por objetos de FOD.

El proyecto busca beneficiar la seguridad de las personas y a su vez la eficiencia de las

empresas, primero generando una seguridad operacional evitando incidentes y accidentes
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los cuales pueden llegar a provocar pérdidas humanas, y a las empresas disminuyendo
costos de operacion y de personal al realizar tareas de inspeccion de pista.

Debido a que actualmente no se cuenta con alternativas mas modernas para la inspeccién
de este tipo de objetos, se busca profundizar en este tema generando alternativas modernas,
por medio de un método de inspeccion mas alternativo al actual, buscando con este
proyecto afianzar los conocimientos del tema haciendo que este sea un punto de partida en
el cual se empiece a generar estudios futuros profundizando en alternativas mas eficientes
para la seguridad operacional, siendo asi mismo este proyecto contrastado con temas

relacionados que ya se han realizado para mantener una buena seguridad aeroportuaria.



2. Marco Referencial

2.1 Marco Tedrico

Para la implementacion de este sistema de deteccion de FOD para la mejora de la seguridad
operacional para el transporte aeroportuario se precisa definir ciertos conceptos claves, los
cuales ayudaran a esclarecer todo el tema a abordar, por esto se enfocara en tres grandes

areas, Seguridad Operacional, Drones y Sistemas de anélisis de imagenes.

2.1.1 Seguridad Operacional

La OACI (2018) define la seguridad operacional como el area de la aviacién que “procura
mitigar en forma proactiva los riesgos de seguridad operacional antes de que resulten en
accidentes e incidentes de aviacion. Mediante la implementacién de la gestiéon de la
seguridad operacional SMS”, siendo asi un area de suma importancia en la cual se busca
ante todo pronoéstico mantener la seguridad, dividiéndose este sistema en dos grandes areas
de la seguridad, como lo es la Seguridad Operacional y la Seguridad de la aviacion, al hablar
de ellos se podria decir que son lo mismo, pero no, la seguridad de la aviacion se enfoca en
actos maliciosos y voluntarios que buscar afectar el funcionamiento del sistema de la
aviacion, en cambio la seguridad operacional se enfoca en los actos involuntarios donde
busca mejorar estas actuaciones, aunque los dos buscan la proteccién de las personas y los

bienes aeronauticos.

2.1.2SMS

Teniendo claro el concepto de seguridad operacional se puede adentrar en el sistema que
se ha integrado, definido por la misma OACI (2018) el Sistema de Gestion de Seguridad
operacional es el estado en el que los riesgos asociados a las actividades de aviacion relativas

a la operacion de aeronaves, o que apoyan directamente dicha operacién, se reducen y
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controlan a un nivel aceptable, considerando a la industria de la aviacién en su totalidad
como todo un sistema. Todos los proveedores de servicios y sus sistemas para la gestion de
la seguridad operacional se consideran como subsistemas, teniendo en cuenta que
organizaciones y personas estdn en el SMS y quien debe responder por la seguridad
operacional, teniendo una evaluacion adecuada mediante legislaciones y reglamentos que

tratan todos los peligros posibles.

2.1.3 FOD

Como el enfoque principal de esta investigacion se define gracias ala OPAIN (OPAIN, 2019)
que un FOD es el “dafio causado a una aeronave por objetos pequenos o aves aspirados por
los motores o cualquier objeto o material suelto en el 4&rea de movimiento que pueda ser
impulsado por el aire o arrojado hacia una aeronave, persona, edificio o vehiculo.”,

sefialando asi al FOD como un riesgo que debe ser removido con prontitud.

Figura 10: FOD

Recuperado de (Ortiz, 2020)

Siendo un peligro latente que siempre se mantendra en latencia siendo una amenaza
significativa a toda la Seguridad Operacional, siendo afectada junto con gastos
suficientemente grandes por algun error, afectando a las aerolineas como a los mismos

aerd6dromos o aeropuertos donde opere.

2.1.4 Inspecciéon FOD

Las inspecciones que se realizan a las zonas de funcionamiento de las aeronaves son

inspecciones que vienen muy ligadamente con la prevencién de FOD por esto se puede
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categorizar las inspecciones y auditorias periddicas en las zonas de operaciéon como lo hace
en 2010 el Departamento de Operaciones y Seguridad de la Zona de Operaciones de
Aeropuertos en tres niveles con el enfoque de garantizar altos niveles de seguridad
operacional:

- Nivel 1: Se basa en inspecciones rutinarias que deben ser llevadas a cabo por el
personal de operaciones que se basa en realizar una inspeccion que abarque toda el
area de movimiento adyacente al aeropuerto.

- Nivel 2: Este tipo de inspeccién es mucho mas rigurosa ya que debe ser llevada a
cabo por el personal de operaciones integrando los departamentos técnicos, de
mantenimiento, eléctrico, infraestructura y todo aquel que este estrictamente
relacionado con todas las pistas, zonas de taxeo y plataformas realizando una
inspeccion muy detallada.

- Nivel 3: Las inspecciones de este nivel son mucho mas rigurosas ya que buscan
proporcionar una perspectiva mayor de supervision de seguridad operacional
llevindose acabo de acuerdo a las normas exigidas incluyendo el correcto
cumplimiento de inspecciones nivel 1y 2.

Como se puede ver las inspecciones se diferencian en diferentes niveles de profundidad, la
(FAA & Dermody, 2022) se refiere a estas inspecciones en funcion a su programa como son
divididas en:

- Programa de inspeccion diaria
Basada en las inspecciones diarias que se deben realizar como requisito adicional del FAR
139 (FAA, 2004) que se refiere a que no es solo una inspeccion diaria, si no que estas
inspecciones se deben hacer una a la primera hora de la mafana, antes de cualquier
operacion refiriéndose a realizar una inspeccion a la luz del dia y otra nocturna teniendo en
cuenta la clase de aeropuerto que se esté explotando ya que dependera de esto las
inspecciones que se deben realizar en el dia.

- Inspeccion de vigilancia continua
Estas inspecciones se refieren a las que se deben realizar en areas que el aeropuerto indica
en su Manual Aeroportuario Certificado (ACM) y deben tener vigilancia continua cuando el
personal ingresa a dichas areas ya que se pueden producir condiciones peligrosas
significativas.

- Inspeccion especial
Se refiere a las inspecciones que se dan cuando se produce una condicién inusual o

acontecimiento inusitado, incluyendo en ocasiones cuando se tiene lugar un proyecto de
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construccion garantizando que no hay alguna condicion insegura, realizandolas antes de

que el personal de construccion se retire en caso de que se deba tomar medidas correctivas.
- Imnspeccion periédica del estado

Las inspecciones de este tipo se presentan cuando se dan condiciones que cambian

lentamente y pueden ser desapercibidas y se ven constantemente relacionadas con las

inspecciones diarias, un ejemplo seria la inspeccion de las pistas verificando el repintado

de las senalizaciones, o la verificacion de desagiies de la pista luego de lluvias fuertes, todo

este tipo de inspecciones no se deben dejar de lado y cuentan con su periodicidad.
—

Figura 11: Inspeccion de pista

Recuperado de (EGA Master S.L, 2020)

Modelo de queso suizo

A medida del estudio de las causas de varios desastres se ha propuesto el modelo del queso
suizo el cual el profesor James Reason (2018) explica por qué suceden las fallas, desastres
y accidentes, el cual funciona para el anélisis y la prevencién de riesgos. Este modelo se basa
en explicar que cualquier componente de un sistema u organizacién se considera como un
segmento siendo relacionado con una rebanada de queso, definiendo en el caso de la
aviacion como ejemplo el técnico que realiza la tarea de reparaciéon de la aeronave un
segmento, luego el supervisor que revisa la tarea confirma la reparacion hecha
adecuadamente como otro segmento, el inspector actia como otro segmento, luego el
segmento en el que actia el piloto al hacer una inspeccion de la aeronave y por tltimo
segmento los mismos sistemas de la aeronave al afirmar que la aeronave funciona
correctamente (dependiendo de la reparacién que se hubiera hecho), como se puede ver
hay varios segmentos que tienen que ser sobrepasados para que suceda un accidente, esto
viene relacionado con las rebanadas de queso, cada rebanada representa un posible error si

se ponen en hilera las rebanadas y hay una secuencia en los agujeros del queso ocurrira una
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catastrofe, en términos méas técnicos es una falla de errores, principalmente por la
combinaciéon de fallas activas que expresan mediante el factor humano, esta suceden
inmediatamente y las condiciones latentes que se dan mucho antes de que suceda un dano,
pueden estar presentes durante un tiempo y asi mismo estas pudieron ser creadas con

buenas intenciones.

Peligros

Pérdidas

Figura 12: Causalidad de Modelo del queso suizo

Recuperado de (OACI, 2018)

2.1.5 Drones

Dron una palabra que en la cultura general la cual se puede identificar facilmente su
significado, pero mas técnicamente se divide en diferentes términos como lo es en un UAV
(vehiculo aéreo no tripulado en inglés) que es el término técnico mas adecuado o asi mismo
como UAS (sistema aéreo no tripulado en inglés), RPA (aeronave pilotada a distancia en
inglés), multirotor, hexacoptero y octocoptero. (Asadi, 2016), teniendo diferentes términos

para su uso.

Los drones son una idea descubierta hace méas de un siglo, sus inicios fueron con los globos
aerostaticos usados como bombas lanzadas a distancia sin tripulacién para la industria
militar (Ana Velazquez Olivera, 2017), luego a medida de que lleg6 la aviacién con los
hermanos Wright lleg6 la Primer Guerra Mundial donde se lanzan torpedos de ataque
mediante la frecuencia AM (Villalta Ayala & Guerra Jara, 2016) y llegar a la Segunda Guerra
Mundial con la produccion en serie de Radioplane OQ-2 que funcionaba lanzandolo

mediante una catapulta y se recuperaba con un paracaidas, del cual se hicieron mas de 9400
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unidades para entrenar a los artilleros antiaéreos, luego de este avance empezaron en la
década de los 50s a integrar camaras cinematograficas para uso de reconocimiento
(Gibeault, 2016).

Gracias a este impulso en la industria de los VANT (Vehiculos Aéreos No Tripulados) al
pasar de los afos con la tecnologia de las aeronaves tripuladas se implementé el vuelo
mediante sistemas de propulsion a reaccion en la Guerra Fria, para luego las fuerzas aéreas
estadounidenses en la guerra de vietham se empezard a usar mas los VANT de
reconocimiento terrestre (Villasenor, 2013) Generando este avance y gracias a los conflictos
que se presentaban constantemente se fueron integrando armas a los VANT para dar
respuesta rapida a un enemigo, en este tiempo se populariz6 la palabra Drone que se
traducia como Zangano (Abeja macho). Como a lo largo de los afios la tecnologia militar
llegb a pasar a uso civil generando un uso més popular a los drones con aplicaciones de
ingenieria, salud, prevencion de desastres, cinematografia entre muchas méas aplicaciones

cotidianas (Reuter & Pedenovi, 2019).

2.1.6 Tipos de drones

Existen distintos tipos de drones, donde se ven con multiples rotores y formas, también
varia el tipo de uso que se le dara al UAS (Hassanalian & Abdelkefi, 2017), donde se reflejan
ventajas y desventajas segiin el campo en el que se emplee, los drones que se comercializan
a la fecha se pueden clasificar segun su tipo de vuelo.

- Multirrotores: Son los drones que cuentan con una configuracion de tres, cuatro, seis
y ocho rotores de empuje, dependiendo de su configuraciéon tendra una mayor o
menor estabilidad dependiendo de sus caracteristicas.

- Ala Fija: Tienen una configuracion similar a la de un avién, cominmente su inicio de
vuelo se da por catapulta sea humana o mecénicamente, teniendo la desventaja de no
poder lograr un vuelo estacionario.

- VTOL: Hace referencia a una combinacién de estos dos tipos siendo UAS que cuentan
con muy buena autonomia gracias a su desplazamiento, pero poca maniobrabilidad

generando problemas con su estabilidad.
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2.1.7 Analisis de imagenes mediante IA

Segun Gonzalez, R.C., Woods, R.E (2002) hace referencia al analisis de imagenes como al
conjunto de datos que a partir de imagenes se dan datos méas numéricos al identificar
distancias entre coordenadas (x,y) identificando el tamafo de las imagen y a su vez la
distancia entre un punto y otro mediante pixeles que son los elementos que identifican una
imagen mediante su tamano y calidad, como se ve constantemente en estudios geograficos,
de seguridad, astrondmicos, quimicos y muchas areas de alta necesidad de analisis de datos
e imagenes evitando el uso de sistemas anticuados por el factor humano dejando todos estos
anélisis en manos de una computadora que mediante su ensefianza podra realizar el estudio

necesario al que se tiene estipulado (Lopez Poveda, 2002).

2.1.8 Inteligencia artificial

Hoy en dia en plena segunda década del siglo XXI se ha dado una tecnologia tan avanzada
que es dificil de saber a diario que se va ideando con la tecnologia desde la microscopica a
la aeroespacial, una gran rama que sobresale de la tecnologia actual es la inteligencia
artificial (IA), una inteligencia que en términos simples es la inteligencia que pueden tener
las maquinas, computadoras que pueden tener procesos mentales y razonamientos de estos
procesos llegando a soluciones o a interactuar con multiples variables y llegar a una
conclusion, esta inteligencia se realiza para que piense como lo haria un ser humano,
realizando tareas como el procesamiento de lenguaje natural, representacion del
conocimiento, razonamiento automaético, aprendizaje autébnomo de maquina, vista
computacional y robotica de anélisis de sonido e imagenes, entre muchas més, como se ve
cotidianamente en los teléfonos inteligentes al momento en que se usa el asistente de audio,
el reconocimiento facial del celular, la lectura de textos, la cAmara del celular al reconocer
una sonrisa (Russell et al., 2004).

Mucha de esta tecnologia se encuentra en nuestras manos, pero todo esto inicio hace
muchos afios, exactamente en 1950 con Alan Turing y su prueba de diferenciar la
inteligencia que podria dar una computadora con la de un ser humano, realizando una
prueba de un interrogador que identifique mediante preguntas la inteligencia de la maquina
y el ser humano, sin saber cual es cual, hasta que el interrogador sea incapaz de reconocer

alguna diferencia entre los dos.
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2.1.9 Machine Learning

Al avanzar de la tecnologia y de los modelos tecnologicos que esta misma requiere a
inteligencia artificial parte desde un punto inicial el cual es el Aprendizaje Automatico
(Machine Learning) que proporciona a los ordenadores computacionales la capacidad de
aprender sin que se esté presente el programador, es decir sin que se le programe alguna
funcidn o tarea, ya que este mismo lo hace automaticamente, funcionando mediante un
algoritmo que aprendera de los datos a aprender y asi identificar patrones o tendencias que
le ayuden a clasificar elementos (Torres, 2018).
Con el avance que se ha generado a lo largo de los afios el machine learning ha tenido gran
variedad de algoritmos de aprendizaje dividiéndose en supervisado, no supervisado y
profundo (Deep learning):

- Aprendizaje supervisado: Se refiere a los datos que incluyen una etiqueta (label)

generada por el programador para que el modelo aprenda.
- Aprendizaje no supervisado: Es lo contrario al supervisado ya que no se basa en

etiquetas ya que el algoritmo clasifica la informacién por si mismo.

2.1.10 Deep Learning

Al pasar del machine learning es necesario hablar mas ampliamente del Aprendizaje
Profundo (Deep learning) el cual consiste en facilitar que los modelos aprendan respecto a
la experiencia y en especial en términos de “jerarquia” lo cual permite que el programador
tenga que especificar los datos o conocimiento que el mismo algoritmo necesita y
funcionando con el concepto de jerarquia el mismo modelo aprende conceptos complejos
de modelamiento a partir de conceptos sencillos de modelar, de ca su nombre ya que estos
conceptos se van construyendo mediante demasiadas capas que van profundizando cada
vez maés, lo cual permite crear modelos de IA que puedan identificar imagenes, ondas de

audio para lenguaje, archivos de lectura (Centeno Franco, 2019).

2.1.11 Redes neuronales

Para que toda esta tecnologia se diera principalmente la inteligencia artificial se basa en el
funcionamiento principal del ser humano, un cerebro que cuenta con millones de neuronas
que interactian entre si, las maquinas usan este mismo método con redes neuronales que

al interactuar juntas cumpliran con tareas de aprendizaje y asi realizar tareas. Funcionando
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como una unidad proceso tipica, con una entrada de datos, un procesamiento de estos datos

dando una salida de datos.

Entradas Salidas

Figura 13: Esquema de una unidad de proceso tipica

Recuperado de (Isasi Vinuela & Galvan Le6n, 2004)

2.1.12 Red neuronal artificial

Una red neuronal artificial (RNA) como su nombre lo dice es un conjunto de neuronas que
se relacionan generando un sistema de aprendizaje automético organizado por niveles o
capas, funcionando interconectadamente neurona con neurona (Isasi Vinuela & Galvan
Leo6n, 2004). Con cada neurona realizando calculos matematicos aplicando una funcion de
activacion, como se vera adelante el funcionamiento y los componentes de la red neuronal
artificial.
- Perceptron
El perceptréon es la unidad mas simple de la red neuronal artificial siendo el fundamento
bésico de la capa considerandose como el bloque de construcciéon de dicha capa. Su
funcionamiento es muy simple, primero consta de valores de entrada, luego estas entradas
pasan a unos pesos para luego el resultado llegue a ingresarse en la funcion de activacion
que da la solucion final, dividiéndose en dos modelos.
o Modelo de una capa

Su funcionamiento de red es simple basandose en un conjunto de células de entrada y asi
mismo de salida siendo estas células conectadas entre si determinando la discriminacion
del sistema como lo describe Isasi Vinuela & Galvan Leén y se observa en la figura 14 “x1”y
“x2” son las células de entrada y la salida “y” y la conexién de estas células pasada a pesos

como “wl” y “W2”
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Figura 14: Arquitectura de un perceptron de una capa

Recuperado de (Isasi Vinuela & Galvan Le6n, 2004)

Pasando del esquema se obtiene la Ecuacion 1. de activacion de la célula mediante la suma

ponderada por los pesos de cada entrada:
n
Y = Z WiX;
i=0 (1)

o Modelo multicapa
Este modelo es igual al de una sola capa, pero con capas ocultas que interactian
ciclicamente, es decir las de entrada, las ocultas y de salida solucionando la separaciéon y

discriminacion que genera el de una capa (Isasi Vinuela & Galvan Lebn, 2004).

¥

. _D_' = }ruc-

Ne-g N
Capa de Capas ocultas Capa de
entrada salida

Figura 15: Arquitectura del perceptron multicapa

Recuperado de (Isasi Vinuela & Galvan Leon, 2004)
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Definiendo la capa de entrada como la capa visible que recibe los senales o patrones que
utilizara en el entrenamiento de la red neuronal y luego la capa oculta que es el grupo de
neuronas que se encuentran entre las capas de entrada y de salida, que representa la salida

de respuesta del valor de los vectores de entrada.

2.1.13 Funcion de activacion

En contexto la funciéon de activaciéon es un valor que retorna de la salida que ha sido
generada por las capas anteriores a la salida, esta neurona depende principalmente de la
funcidén que se le ha impuesto a hacer, las funciones de activacién son normalmente
continuas y diferenciales. Un ejemplo son las siguientes funciones (Isasi Vinuela & Galvan
Leén, 2004):

- Funcion sigmoidal expresada por la Ecuacion 2:

1
h) =1e= ()

- Funci6n tangente hiperbolica expresada por la Ecuacion 3:
1 % g%
1 + e—Z (3)

filkx) =

Siendo definidas como funciones crecientes limitadas por dos niveles de saturacion de

salida 1y o para la sigmoidal, y la de tangente hiperbdlica de 1y -1 como se ve adelante.

1 - = | Tangenie f.-/ ”
os Sigmoidal /'/ 06 - hiperbdilica I,-"
/ ) /
0.6 f o 0.2 f
f {x) | 2 i |
04 / =0.2 /
0.2 ,"' =06 ;I,.
Y.
0 T Jf‘r T T =1 - T L
Figura 16: Funciones de activacion del perceptron multicapa
Recuperado de (Isasi Vinuela & Galvan Leon, 2004)
2.1.14 Red neuronal convolucional

Las redes neuronales convolucionales (CNN) el enfoque fuerte de las redes neuronales

definen la més poderosa técnica de las redes neuronales artificiales, naciendo su nombre de
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la operacion matemaética convoluciéon usada en matrices, usadas enormemente en la
actualidad en aplicaciones de area de vision con camara o video, de detecciéon de imagenes
por computadora, conectando una o mas capas convolucionales generando una red
neuronal estdndar dependiendo del objetivo que se le desee integrar como clasificaciéon de
imégenes o deteccion de objetos.
Este tipo de redes neuronales iniciaron con su funcionamiento en 1998 con el primer
modelo de reconocimiento de digitos escritos, siendo en su momento poco eficiente por el
poco volumen de base de datos que se tenia por la cantidad de imagenes usadas sumando
el factor computacional que se tenia tecnoloégicamente en su época, lo cual llevo a la
actualidad a iniciar con su funcionamiento en mayor volumen (Lecun et al., 1998).

a. Arquitectura de CNN
Una comparacién que se tiene presente con las CNN y las RNA es que con las redes de
neuronas comunes se pueden hacer modelos complejos como el analisis de imagenes, pero
hay un gran inconveniente al realizar el algoritmo de estas es que al realizar el analisis el
vector de entrada tendria que usar una matriz con los pixeles de una imagen, llegando a
necesitar miles de neuronas por cada pixel que tendria la imagen si solo fuera en escala de
grises como se puede ver la figura 17 un ejemplo menor con solo 16 pixeles, todo esto
simplemente para integrar una imagen en escala de grises lo cual con una imagen a color
por contar con colores se generarian tres matrices de RGB, identificando los colores rojo,

verde y azul, por lo tanto se generaria una cantidad de neuronas tres veces mayor.

(60 50 85 24

::> 123 130 137 48
' 225 210 189 72

159 290 241 96

=

1 T 3

|
L
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Figura 17: Ejemplo de red neuronal comin con una imagen en escala de grises.

Fuente: Elaboracion propia.
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Al realizar este anélisis con este tipo de redes neuronales se puede ver la necesidad de usar
una capacidad computacional gigante con imagenes que cuenten con millones de pixeles,
por esto es que las CNN son la solucion para este inconveniente ya que en la capa de entrada
se iniciara con una imagen en si en vez de una matriz, de igual modo se evitara la
dependencia espacial y temporal que permite realizar analisis de imagenes mas eficientes
independiente de la posicién espacial que tenga un objeto en una imagen.

El funcionamiento de una red de neuronas convolucionales se puede resumir en que su
funcion es disminuir las iméagenes que se quieren analizar a una forma méas facil de
procesar, claramente evitando perder las caracteristicas principales de reconocimiento de
la imagen, para que asi no se baje la prediccion, gracias a esto el modelo podra aprender
funciones complejas y asi mismo sera capaz de manejar sets de datos masivos (Saha, 2018).

b. Capa de convolucion

Para el funcionamiento de esta CNN se debe realizar un ajuste del conjunto de datos que
analizara ya que debido a la reduccién en los pardmetros involucrados usara diferentes
capas para su funcionamiento, como lo es con la capa de convolucion que es el pilar
principal de la CNN, el cual se basa en la aplicacién de filtros que aprenden patrones
pequenos, los cuales se llaman nucleos o “Kernels” que tienen la funciéon de cubrir todo el
campo de laimagen siendo recorrido en todo el ancho y alto de la imagen, por lo cual calcula
el producto escalar entre las entradas del filtro y la capa de entrada, generando un mapa
bidimensional de la imagen. Es decir, el filtro Kernel es una matriz que asigna valores a los
pixeles que desea analizar de la imagen bidimensionales teniendo como enfoque principal
y segundarios los pixeles contiguos. Generalmente para esta operacion los Kernels son
elementos de 3x3, operando mediante el movimiento hacia la derecha de cada pixel hasta
lograr el ancho completo de dicha imagen saltando hacia abajo al principio de la imagen de
igual manera hasta lograr recorrer toda la imagen completa, un ejemplo de este se puede

observar en la figura 18.
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Figura 18: Filtro Kernel realizando su funcién de convolucién

Recuperado de (Dumoulin & Visin, 2016)

c. Capa de reduccion pooling
Para el correcto funcionamiento de las capas de una red neuronal convolucional las capas
convolucionales trabajan conjuntamente con las capas de reduccion pooling, las cuales
cumplen con la funcién de reducir el tamafio de las imagenes cuando son grandes
disminuyendo su mapa de dimensionalidad sin dejar de lado la informacion importante de

la imagen como se puede ver en la imagen 19.
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Figura 19: Reduccion pooling de una imagen.

Recuperado de (Torres, 2018)
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Este proceso consigue evitar los altos costes computacionales para procesar los sets de datos
gigantes, siento de utilidad para extraer las caracteristicas dominantes como rotaciones y
posiciones manteniendo la efectividad del modelo (Saha, 2018). Esta capa se divide en dos
tipos:
- Max Pooling: Funciona devolviendo el valor maximo de la posicion de la imagen que
fue envuelta por el filtro Kernel.
- Average Pooling: Al igual que el Max pooling resuelve el valor promedio de la zona

que fue cubierta por el filtro Kernel, como se muestra en la figura 20.

max pooling
2030
112 37
12120(30| 0
811212 | 0
34701 37| 4 average pooling
112[100f 25 | 12 13| 8
79|20

Figura 20: Tipos de reducciéon Max Pooling y Average Pooling.

Recuperado de (Saha, 2018).

De manera que la capa de pooling se integra con el funcionamiento de la capa convolucional
se puede definir el propoésito principal de esta que es poder detectar caracteristicas o rasgos
visuales de las imagenes, como lo son aristas, lineas verticales o horizontales, gotas de color,
curvas, angulos, entre muchos mas, lo cual mediante varias capas convolucionales el
modelo aprende jerarquias espaciales y temporales, como puede ser una primer capa que
identifica lineas verticales, horizontales o diagonales de una imagen, la segunda capa
identifica rasgos mas claros como ojos, nariz, orejas y boca, pasando a la tercera capa que
mediante distintos apartados espaciales puede encontrar los patrones de una cara (Torres,

2018), como se explica en la figura 21.
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Figura 21: Funcionamiento de una red convolucional.

Recuperado de (Torres, 2020)

d. Capa completamente conectada

La capa totalmente conectada es la Gltima capa del esquema de las CNN y su funcién es
clasificar y determinar segin su entrenamiento a que clase pertenece la imagen de entrada,
esta capa se encuentra al final de la dltima capa de pooling, refiriéndose asi esta capa a que
cada nodo de la primera capa esta conectada directamente a cada nodo de la segunda
formando asi esta capa lo mas parecido a una red neuronal tradicional como un perceptron
multicapa que funciona con la activacion Softmax que sirve para normalizar
exponencialmente los valores que se obtuvieron de la red ante una nueva entrada y asi saber
la probabilidad de que pertenezca a cada categoria (Chen et al., 2018).

24x24 (x32)
12x12 (x32)  Bx8(x64) ax4 (x64)

28x28

[]

Convolution Pooling Convolution Pooling Full Connection
(Softmax)

Figura 22: Red neuronal convolucional con capa completamente conectada

Recuperado de (Torres, 2018)
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2.1.15 Deteccion de objetos

El machine learning ha traido la gran tecnologia de deteccion de objetos con el aprendizaje
profundo en el area de vision por computadora, siendo aplicado en distintas areas actuales
como lo es en la conduccion auténoma, los sistemas de correo, sistemas de seguridad, entre
muchos mas. Siendo un sistema tan complejo tiene el problema en determinar donde se
encuentran los objetos localizados en una imagen o video, sin poder determinar a la clase
que pertenecen, por lo cual se genera la Localizacion y Clasificacion de objetos que se divide
en tres fases:

- Categorizacion de regiones: Teniendo las diferentes relaciones de aspecto y tamaiio los
objetos en una imagen pueden aparecer en cualquier posicion, por esto una opcion
factible es escanear toda la imagen con una ventana multiescalar y asi detectar todas las
posibles posiciones de los objetos, pero se tiene el inconveniente de usar muchas
ventanas por lo cual se necesita un nivel de computacion muy grande.

- Extraccion de caracteristicas: Para identificar los objetos se deben caracterizar estos
mediante una representacion semantica y robusta, en estos casos se puede usar los
métodos de Scale-Invariant feature transform (SIFT), Histograms of Orented Gradients
(HOG) y Haar-like, no obstante, por las diversas apariencias y condiciones de
iluminacion y fondos no se puede generar un sistema adecuado de deteccion.

- Categorizacion de objetos: Se basa en la deteccion de objetos mediante un clasificador
que ayuda a distinguir una clase de objetos con respecto a otra dependiendo del set de
datos que se le proporcione, generando representaciones jerarquicas, informativas y
semanticas distinguiendo cada objeto, métodos como este son Supported Vector
Machines (SVM), AdaBoost o Deformable Part-based Model (DPM).

Para la detecciéon de objetos como se expuso anterior mente pueden haber diferentes

métodos de andlisis, pero no lo suficientemente eficientes ya que no logran tener un grado

aceptable sin la supervision humana, viendo este inconveniente se generan dos tipos de

modelos, de mono etapa y de dos etapas (Perales Izquierdo, 2022).

2.1.16 Modelos de mono-etapa

En este caso, los modelos se diferencian por utilizar una Gnica red profunda para la
deteccion de objetos; esto quiere decir que se encarga de predecir las diferentes Bounding

Box (BBs). En estos modelos su coste computacional otorga una mayor ventaja en cuanto a
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lo simple y rapido. Se destacan los modelos SSD, algunas versiones de You Only Look Once

(Liu et al., 2016).

2.1.17 Modelos de dos etapas

Estos modelos se caracterizan porque comparten los pesos de las capas iniciales, en primera
instancia se enfoca en detectar las regiones de la imagen en donde es mas probable que
existan objetos; en la segunda instancia se enfoca en calcular la probabilidad que exista un
objeto, como lo es la arquitectura Faster R-CNN donde se evidencian las distintas variables.

Faster R-CNN

Se caracteriza por utilizar un sistema de propuesta de regiones (RPN) para lograr que la red
de deteccion de objetos sea entrenable desde el inicio hasta el final. Ademas usa los tltimos
mapas de caracteristicas convolucionales para formular propuestas de regiones que luego
se proporcionan a las capas conectadas para la deteccion final (Ren et al., 2015).

Mask R-CNN

En este modelo se caracteriza que a través de sus procesos afiade una nueva rama a su
predecesor, excluyendo el alineamiento de pixel-pixel. En su primera etapa una RPN
propone multiples localizaciones de posible subjetidos dentro de la imagen; en la segunda
etapa se basa en los resultados obtenidos en el primer proceso, prediciendo las clases
individuales de los objetos, los bounding boxes reales y de esta forma calcula la mascara

binaria para rengio de interés (ROI)(He et al., 2017).

2.1.18 Modelos Deep CNN

Los detectores de objetos anteriores sirven como columna vertebral (Backbones) para que
los diferentes modelos Deep CNN puedan ser utilizados (Yan et al., 2020). La siguiente

tabla demuestra los mas representativos:
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Modelo Parm Cap.DCNN
Error Descripcion
DCNN (mill) (CONV+FQ)
A Fue la primera Red Profunda
lexNet
57 5+ 2 15.3% DCNN presentada den
[Krizhevsky et al., 2012]
ILSVRC2012.
ac Incrementa la profundidad de Ia
VGGNet16
134 13 + 2 6.8%  red. Usa filtros 3x3. Tiene un
[Simonyan and Zisserman, 2014]
mejor rendimiento.
Se basa en la red Inception, este
G concatena el mapa de
oogLeNet
s 4 | | 6 22 6.7%  caracteristicas que son el
zegedy et al., 2015
resultado de diferentes tamanos
de filtros.

InceptionV2 Es muy veloz al momento del
[Toffe and Szegedy, 2015, 31 4.8%  entrenamiento. Introduce la
Szegedy et al., 2016] normalizacién por Lotes.

YOLONet Se basa en la red GoogleNet y el
64 24 +1 -
[Redmon et al., 2016] uso del detector YOLO
Uso de conexiones residuales con
RestNet50
i L. 20164] 49 3.6%  pocos pardmetros previos
e et al., a
DCNNSs.
y Similar a VGGNet pero con
DarkNet
20 19 - menos parametros para usar en
[Red d Farhadi, 2017] P P
edmon and Farhadi,
cada capa.
No tiene conexiones residuales,
InceptionV4
41 ] 3.1%  tiene un redimiento similar que
[S d 1 ]
zegedy et al., 2017
InceptionResNetV2.
Lil Red muy liviana. Usa
MobileNet
3.2 27+ 1 - convoluciones separables para

[Howard et al., 2017]

aplicaciones méviles.

Tabla 1: Caracteristicas de modelos Deep CNN.

Recuperado de (Barba Guaman, 2021)
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2.1.19 Métricas de modelos de deteccion de objetos

De las técnicas mas usadas para evaluar la precision de un conjunto de datos de imagenes
es Interseccion sobre la Univision. Este es usado por varios detectores de las CNNs. Esta
métrica loU se define como se ve en la figura 23, teniendo en cuenta que en diferentes

estudios se considera un buen resultado si loU>70% como se observa en la figura 24:

Area of Qverlap
loU =

Area of Union

Figura 23: Ecuacion de métrica de Intersection Over Unién (IoU)
Recuperado de (Rosebrock, 2017)

Poor Good Excellent

Figura 24: Prediccion IoU

Recuperado de (Rosebrock, 2017)

Otra forma de métrica utilizada en la evaluacion de algoritmos de deteccion de objeto se
denomina mean average precision- (mAP). /en esta mAP es el producto de la precision y
recall de las cajas delimitadoras que han sido detectadas, estan en un rango de 0 a 100.

Rosebrock menciona que para encontrar el valor mAP se debe tener presente los siguientes
pasos: calcular la precision basado en los verdaderos positivos. Calcular el recall que es una
proporcidn de los verdaderos positivos de todos los positivos. Finalmente, obtener el valor
promedio maximo entre la precision y el recall (Rosebrock, 2017). La expresion matematica

seria la Ecuacion 4.:
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1 N
mAP = — Z AP
N (4)

n=1

2.1.20 Herramientas de procesamiento

-  Python

Python “es un lenguaje de programacion que posee eficientes estructuras de datos de alto
nivel y un enfoque sencillo pero eficaz sistema de programacioén orientada a objetos
convirtiéndolo en un lenguaje ideal para la creacion de scripts y el desarrollo rapido de
aplicaciones” segin su misma definicion dada, es muy usado actualmente en la
programacion de aplicaciones web, desarrollo de softwares, ciencia de datos y el machine
learning que define el constante aprendizaje de un sistema como la ensefanza que un
programador le puede dar a un software (Python Software Fndn., 2022).

- Yolo
YOLO definido como Solo Se Vive Una Vez (You Only Look Once en inglés) no da una
definiciéon muy clara, pero en si el sistema YOLO es un software que funciona para la
deteccién de objetos en tiempo real, el cual usa una red neuronal convulsionar, la cual ayuda
a hacer el analisis de una imagen dividiéndola en regiones y predice en la imagen la
aparicion de un objeto el cual previamente se le ensefi6 mediante un entrenamiento, usando
un analisis para diferenciar los objetos y eliminar los que no se relacionan con lo que se le
ensefo, luego de esto establece los objetos que detecto y el tiempo en que se ejecutd, como
se puede ver en la imagen (Redmon et al., 2015).

-  MakeSence.Al
La aplicacion de MakeSense es una herramienta de etiquetado de fotos en linea de c6digo
abierto y de uso gratuito bajo la licencia de GPLv3 la cual no requiere de un sistema
operativo complejo enfocado en proyectos de aprendizaje profundo, enfocandose en la
reduccion de tiempo de etiquetado de imagenes mediante IA generando archivos de salida
como YOLO, VOC XML, VGG JSON, CSV (Makesense.ai, 2022).

- Roboflow
Roboflow es una plataforma online de libre acceso con diferentes funciones, como su
enfoque principal para apoyar en el etiquetado de imagenes fundamentadas para usarse en
el entrenamiento de un sistema de deteccion de objetos permitiendo al usuario usar su

software y a su vez apoyarle en su proyecto mediante una libreria que tiene multiples data
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set de imégenes previamente etiquetadas y usadas en otros proyectos, sirviendo de ayuda
para realizar el entrenamiento de un modelo de analisis de imagenes (Roboflow, 2022).

- Google Colaboratory
Es un software online de codigo abierto proporcionado por Google mas llamado
GoogleColab el cual es una extension de su amplia red de usos de Gmail el cual esta basado
en un entorno de notebook jupyter que se basa en la creacién e intercambio de documento
de programas literarios para usos de simulacion numérica, modelado estadistico y de
maquinas el cual permite el uso de una memoria RAM de 12 GB ampliable a 25 GB y un
disco duro de 358.27 GB usando su nube de archivos Drive para acceso de archivos
(Panchal, 2019).

-  Download All Images
Es un software online que funciona mediante la opcién de extensiones del navegador web
Chrome que cumple con la funcién de recopilar copias de imagenes de una pagina web
descargandolas como archivo .zip protegiéndolas contra perdida de datos, usada en generar
conjunto de datos basados en imégenes para el machine learning (Download All Images,
2022).

- DroneDeploy
DroneDeploy es un software enfocado en automatizar el vuelo de un avién teledirigido UAV
facilitando la captura de imagenes o videos, generando sistemas de vuelo ya estandarizados
integrando rutas de funcionamiento productivas teniendo en cuenta el tiempo de vuelo que
normalmente se tiene con los UAV, usandose en industrias de la agricultura, construccion,
minerias, petroleo y gas, energias renovables, cubiertas, inspeccién, entre muchas mas

(DroneDeploy, 2023).

2.2 Marco Legal

Para abordar cualquier tema aeronautico civil es necesario tener en cuenta que leyes,
reglamentos hay que saber para interiorizarse en el problema a abarcar, por esto en la
aviacion civil en la cual se tienen maltiples sistemas de prevencion de riesgos de seguridad
operacional se de profundizar, no solo nacional si no internacionalmente, por esto se abarca
que reglamentos hay actualmente y rigen las areas a integrar en este proyecto de grado, por

esto este apartado en las normas que rigen el area de FOD y la de los UAV.
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2.2.1 Normativas FOD

- O0ACI

Entrando en contexto se partira de lo mas amplio a lo mas restringido, por eso se parte con
la Organizacion de Aviacion Civil Internacional, la cual se basa en el comportamiento
principal de todas las normas nacionales, para el funcionamiento de un sistema adecuado
de prevencion de FOD se integra el Anexo 14 (OACI, 2016) que se encarga del
funcionamiento de aer6dromos, parte fundamental del control de pistas, aerédromos,
rampas y demas areas de rodaje en los aer6dromos o aeropuertos, siempre teniendo en
enfoque la seguridad operacional.

Para enfocarse en las inspecciones de prevencion de accidentes por objetos extrafos se
dirige al Manual de Servicios de Aeropuertos (Doc. 9137) en su parte 8_(OACI,
1983)enfocandose en el funcionamiento de los servicios operacionales del aeropuerto de los
cuales indica a las normas adecuadas que se deben mantener para mantener una seguridad
operacional adecuada, integrando las inspecciones rutinarias que se deben realizar a las
zonas del aeropuerto y que direcciones deben ser encargadas para estas tareas por el estado
en el cual se desee operar un aerédromo. Junto con este documento viene enlazado el
Manual de Sistemas de Guia y Control del Movimiento en la Superficie (SMGCS, Doc. 9476)
(OACI, 1986)en el cual se especifica mas integralmente el procedimiento de realizaciéon de
las inspecciones abarcando las tareas de funciones y responsabilidades para la operacion
del aer6dromo, junto con los procedimientos adecuados para realizar las operaciones que
se dan en ocasiones de alta dificultad.

- FAA

Basandose en las normativas internacionales y viento la constante conexién que tienen los
aerddromos y aeropuertos con paises de gran flujo como lo es Estados Unidos se integra la
normativa norteamericana de aviacion civil bajo el mando de la Administracién Federal de
Aviacion, basandose en el objetivo de proporcionar las normativas adecuadas para la
prevencion de FOD, habiendo bastantes documentos relacionados con estos objetivos, pero
en esencia estan las “Advisory Circular” 150/5210-24 , 150/5200-18D y 150/5220-24 (FAA
& Airport Engineering Division, 2010; FAA & Dermody, 2022a; FAA & O’donnell, 2009)
que hablan de temas de orientacion para poder gestionar y crear un programa de
prevencion FOD, especificaciones de equipos para operaciones de retirada de estos objetos,
identificando a su vez las inspecciones necesarias para identificar los elementos y asi

mantener una seguridad operacional adecuada.
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- EASA
La Agencia de la Unién Europea para la Seguridad Aérea siendo el ente administrativo de
Europa también tiene su regulacion de manejo de FOD que aplica a todos los aerédromos
y aeropuertos que se encuentren ligados a su reglamentacion, basandose en la OACI genera
su propio reglamento (EU) No 139_(EASA, 2022a)_el cual indica todo el funcionamiento
correcto que deben llevar los explotadores de aer6dromos exigiendo la operacién correcta
y segura mediante su programa de control garantizando la concientizacion y participacion
de personal aeroportuario estableciendo medidas de prevencion y procedimientos para la
deteccion de los FOD junto con su retirada y eliminacion.

- SRVSOP
Integrandose mas en el funcionamiento de seguridad operacional se puede hablar del
Sistema Regional de Cooperacién para la Vigilancia de la Seguridad Operacional, siendo
como su nombre lo dice el ente encargado de vigilar y mantener la seguridad operacional
de los aeropuertos en Latinoamérica en el cual se puede integrar la circular de
asesoramiento AGA-153-015 (SRVSOP, 2020) que “contiene material explicativo e
informativo (MEI) y métodos aceptables de cuamplimiento (MAC) relativas al cuamplimiento
de la obligacion del operador/explotador de aer6dromo de eliminar objetos extrafnos en el
area de movimiento que puedan ser absorbidos por los motores o causar dafio a las
aeronaves” basandose en los reglamentos internacionales mencionados anteriormente y asi
mismo en los reglamentos aeronauticos latinoamericanos (LAR) 153 y 139 (SRVSOP, 2017,
2018) enfocdndose en las concesiones que tienen la tarea mantener la seguridad
aeroportuaria y asi mismo generar un programa de prevencién de FOD.

- OPAIN y AIRPLAN
Con diferentes aer6dromos y aeropuertos a nivel nacional en el pais de Colombia se puede
hablar de las concesiones de OPAIN y AIRPLAN que son las empresas operadoras de
aeropuertos importantes como lo son El Dorado de Bogota, Olaya Herrera de Medellin, Jose
Maria Coérdova de Rionegro, Los Garzones de Monteria, Antonio Roldan Betancur de
Carepa, El Carano de Quibdo y Las Brujas de Corozal. Siendo los operadores de todos estos
aeropuertos necesitan regirse por las normativas que aplican nacional e internacionalmente
generando sus propios planes operativos de prevencion de FOD, como lo son los
documentos GSO-PG-0002 y GOP-PN-003 (OPAIN, 2017, 2020) de la OPAIN y PL —03-
006 de AIRPLAN (Airplan, 2018).
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2.2.2Normativas UAV
- 0ACI

La aviacion mundial ha entrado en tecnologias constantemente avanzadas, como lo es hoy
en dia con la integracion de los vehiculos aéreos no tripulados o drones que se integran mas
a la aviacién civil, viendo este inconveniente la OACI se ha visto forzada a empezar a
implementar metodologias para mantener la seguridad aeroportuaria y operacional, como
lo inicio con la Circular 328 AN/190 (OACI, 2011) en la cual hace la introduccion de los
drones a sus estados miembros, junto con el Manual de los Sistemas de Aeronaves Pilotadas
a Distancia Doc. 10019 AN/507 (OACI, 2015) en el cual la OACI entra en contexto con las
practicas estandar que se deben dar para el manejo de los drones en el espacio aéreo y asi
integrar la regulacion para drones hasta 2025, en adicion el plan que tiene dirigido para
integrar por completo a los drones en las operaciones cotidianas con reglamentaciones
rigidas y solventes en las cuales se explicara su correcto funcionamiento.
- FAA
Teniendo la adaptaciéon de los drones a la sociedad civil la FAA tuvo que integrarse al
funcionamiento de estos dispositivos generando la regulacion de estas generando la parte
107 de las Regulaciones Federales de Aviacion (FAA, 2016), en la cual se integra toda norma
para el uso de estas aeronaves como lo es las licencias que se necesitan para su uso, la
definicion de cuales usos se les puede dar a los drones y asi mismo las limitaciones que estos
tendran, asi mismo la FAA adiciona informaciéon mayor en el apartado “dronezone” (FAA,
2022a) de su pagina web en el cual se podra informar sobre las regulaciones que se dan en
los distintos estados de Estados Unidos y asi mismo dando recomendaciones de uso como
el de aplicaciones como B4UFLY que indican las restricciones de espacio aéreo que pueden
haber y muchos méas datos de uso de drones (FAA, 2022b).
- EASA

Europa entrando en el mundo tecnologico de los drones tuvo que integrarse forzosamente
por medio de la Agencia de la Union Europea para la Seguridad Aérea a regular el
funcionamiento de las aeronaves no tripuladas indicando de diferentes formas las
regulaciones que regian el comportamiento de estos dispositivos en el aire, como lo son con
los “acceptable means of compliance” (AMC) y “guidance material” (GM) que son
documentos regulatorios e informativos que suministran la informaciéon de vuelo, creacion,
pilotaje, entre otros requisitos para el uso de drones, por esto la misma EASA genero un
documento donde indicaba la ilustracién de todas estas normas el cual se llama “Easy

Access Rules for Unmanned Aircraft Systems” en el cual se indica cada regulacién
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establecida para el funcionamiento y vuelo de drones en el territorio Europeo (EASA,
2022b).
- UAEAC

A nivel nacional se fue integrando de a poco el uso de drones para uso civil, pero la Unidad
Administrativa Especial Aeronautica Civil tuvo al igual que muchos paises integrarse a esta
nueva tecnologia, en 2015 se genero la Circular Reglamentaria 002, 2015- Aerocivil. La cual
dio inicio a los requisitos generales de aeronavegabilidad y operaciones de drones, siendo
reemplazada posteriormente en el 2018 por el apéndice 13 del Reglamento Aeronéutico
Colombiano (RAC) 91 (UAEAC & Salazar Gémez, 2018) en el cual se convirti6 en regulacion
el funcionamiento de los drones independientemente del propoésito que se le tuviera,
regulando su funcionamiento en vuelo, aptitud técnica y tipo de operaciones que podria

tener, preservando constantemente la seguridad operacional al hacer su uso.



3. Diseino metodologico

3.1 Tipo de Investigacion

El proyecto a realizar tiene un enfoque cualitativo experimental el cual se basa en un flujo
de pasos para un analisis investigativo de un sistema y la aplicacion de este donde las etapas
de todo el proyecto interactan hasta llegar a un objetivo como lo menciona Roberto
Hernandez Sampieri en el libro “Metodologia de la investigacion” (Hernandez Sampieri et
al., 2014), en el proyecto se usaran las técnicas y herramientas para ahondar sobre el estudio
de sistemas de anéilisis de imagenes basdndose a su vez en el modelo de seis fases:
comprension del sistema y datos, preparacion de los datos, modelado, evaluaciéon y
despliegue, del modelo de “CRISP-DM” (Shearer, 2000) adaptando estas dos metodologias
en el uso de identificacion de FOD que se desea abarcar en este proyecto, investigando sobre
que modelos se pueden usar para la prevenciéon de estos objetos y a su vez encontrar la

mejor manera de integrar el uso de drones para mejorar los procesos de seguridad

&
-

Implementacién en campo

Caracterizacion del vuelo (
Cristerios de seleccidn del (
dron

Desarrollo del modelo de

deteccion K

Recopilacion de datos e
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operacional.

Figura 25: Diagrama de flujo del proyecto.

Autoria propia basado en el libro de Herndndez Sampieri y Shearer
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3.1.1 Recopilacion de datos e informacion

Para dar inicio a este proyecto de grado se parte desde la informacion necesaria para
entender el disenio que se desea realizar, adquiriendo los conocimiento adecuados para
iniciar en el mundo de la inteligencia artificial y entender que se esta entrenando, luego de
esto se inicia con una base de datos para crear el modelo de deteccién de objetos, para esto
se recopilara esta informacion autonomamente e investigativamente, usando alternativas
en linea que permitan ayudar a generar una base de datos robusta usando imagenes de
bases de repositorios como lo son en Google y Roboflow. Al basarse en fotos recopiladas de
la red se tomaron fotos propias de alta resolucion a una distancia adecuada a las que
necesitaria el modelo para poder ser usado en la cAmara de un dron y asi realizar la

deteccion de objetos en las zonas a analizar.

3.1.2 Desarrollo del modelo

Para este paso se realizara el etiquetado del data ser de informacidon que se recopilo en
imagenes que estarian listas para el entrenamiento donde se utilizara el software de la
plataforma de MakeSence disefiado para el desarrollo de visién por computadora para
realizar el etiquetado de las imagenes manualmente para que el sistema pueda aprender
mediante estas etiquetas a identificar estos objetos al haber aprendido después de su
entrenamiento, pero antes de pasar a este entrenamiento se debe validar todas estas
etiquetas usando la plataforma de Roboflow que al igual que MakeSence tiene la
herramienta de etiquetado, pero a su vez cuenta con la herramienta de validacién de
imégenes y etiquetas depurando todo fallo que pudiera haber en las etiquetas mostrando el
error que pudiera haber al etiquetar este volumen de imagenes para posterior mente
generar un codigo para realizar el entrenamiento en formato Yolo.

Ya teniendo estos pasos realizados se procede a iniciar con el entrenamiento del modelo de
deteccion de objetos usando la neurona convolucional de c6digo abierto YOLO V5 el cual
mediante herramientas como Google Colab se generara el proceso de codificacion del
sistema de analisis de imagenes realizando la conexion de las imagenes ya recopiladas e
identificaAndolas con sus respectivas etiquetas culminando su entrenamiento.

Teniendo el entrenamiento del modelo listo para funcionar se pasa a hacer la validacion de
datos confirmando que los datos generados sean lo mas acertados a la realidad mediante
los datos de validacion generando el entrenamiento por completo y asi generar un
porcentaje de funcionamiento aceptable para iniciar con el proceso de detecciéon de los
objetos FOD.
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3.1.3 Criterios de dron a usar

Aca gracias a la informaciéon adquirida no solo del modelo a usar para la deteccion de
imégenes se investiga de la actualidad, donde se usan los drones actualmente, en que
industrias se aplican y como se aplican investigando que inferencia tendria con este
proyecto identificando que caracteristicas deberia tener el dron para cumplir con su
correcto analisis de imagenes detectando los FOD en una pista o zonas de movimiento de

aeronaves.

3.1.4 Caracterizacion del vuelo

Al comprender ya que dron se llegaria a utilizar para la deteccidon de objetos se procede a
preparar dicho funcionamiento, teniendo en cuenta aeropuertos como lo es El Dorado de
la ciudad de Bogot4, realizando el plan de vuelo que tendria el dron y asi mismo ver la
viabilidad de su uso solo o el uso conjunto de diferentes drones para poder barrer zonas de

inspeccidn y lograr identificar los FOD.

3.1.5 Implementacion

Culminado todos estos procesos se emplea el modelo de deteccién con pruebas de campo
entrando en funcionamiento este sistema en el dron generando pruebas en un ambiente
natural similar al que tendria en un aeropuerto empezando a detectar los objetos en el suelo
para asi generar su ubicacion y asi mismo dar inicio con el proceso de recoleccion por parte
del personal de FOD.

3.2 Delimitacion

3.2.1 Espacial

El proyecto a realizar se propone ser una alternativa de seguridad operacional a nivel
mundial refiriéndose a una probleméatica comun en todas las pistas aeroportuarias como se
ha visto en distintas partes del mundo accidentes producidos por este fenémeno de los FOD,
aunque inicialmente se propone adaptar este sistema a nivel nacional enfocaAndose en el
aeropuerto El Dorado de la ciudad de Bogota de Colombia, sin embargo para la recopilacién

de informacion sera necesario ampliar la vision a nivel internacional.
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3.2.2Temporal

Los datos que seran recopilados para este trabajo de grado estaran enmarcados dentro del
periodo 1980 — 2022 integrando en este periodo todas las alternativas tecnologicas que se
encuentran actualmente para la generacion de sistemas de analisis de imagenes y su
segmentacion a través de fuentes secundarias en areas de seguridad operacional abarcando
temas de Objetos Extrafios que generen algin Dafio a aeronaves teniendo en cuenta todo el

tiempo pasado en el cual se han generado multiples incidentes y accidentes.

3.2.3Académica

El proyecto de grado planteado obedecera con lo exigido por la Fundaciéon Universitaria Los
Libertadores entorno a su nivel investigativo y cuadro de sustentacion de proyecto de grado
integrando en este la informacién clara y concisa apoyandose en bibliografias, textos, libros,
regulaciones y estudios que proporcionaran los conceptos e informacién necesaria para
generar un sistema de analisis de imagenes usado mediante tecnologias vanguardistas

como los drones la prevencién de incidentes o accidentes producidos por los FOD.

3.3 Valor de la investigacion

¢ Conveniencia
Siendo una problematica presente constantemente en problematicas operacionales la
implementaciéon de este proyecto de grado en la industria aeronautica generara una
alternativa adicional a la prevencion de accidentes aeroportuarios.

¢ Relevancia social
La proyeccion social que se tendra sera adaptada en toda persona que use el medio de
transporte aeroportuario ya que al implementar este sistema se tiene como vision generar
una mejor seguridad aeroportuaria evitando accidentes.

e Implicaciones practicas
Gracias a problematicas actuales que se presentan dia a dia en busca de la prevencion de
incidentes y accidentes aeroportuarios se evitaran practicas anticuadas de inspeccion que

buscan evitar los FOD.



4. Desarrollo del algoritmo de vision
artificial

Dando inicio al desarrollo puntual del proyecto de grado se tiene claro el gran problema que
se busca abordar, viendo el peligro constante y latente que se tiene en la seguridad
operacional del dafio que podria ser producido por objetos extranos. Partiendo de las
alternativas que actualmente se tienen para la prevencion de estos FOD, como lo son las
tecnologias de barredoras de objetos FOD BOSS o FOD BUSTER que cumplen con la
funcion de recoger objetos en la pista aunque de una manera poco eficiente y otras
alternativas como los radares y sensores FODetect®), iferret™, Tarsier® y FOD Finder™
son posibles detectores de FOD mucho mas sofisticados y costosos a diferencia de la
inspeccién comun realizada por el personal que conlleva el uso de personal humano
mediante una inspeccion visual del terreno y asi mismo el desgaste que puede tener el
personal al realizar esta actividad lo cual no lograria generar un 100% de verificacion de
FOD y su recoleccion.

Viendo la gran rama de posibilidades de detecciéon de FOD se desea aplicar la tecnologia
computacional en la cual mediante cAmaras usadas por un Dron se lograra identificar estos
objetos mediante inteligencia artificial con el entrenamiento de una red neuronal
convolucional de aprendizaje profundo anélisis de im4genes por medio de alternativas

contemporaneas como lo son Python y Yolo.

4.1 Desarrollo del analisis de imagenes

Para iniciar con el analisis de imagenes es de suma importancia saber los pasos que
conllevaran a la realizacion de deteccion de objetos que necesitaria el modelo, se ha optado
por el sistema de (Jocher et al., 2022) en el cual explica como se puede realizar la
automatizacion de un detector de objetos con las alternativas que da YOLO V5 y su

programacion mediante Python.
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El objetivo en este capitulo es generar el modelo de deteccién con objetos siendo entrenado
para poder reconocer ciertos objetos y observar como procederia ante la aparicion de dichos
objetos en imAgenes o fotogramas, apoyandose en el concepto de deep learning mediante

la neurona convolucional de YOLO.
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llustracion 1: Diagrama de flujo de detector de imagenes

Autoria propia



Desarrollo del algoritmo de vision artificial 45

4.2 Requisitos

- Detectar objetos
Para la deteccion de objetos es necesario iniciar con qué clase de caracteristicas debe tener
estos objetos que el programa va a identificar, identificando asi si el objeto cuenta con una
estructura con ciertas dimensiones y con colores comunes que caractericen a cierto objeto,
identificando maultiples objetos y asi identificar su clase, por esto se inicia con establecer a
qué clase de objetos pertenece, en este caso se abarcan las siguientes clases:
o Arandelas
o Avion
o Tractorista
o Tuerca
o Basura
- Ubicacion del objeto
Liego de tener el modelo identificando los objetos que se desean detectar este mismo debe
se entregar la posicion de donde se encontraran estos objetos, su ubicaciéon en la imagen
identificando su tamafo, y lugar donde se encuentra identificAndolo con una regiéon de
posicion mediante un cuadro de seguimiento que caracteriza el objeto con el tipo de clase a

que pertenece.

4.3 Procedimiento

El procedimiento realizado para que el modelo cumpla con su detecciéon de objetos se divide
en diferentes etapas, en las cuales el sistema tendré la capacidad de aplicar el machine
learning, dependiendo de la informacién que se le suministre al sistema asi mismo tendra

la capacidad adecuada para identificar los objetos de manera més correcta.

4.3.1Data Set

Para iniciar en la ensefianza del modelo de detecciéon de objetos se debe preparar un
conjunto de imagenes de los objetos a analizar, de los cuales se dividiran basandose en el
principio de Pareto (Dunford et al., 2014) que define una divisién de 80/20, empleando un
80% de las imagenes totales para uso de entrenamiento y el 20% demaés para la validacién
del entrenamiento, aunque también se recomienda usar tres divisiones de estas imagenes

en vez de dos, afadiendo el conjunto de imagenes para prueba como fue recomendado por
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el software de Roboflow de 70/20/10 (Roboflow, 2022) se usé el 75% de imagenes para

entrenamiento, un 18% para validacion y un 7% del total de las imagenes para prueba.
[ .

How should we split these images?

Choose
Split Images Between Train/Valid/Test s
Train Test
70% 10%

O

Not sure what this is? Learn more on our blog.

Figura 26: Recomendacioén Roboflow para data set de imagenes

Recuperado de (Nelson, 2020)

4.3.2Imagenes

Al analizar la cantidad de imagenes necesarias para ensefarle al modelo de detecciéon de
objetos se recopilaron 727 de las imagenes de bases de datos en linea y las demas imagenes
fueron tomadas por autoria propia en el aeropuerto y zonas similares al area que llegaria a

analizar el Dron.

Figura 27: Imagen de FOD para analisis.

Autoria propia.
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Para recopilar las imagenes de estos objetos en linea se utilizd la extensiéon de Google
Chrome de Download All Images la cual al momento de entrar en un buscador de una base
de datos como lo es Google se buscé imégenes de los objetos a analizar que fueran concordes
con lo deseado a detectar.

Esta funcion de Download All Images permite descargar todas las imagenes que aparecen
en la ventana que uno esta utilizando, agrupandolas en un archivo “.zip”, al momento en
que se realizo6 la bisqueda se activo esta funcion descargando dichas imagenes listas para

ser usadas para el entrenamiento y validacion del modelo.

Cc # google.com

tuercas

Tuerca Tornillo M3 - Tuerca M3 X 100 | Me Preguntas sobre las tuercas resistentes a la abrasio.

3b271fa8-29ea-40....zip Mostrar todo

Figura 28: Funcionamiento de Download All Images.

Autoria propia.

4.3.3Etiquetado

Luego de haber recopilado la informacién necesaria para entrenar el modelo, estas
imégenes deberan ser etiquetadas para que el sistema identifique correctamente los objetos
al momento de realizar una deteccion. Para este caso se usara el programa MakeSense para
realizar el etiquetado de cada imagen a analizar.

Explicacion de proceso de etiquetado
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Primero se debe subir las imagenes destinadas para el entrenamiento en la
plataforma de MakeSense identificando que son para una deteccion de objetos,

imagen 29.

Figura 29: MakeSense Carga de imagenes a la plataforma.
Autoria propia.
Luego de haber cargado las imagenes a la plataforma se inici6 con el etiquetado de

las imagenes a analizar, designando las clases de objetos que se van a analizar,

imagen 30.

Create labels

Before you start, you can create a list of labels you plan to
assign to objects in your project. You can also choose to skip
that part for now and define label names as you go.

Figura 30: MakeSense Creacion de clases de etiquetas.

Autoria propia.

Al tener claro qué clase de objetos se desean analizar en el modelo se empiezan a
identificar mediante recuadros de cada clase los objetos que se desean identificar en

las im4genes una por una como se muestra en la siguiente imagen:
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[ Tener sentido @ Comporfamiento % Comunidad Nombre del proyecto: my-project-name

O recto

B omites
1] l0s
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Figura 31:Etiquetado de imagenes en MakeSense.
Autoria propia.
- Luego de tener etiquetadas todas las iméagenes se exportan las etiquetas de dichas
imégenes en un archivo con archivos con formato de Yolo, imagen 32.

Export rect annotations

Select label fype and the file format you would like to use to
export labels.

A zip package confaining files in YOLO format.

A zip package containing files in VOC XML format.

Single CSV file.

Figura 32: Descarga de etiquetas de MakeSense.
Autoria Propia.

- Teniendo exportados todas estas etiquetas, se guardan en la carpeta de “train” que
se encuentra en la carpeta de “labels” siendo la misma cantidad de las im4genes

anexadas en la carpeta “train” de la carpeta de “images”.
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Luego de identificar las etiquetas de las imagenes de entrenamiento se debe hacer
el mismo proceso con las imagenes de validacién ingresdndolas en la plataforma de

MakeSence y guardandolas en las carpetas “val” de “labels” e “images”.

Luego de tener completo el dataset de 1530 imagenes se procedi6 a cargarlas en el sistema

de Roboflow en el cual se hizo una correccion y depuraciéon de las imagenes recopiladas

eliminando las imagenes y etiquetas mal hechas que no podrian funcionar en el sistema de

YOLO dejando 1274 imagenes para el inicio del modelo, de las cuales se modificaron a un

tamano adecuado de uso en YOLO, modificando las imagenes a un tamaifio de 416x416,

como se observa en la Figura 33.

Dimension Insights

Size Distribution

The indicates the median width by median height image (416x416).

small 69
medium 1,455
large 586 =
jumbo 65/ CE— > 10241024
.
.
.
.
[ ]
.
.
.
® L]
. . . °
. ]
I L
®
L
[ .
[ ..‘ . ot
416px —%o
418px
Aspect Ratio Distribution

tall 173 cm
square 1,271
wide 787
very wide 3 >1.5:1
extremely wide 21 > 2.5

Figura 33: Modificacion de tamaio de imagenes de entrenamiento por Roboflow.

Autoria propia del software de Roboflow
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Para mayor eficiencia y basandose en proyectos como el de (Giraldo Jimenéz et al., 2021)
en el cual utilizaron para su analisis 1400 imagenes de entrenamiento y el proyecto de
(Gomez Bedoya & Castrillon, 2019) en el cual menciona diferentes data sets que contienen
entre 1000 y 5000 imagenes para su desarrollo teniendo en cuenta de igual modo la
recomendacion de (Rosenbacher, 2022) en el cual menciona que se puede generar un
modelo desde tan solo 100 imagenes hasta 10.000 imagenes, dependiendo simplemente del
nivel de precision que se llegase a requerir. Por estos diferentes aspectos es que se ha
deseado aumentar la cantidad de imé4genes a usar para el entrenamiento, por esto se usaron
data sets ya usados en la herramienta adicional que tiene Roboflow que cuenta con
diferentes datos de libre acceso de diferentes proyectos realizados, adicionando de estos
proyectos 963 imagenes previamente ya etiquetadas dando un total de 2236 imagenes con

7838 etiquetas listas para el entrenamiento del modelo de deteccién.

mages Annotations Average Image Size Median Image Ratio

2,236 /7,838 017 mp 416x416
@ 0 missing annotations I3 3.5 per image (average) @ from 0.01 mp 3 Fsquare
& 2 null examples <[> across 11 classes @ 10 16.04 mp

Tabla 2: Datos finales de im4genes en Roboflow

Autoria propia en Roboflow

4.3.4 Entrenamiento

Contando con el Data Set necesario para el detector de imagenes se procede a iniciar con el
entrenamiento del modelo, identificando la red neuronal que realizara el aprendizaje para
el detector de objetos, en este proyecto se utilizo la CNN de YOLO por comodidad de uso y
eficiencia de anélisis por el estudio realizado por (Barba Guaman, 2021) acerca de los
diferentes modelos de aprendizaje profundo de CNN, pero en si enfocandose no en la tltima
version de YOLO si no en su Quinta version que en el estudio hecho por (Rath & Gupta,
2022) en el cual realizaron la comparacién del comportamiento de las tres udltimas

versiones de Yolo como se puede ver en la siguiente grafica:
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Fastest YOLO Models for Each GPU B voLovs small
Il voLove Tiny
Il voLovsNano

YOLOvE Nano
200 | 2

v5n

150

FPS

100 v5s

v6t

GTX 1080 Ti TESLA P100 TESLA V100 RTX 4090

50

Grafica 1: Comparacion de versiones de YOLO.

Recuperado de (Rath & Gupta, 2022)

Como se puede ver el comportamiento de la 5 version y su 77 versiéon con respecto a su uso
con diferentes GPU es diferente su nivel de eficiencia dejando de lado la 6 version, aunque
en surango de cambio la diferencia no es muy grande si se llega a comparar con la capacidad
computacional que necesitaria la séptima versiéon de YOLO con su quinta versiéon que no
necesita tanta capacidad computacional, por eso la opcion mas factible para este proyecto
es usar la Quinta Version que tiene YOLO.

Identificando la version de YOLO v5 que se usara se observa que esta version cuenta con
diferentes redes neuronales ya entrenadas y verificadas para ser usadas para el

entrenamiento, como se puede ver en la siguiente tabla:
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Puntos de control preentrenados
i WL | e Velocidad ~ Velocidad =~ Velocidad ) FLOP
Modelo t;'&‘:l‘e’:’ mapa d:o CPU b1 V100 b1 V100 b32 Pa’a(’:\‘;tms 3640
50.95 | 'mapa (ms) (ms) (ms) (8)
YOLOvSn 540 28,0 457 45 6.3 0.6 1.9 4.5
YOLOVSs 640 37.4 56,8 98 6.4 0.9 7.2 16.5
YOLOVSm | 640 45.4 64.1 224 8.2 1.7 21.2 49.0
YOLOVSI 640 49.0 67.3 430 10.1 2.7 46.5 109.1
YOLOv5x 640 50.7 68,9 766 121 4.8 86.7 205.7
YOLOv5n6 | 1280 36,0 54.4 153 8.1 2.1 3.2 46
YOLOvSs6 | 1280 448 63.7 385 8.2 36 12,6 16.8
YOLOVSm6 | 1280 51.3 69.3 887 11.1 6.8 35.7 50.0
YOLOvSI6 1280 53.7 713 1784 15.8 10.5 76.8 1114
YOLOVSx6 | 1280 55,0 72,7 3136 26.2 19.4 1407 209.8
+ TTA 1536 55.8 72,7 = z = = =

Tabla 3: Comparacion de las versiones de YOLO vs.

Recuperado de (Jocher, 2023)

Siendo expresado esto en la siguiente grafica comparando la velocidad de rendimiento de

los modelos:

55 Better
YOLOv5x6
50 A °
_ 45 1
@
> '
o
g 40
8 —e— YOLOvV5n6
O 35 | ; —o— YOLOV5s6
—e— YOLOV5M6
—e— YOLOvVSI6
30 —o— YOLOvV5x6
YOLOv5n6 «— EfficientDet
25 T T T T T
0 10 20 30 40 50

Faster <— GPU Speed (ms/img)

Grafica 2:Comparacion de versiones de YOLOv5
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Recuperado de (Jocher, 2023)

Viendo estas comparaciones se puede ver que la version de YOLOv5x6 es la que ofrece
mayor velocidad de GPU y eficiencia de ejecucion con el set de datos de COCO AP, por esto
se utilizara la version de YOLO XLarge (YOLOv5x6).

Para dar inicio a el programa se dirigi6 a un sitio web donde se encuentran los datos de esta
red neuronal (Jocher, 2023) la cual explica todo el proceso necesario para realizar un
anélisis de iméagenes en el cual dirige a su neurona convolucional de GoogleColab que da
por defecto en el cual se podra empezar a generar el entrenamiento mediante las lineas de

codigo ya dispuestas y datos previamente cargados en este libro de datos:

& FODV2 YOLOvS5-Custom-Training.ipynb
File Edit View Insert Runtime Tools Help Changes will not be saved

QO B comment &% Share %2 %

+ Code + Text  # CopytoDrive Comnect » | 4 Editing | A

Custom Training with YOLOvS

In this tutorial, we assemble a dataset and train a custom YOLOvS model to recognize the objects in our dataset. To do so we will take the
[} following steps:

* Gather a dataset of images and label our dataset

« Export our dataset to YOLOvS

* Train YOLOVS to recognize the objects in our dataset
« Evaluate our YOLOvS model's performance

* Run test inference to view our model at work

Upload Annotate Train Deploy

E e = . (o] 4
2 ¢

Figura 34: Google Colab — Entrenamiento personalizado con YOLOv5.
Autoria propia de (Ultralytics, 2022)

Para este proceso de entrenamiento se utiliz6 una capacidad computacional de una
computadora de disco solido de 512 GB, una memoria RAM de 8 GB, Tarjeta Gréafica
NVIDIA GTX 1650 con una RAM dedicada de 4 GB y un procesador Intel Core i5 de decima
generacion, dando inicio a el codigo predeterminado de la CNN se asigna por GoogleColab
una GPU Tesla T4 de 16 GB con la cual se podra realizar el completo entrenamiento del

modelo de deteccion FOD, el cddigo resultante se puede ver en el Anexo A.

#clone YOLOv5 and

Igit clone https://github.com/ultralytics/yolovs # clone repo
%cd yolovs

%pip install -qr requirements.txt # install dependencies
%pip install -q roboflow

import torch
import 0s
from IPython.display import Image, clear_output # to display images
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print(f"Setup complete. Using torch {torch.__version__} ({torch.cuda.get_device_properties(

o).name if torch.cuda.is_available() else 'CPU'})")
Iniciando con el proceso de entrenamiento en GoogleColab después de asignarsele la GPU

de entrenamiento se dirige a la aplicacion de Roboflow en la cual se hara una interconexi6on
de datos entre los dos softwares, descargando la linea de codigo que da al finalizar el
etiquetado Roboflow para integrarse en GoogleColab y asi hacer la llamada de datos de

imégenes y etiquetas para realizar el proceso de entrenamiento, como se puede observar:

roboflow Roboflow
rf = Roboflow(api_key= )
project = rf.workspace( ).project( )
dataset = project.version(2).download( )

Activar la linea de c6digo en GoogleColab se realiza la interaccion generando las lineas de
c6digo que se pueden observar en el Anexo A.

Al realizar la llamada de datos de Roboflow al co6digo de YOLO autométicamente el sistema
conecta el entrenamiento dando los datos del tamano de imagen (img) que previamente
Roboflow modifico para el correcto etiquetado las imégenes y asi mismo la cantidad
adecuada de parametros de optimizacion (batch) que necesita el entrenamiento, junto con
las épocas (epochs) o veces que debe generar el entrenamiento ejecutando los algoritmos
de la red neuronal con los datos de entrenamiento, sumando a su vez la ubicacion de las
imégenes junto con sus etiquetas (data), sin dejar de lado la especificacion del tipo de
neurona que se utilizara de YOLO (weights), la cual se especifica cambiando la linea de
codigo de “weights yolovss.pt” por “weights yolovsx.pt " y por ultimo los datos de las

imégenes para el entrenamiento rapido (cache) se dejan como predeterminados.

!python train.py --img 416 --batch 16 --epochs 150 --data {dataset.location}/data.yaml --
weights yolovsx.pt --cache

Finalizando con el procedimiento de entrenamiento dejando que el sistema ejecute su
funcionamiento con la capacidad computacional que tiene la maquina de entrenamiento y
su apoyo en GoogleColab. Culminando con el ultimo c6digo de llamada de datos de las

pérdidas de entrenamiento y métricas de rendimiento del modelo de deteccion.

# Start tensorboard

# Launch after you have started training
# logs save in the folder "runs"

%load_ ext tensorboard

%tensorboard --logdir runs
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Luego de haber realizado el entrenamiento del modelo se puede hablar de los resultados de
este detector de imagenes, al tener la neurona completamente entrenada se puede calificar
la eficiencia del sistema gracias a las épocas de entrenamiento que este obtuvo, como se

puede observar en la siguiente grafica se indica el proceso de entrenamiento dado:

metrics/precision
tag: metrics/precision

Grafica 3: Precision del modelo con respecto a sus épocas de entrenamiento.

Autoria Propia del modelo de entrenamiento.

Al generar esta grafica de precision se puede identificar el tiempo completo del
entrenamiento el cual como resultado fue de 2 horas con 34 minutos y 28 segundos con un
promedio de entrenamiento de cada época en la cual el sistema ensefa al sistema mediante
las imagenes de entrenamiento a la neurona, dando un promedio de entrenamiento de cada
época de 55 segundos.

Teniendo estos resultados se puede observar el punto mas efectivo que se dio al entrenar la
neurona de deteccidon dando asi un porcentaje de precision de 83,36% en su época 68 en la

cual alrededor de esta cantidad de épocas se ve su precision entre valores de 75%.

Name  Smoothed Value Step Time Relative

. train/fexp 0.8205 0.8336 68 SatDec 31,1257:59 1h11m 16s

Figura 35: Valor maximo de precision del modelo.

Autoria Propia del modelo de entrenamiento.
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Una demostracion generada del sistema se puede ver en las siguientes imagenes
identificando los FOD en el suelo:

Figura 36: Resultado de imagenes de entrenamiento en la CNN.

Autoria Propia por modelo entrenado.

El porcentaje de precisién de deteccion de estos objetos se realizo internamente en este
entrenamiento de YOLO usando la alternativa de la métrica de la ecuacion de la figura 23
en donde se utiliz6 el método de interseccion sobre unién donde se identifica que el
funcionamiento de un sistema de deteccion para que logre grandes resultados debe tener

un porcentaje superior a >70%.



5. Criterios de seleccion del dron

5.1 Caracteristicas del UAS

Al tener el modelo de inspecciéon de FOD, listo para ser usado, con un porcentaje de
precision adecuado para iniciar su funcionamiento de deteccion de objetos mediante
andlisis de imégenes, en base de su CNN se entrd en el contexto de identificar qué tipo de
UAS es el adecuado para ejecutar la deteccién mediante el modelo. Por esto se parti6 en la
bisqueda de que tipo de dron beneficiaria a la inspecciéon que desea hacer el modelo de
deteccion de FOD, siendo asi se inici6 en la bisqueda de los tipos de UAS que hay en la
actualidad. Se determina que para la deteccion de FOD por medio de UAS, se requiere de

un dron con unas caracteristicas especificas minimas de vuelo y video como lo son:

- Tipo: Teniendo como objetivo realizar inspecciones es necesario el uso de un dron
multirrotor, ya que por su tipo se mantiene una estabilidad aceptable para lograr
utilizar el detector de objetos mediante cAmaras y sensores.

- Autonomia: Para cumplir con una inspeccién, por lo minimo cuente con una
autonomia de 18 minutos, con el fin de inspeccionar una pista de vuelo por
secciones, considerando que se inspeccione un drea minima de 200.000 mz2.

- Tipo de vuelo: El UAS debe permitir la planificacién de distintos tipos de vuelos
(inspecciones), ya que las areas de inspeccion en un aeropuerto varian segin la
operacion, debe permitir vuelo combinado, automatico y vuelo manual, con el fin
de poder recuperar el dron en caso de emergencia.

- Estabilizadores: Debe contar con un estabilizador de 3 ejes (x, y, z), tanto para el
vuelo, como para la cdmara. Con el fin de disminuir la perturbacién del vuelo por
vibraciones, el cual permita que el dron tenga angulos de inclinacién entre -90° y +

30°.
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Camara: Se requiere de un lente minimo de 1 pulgada, el cual capture videos en una
resolucion de 1080p, siendo la toma de video preferiblemente en 4k a 30 FPS, el
cual permita el movimiento de cAmara entre -90° y 90°, capturando video en
formato RGB.

Sensores: Contar con un sensor de geolocalizacion minimo GLONASS, el cual
permita la geolocalizacion satelital aumentando la precision del plan de vuelo, con
una conexion compatible a distintas bases de control.

Velocidad de vuelo: Para la operacion de deteccion de objetos debe contar con una
velocidad optima de 5 m/s.

Rango de operacion: Para la correcta operacion de vuelo el dron debe contar con un

rango de operacion de 3 km de recepcion minima.

5.2 Recomendacion de dron

Teniendo en cuenta las caracteristicas minimas necesarias para el UAS, se puede

recomendar unos drones que actualmente ofrece el mercado con estas especificaciones:

3 Tiempo de Velocidad Precio
Dron Resolucion .
vuelo (min) (m/s) (USD)
DJI Inspire 1 (DJI, 2014) 4K a 30 FPS 18 22 1.490
DJI Mavic Pro (DJI, 2016) 4K a 30 FPS 27 18 1.999
DJI Phantom 3 Profesional g ok 6
4K a30 23 1 1.799
(DJI, 2015)
Yunneec Typhoon H
4K a 30 FPS 25 19 1.499
(Yuneec Futurhobby, 2016)
Yuneec Q500 4K (Yuneec
Q500 4 4K a 30 FPS 25 18 1.699

futurhobby, 2015)

Tabla 4: Recomendacion de drones



6.

Caracterizacion de vuelo

Al momento de volar un dron, se debe de tener en cuenta la seguridad del mismo y de los

terceros, por tal motivo se debe planificar el vuelo para cada misioén a ejecutar, la cual debe

cumplir las regulaciones aéreas, y se deben seguir ciertos pasos para dar cuamplimiento a la

mision de forma segura y correcta. El plan de vuelo previene y clarifica cada paso que se

debera ejercer en la mision.

6.1 Politica de operacion

Al momento de volar, la seguridad es el primer paso de la mision, ya que cualquier
incidente que ponga en riesgo la seguridad de personas y del mismo equipo, seran
un motivo para la cancelacion de la mision.

No se ejecutara una mision sin el cumplimiento a un plan de vuelo estrictamente
basado en la seguridad, lo que implica que se debera de analizar el 4rea de trabajo o
donde se ejecutara la misién, con el fin de identificar los obstaculos que estan
presentes, para asi poder programar las lineas de vuelo de forma correcta.

En misiones de fotografia o video donde se deba seguir una ruta automaética y no se
tenga control sobre el vuelo, se debe estar atento a cualquier contratiempo y en lo
posible mantener a la vista el Dron o supervisarlo por medio de su sistema de FPV
para reaccionar de inmediato segun el protocolo de seguridad. El monitoreo del
vuelo debe ser contante, ya que una pérdida de contacto de la telemetria superior a
un minuto o un contacto intermitente, que interfiera en la correcta recepciéon de
datos, sera un motivo para la cancelacion de la mision.

Se deberan de revisar las baterias de los equipos, tales como sensores, camaras,
monitores, controles de mando, sistemas de video y equipos de apoyo, verificando

que estas estén cargadas y funcionales, antes de iniciar una mision.
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Se deben considerar que las condiciones meteorolégicas sean las Optimas,
garantizando la seguridad del dron y de las personas que operan en la mision. Las
condiciones de visibilidad deben asegurar que el dron este a la vista directa minimo
al punto mas lejano y de ahi en adelante hacer uso de las herramientas FPV si se
tiene. Esta prohibido iniciar un vuelo con condiciones de humedad visible (llovizna,
lluvia o rocio) asi como también en la presencia de descargas eléctricas.

Esta estrictamente prohibido que personal ajeno al piloto o personal sin el debido
entrenamiento certificado tenga acceso al control del Dron. Solo los pilotos
debidamente entrenados y certificados pueden tener el control del equipo para su
operacion de vuelo.

Ningun tripulante podra ejercer sus funciones en operacion de vuelo mientras esté
bajo la influencia de drogas o haya consumido alcohol al menos 24 horas antes de

la asignacion.

6.2 Planeamiento de Vuelo

Cuando un vuelo de fotografia es autonomo, debe ser planificado de forma detallada,

garantizando la seguridad de la mision, la calidad tanto de las imagenes como de los videos

a obtener, por tales razones el plan de vuelo automatico se debera programar de forma

meticulosa, casi el 100% del vuelo se da de un modo automatico por esto el conocimiento

del programa y los procedimientos de planeaciéon de un vuelo sera de gran necesidad para

mantener una buena resoluciéon de imagenes y videos (Aerial Insights, 2017). Se deberan

de tener en cuenta unos sencillos pasos.

Evaluar el area a sobrevolar, los sensores y la programacion, validando los
parametros que se deberan de tener encuneta para la mision.

Se deben obtener los datos de la ubicacion de vuelo y de los obstaculos, para poder
realizar la programacion de las areas, garantizar una distancia segura a los
obstaculos presentes, Se debe tener en cuenta que los obstaculos naturales pueden
haber crecido referente a las imagenes que se utilizan para la planificacion.

El tamano del 4rea programada debera de ser acorde a la duracién de la bateria, es
decir la autonomia del dron, Sin embargo, areas mas grandes pueden ser
programadas y divididas en varios vuelos como corresponda para que el

levantamiento sea cubierto en su totalidad.

Teniendo en cuenta los puntos anteriores, se realiza la planificacion de vuelo para la

inspeccion de FOD (Hsu et al., 2019). Se debe tener en cuenta el solape (traslape) lo que
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indicara la precision y permite que el recorrido de la aeronave sea mayor y se puedan
obtener mejores datos en los videos o imagenes tomar(CIAT, 2018), Se cuentan con
distintos métodos donde los principales son:

- Forma de Cuadricula: contiene solapes minimos entre 75% frontal y 60% lateral, la

camara estara totalmente perpendicular apuntando al suelo.

Solape lateral

Solape frontal

Figura 37: Forma de cuadricula para plan de vuelo

Recuperado de (Aerial Insights, 2017)

- Doble cuadricula: utilizado para canteras, zonas montafiosas y areas construidas,

con el fin de hacer reconstrucciones en modelos 2D y 3D

i
2

O :‘>\ 29 pasada

C

q
q

C
C

—O——0——0——0——-0—
C

01— O—1—O——O0——0—
C

L 0 01010

—o-—o——o-j—o—-

)

e
—O——0——0——0—0—

)

E8 ¢ 4

(@]

O

/'

1 pasada

(]
%
g
3
L@

Figura 38: Forma de doble cuadricula para plan de vuelo

Recuperado de(Aerial Insights, 2017)
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- Tres trayectorias: Tiene el fin de inspeccionar estructuras levantar volimenes y

realizar modelos 2D y 3D
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Figura 39: Forma de tres trayectorias para plan de vuelo.

Recuperado de (Aerial Insights, 2017)
Plan de vuelo

Se determina que la mejor forma de planificar el vuelo sera por el método de cuadricula, ya
que permite obtener un video detallado y en dos posiciones con un solape entre los valores
optimos de 60% y 90%, la planificacion no solo se limita a este método, se pueden combinar
dependiendo del terreno y del objetivo de la mision.

Se propone un plan de vuelo, en el Aeropuerto Internacional El Dorado, para el cual se tiene
en cuenta los obstaculos y el tipo de terreno, se planificara el vuelo con un UAV DJI
Phantom 3 Pro, con una camara 4K el plan de vuelo se planifica de la siguiente manera:

- Cuadricula simple

Con la aplicaciéon DroneDeploy se planifica vuelo de inspeccidon para detectar elementos
FOD, en la pista 13R-31L en la posicion de la cabecera Sur, el terreno de la pista es plano
con una longitud de 1000m y un ancho de 300m, el dron inspeccionara un area de
300.000m2 como se observa en la figura 40, donde se muestra la aérea marcada para la

inspeccion de la pista en busca de elementos FOD.
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Figura 40: Cuadricula simple del plan de vuelo
Autoria propia

Con la implementacion de drones para la detencion de FOD por medio de IA se pueden

determinar los siguientes tiempos de inspeccion para un area de 300.000m2.

Altura () Veloedad (o) P deYuclo - Tempotiden  bateras
1.5 5 7:15 7:20 1
2 5 7:18 7:20 1
5 7:22 7:20 1
5 7:28 7:20 1
10 5 7:31 7:20 1

Tabla 5: Plan de vuelo en pista
Autoria propia

- Cuadricula
Con la aplicaciéon DroneDeploy se planifica vuelo de inspeccion para detectar elementos
FOD, entre Muelle Nacional Norte y Muelle Nacional Sur, con una longitud de 370m y un

ancho de 270m, el dron inspeccionara un area de 99.900m2 como se observa en la figura
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41, donde se muestra la aérea marcada para la inspeccion de la zona de Muelles Nacionales

en busca de elementos FOD.

Figura 41: Cuadricula del plan de vuelo rampa

Autoria propia

Con la implementacion de drones para la detencion de FOD por medio de IA se pueden
determinar los siguientes tiempos de inspeccion para un area de 99.900m=.

Aurg . Veloadad jg Tempodeiulo, Tempovideo | paterie
15 5 40 33:40 2
2 5 40 33:40 2
5 5 40 33:40 2
5 35:10 33:40 2
10 5 34:12 33:40 2

Tabla 6: Plan de vuelo en pista

Autoria propia



7. Implementacion

~7.1 Resultados de entrenamiento de modelo

Al complementar todo el proceso de entrenamiento del modelo de deteccion de objetos se
procedio6 con las pruebas de vuelo y validacién en campo, usando las instalaciones de la
Fundacién Universitaria Los Libertadores con el uso del dron DJI Mini pro 2 con el cual

contaba la institucion.

Figura 42: Pruebas de vuelo en la FULL

Autoria propia

Contando con este dron se empezaron a realizar pruebas de vuelo de funcionamiento para
lograr identificar la capacidad que tendrian las imagenes en diferentes alturas con respecto
al suelo, tomando capturas en alturas de:

- 1.5m

- 2m
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- 5m
- 8m
- 10m

De las cuales se obtuvieron los siguientes resultados a 1.5 metros se obtuvo porcentajes de

precision desde 18% hasta 78%.

Figura 43: Imagen a 1.5 m

Figura 44: Imagen a 1.5m
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Calculando el promedio de las detecciones en las imagenes se puede obtener una precision
aproximada de 47 % a la altura de 1.5 m.

Teniendo estos valores se puso a prueba la neurona de deteccién en las imagenes tomadas
a 2 metros de altura dando valores de precision desde 43% hasta 74% dando un promedio
de 58 %.

Figura 45: imagen a 2m

Figura 46: Imagen a 2m
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Luego se realiz6 de nuevo el analisis, pero a una altura de 5 metros con valores desde 9%
hasta 42%, dando un promedio de 22% de precision contando que deja objetos dispersos

sin reconocer si quiera un porcentaje.

Figura 47: Imagen a 5m

Figura 48: Imagen a 5m
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Procediendo a analizar la conducta de la neurona con imagenes tomadas a 8 metros
obteniendo resultados de objetos de mayor tamaiio, pero ignorando los de menor que son
también el objetivo de esta prueba, dejando solo una imagen con analisis de precision de
34% y dando como respuesta el ultimo anAlisis de la imagen a una altura de 10 metros sin

ninguna identificacion en el analisis.

Figura 49: Imagen a 8m

Figura 50: Imagen a 10m
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En resumen, del analisis de imagenes que se le hizo a estas se puede ver en la siguiente
tabla:

Altitud (mt) Precision (%)
1.5 47
2 58
5 22
8 34"
10 0

Tabla 7; Precision de deteccion de imagenes en dron con respecto a la altura
Teniendo estos valores se puede hacer una conexién entre la tabla y la tabla 7, como se

puede ver a continuacion:

Altura (mt) Velocidad Tii,r?lgﬁ)de Tiempo Video Bajcerias Precisiéon
(m/s) (minutos) (minutos) (Unidades) (%)
1.5 5 7:15 7:20 1 47
2 5 7:18 7:20 L 8
5 7:22 7:20 1 0o
5 7:28 7120 N gq*
10 5 7:31 7:20 1 A

Tabla 8:Plan de vuelo en pista con valores de precision
Autoria propia

Se puede observar que el mejor plan de vuelo en pista con respecto a la precision es que se
da a la altura de 2 metros, manteniendo una velocidad de 5 m/s y un tiempo de vuelo que
no es el mas bajo quedando en 7 minutos con 18 segundos y el mayor rango de precision
para detectar objetos de 58%.

De igual modo se puede hacer la misma comparacion con el plan de vuelo de rampa como

se observa en la siguiente tabla:
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Altura Velocidad Tiempo de Tiempo Video Baterias  Precision
(m/s) Vuelo (minutos) (minutos) (Unidades) (%)
1.5 5 40 33140 2 47
2 5 40 33:40 2 58
5 40 33:40 2 22
5 35:10 33:40 2 34%
10 5 34:12 33:40 2 0

Tabla 9: Plan de vuelo en rampa con valores de precision
Autoria propia

Ahora se puede interpretar que el mejor plan de vuelo en pista con respecto a la precision
es que se da a la altura de 2 metros y 1.5 metros, manteniendo una velocidad de 5 m/s y un
tiempo de vuelo que siendo el mayor de 40 minutos y el mayor rango de precision para
detectar objetos de 58%. Entrando en discusion por el rango de precision de 34% que podria
ser el mejor con respecto a su altura de 8 metros y el segundo menor tiempo de vuelo de 35
minutos con 10 segundos, siendo poco fiable por su rango de detecciéon ya que no tiene una
variacion de promedio a dos datos de guia, como las demas precisiones que contaban con

seis datos base de promedio.

7.2 Tiempo de Inspecciones

Las inspecciones actualmente llevan un procedimiento simple, que se basa en una
inspeccion visual del personal encargado de esta tarea, en zonas de rampa donde
contantemente se presentan FOD se debe hacer una inspeccion y segin la (EASA, 2019)
estas inspecciones no deben durar mas de 10-15 minutos en zonas de parqueo de aeronaves
de fuselaje estrecho y de 20-25 minutos de fuselaje ancho, dejando de lado las secciones es
de zonas de carga que pasarian este lapso de tiempo.

Sumando asi a estas inspecciones las que se deben hacer en pista que segin la, se deben
hacer cuatro diarias dedicando aproximadamente 15 minutos por pista con dos recorridos,
usando los vehiculos de inspeccion del aeropuerto.

Sin dejar de lado los posibles factores que demorarian esta tarea en rampa, como lo es el

embarque y desembarque de pasajeros; Servicios; Abastecimiento de combustible;
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Mantenimiento; Manejo de equipaje; y actividades de los operadores que interferirian en
las tareas de dicha inspeccion (OACI, 1983).

Integrando asi con las limitaciones en inspecciones mucho mas detalladas a las rutinarias
que por su lapso de tiempo de inspeccion no pueden garantizar la mejor calidad de
inspeccién dejando un gran porcentaje de deteccion de objetos inconcluso, por esto otra
restriccidon que se pone en inspecciones maés rigurosas es que se debe procurar mantener
una velocidad lo mas baja posible, porque a mayor velocidad menor eficacia como se
mencioné anteriormente, teniendo como limite en aeropuertos como El Dorado de 30
Km/h en plataforma, 15 Km/h en horarios de 18:00 a 6:00 y en el diamante de seguridad
del avion a 5 Km/h (OPAIN, 2018). Dejando las inspecciones més importantes como tarea
que realiza el personal que pertenece al departamento de mantenimiento haciendo el

recorrido a pie identificando més facilmente los FOD, pero en un tiempo mas prolongado.

Haciendo calculos con los datos recogidos de podria ver la efectividad que llegaria a tener
el sistema de deteccion de pista realizando la inspeccion que haria el personal encargado
al momento de realizar inspecciones en vehiculos designados enfocandose en la eficiencia
de estas inspecciones tomando la recomendacion de la OACI y asi mismo si mantuviera la
velocidad de inspeccion de 5 km/h tendria que inspeccionar toda la pista mas larga que
tiene el dorado de 13R/31L que cuenta con la distancia de 4400 metros (IDEAM, 2012)
demoraria una hora con ocho minutos y nueve segundos, un calculo sencillo que podria

llegar a definir la viabilidad del sistema de detecciéon de objetos mediante drones.

Factor Inspecciones actuales Inspecciones con IA usando UAS

La realizacion de estas inspecciones La  aplicabilidad de  estas
se da en lapsos de tiempo superiores inspecciones depende del sistema
Tiempo a 30 minutos superando 1 hora de de deteccién pueden durar menos
inspeccion de 34 minutos llegando a ser
lapsos mucho menores
El uso de personal exclusivo de El uso de drones y algoritmos
plataforma puede llegar a costos de reduce costos de funcionamiento
Costos personal humano constantemente siendo el personal humano
para estas tareas dependiendo de su disminuido  evitando  costes

inspeccion constantes de personal
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Recursos

humanos

Regulaciones

La deteccion de objetos en pista se
debe realizar cotidianamente vy
entran los factores humanos por la
efectividad de la vista del personal
al detectar objetos podria fallar

Es un sistema probado y en
constante uso, a nivel mundial ya se
encuentra

adaptado 'y su

funcionamiento es factible

Siendo un sistema que no es
fallas

funcionando por una maquina se

afectado por humanas
gana una efectividad constante sin
fallos de deteccion

Tiene el reto de integrarse en
regulaciones

nuevas para

integrarse en el  sistema

aeronautico actual

Tabla 10: Comparativa de tipos de inspecciones

Autoria propia



8. Conclusiones y recomendaciones

8.1 Conclusiones

Como culminaciéon de este proyecto se puede basar en los resultados del proyecto que
pueden dar una idea del aspecto practico del proyecto expuesto.

El uso de tecnologia artificial es una tecnologia que a medida en que se adentra en ella se
puede generar grandes soluciones, en este caso el uso de ella mediante YOLO ha sido una
decision acertada ya que se logrd obtener un porcentaje adecuado de 83% para analisis de
imégenes y deteccion de objetos.

La adaptacion del sistema de analisis de imagenes con la tecnologia de los drones resulta
muy efectiva, siendo una idea de partida tiene una gran aplicaciéon para detectar objetos
FOD en pistas de aeropuertos.

Al momento de generar el plan de vuelo del sistema se podria pasar ya a la prueba de este
observando el comportamiento que tendria y que mejoras se le podrian llegar a hacer en
cuestion de prueba de deteccion de objetos.

Se puede concluir, al momento de planificar el vuelo en la pista 13R-31L, que el tiempo de
vuelo disminuye a menor altura debido a que no se presentan obstaculos, adicional el dron
tendra mejor estabilidad al momento de realizar la inspeccién ya que no peleara tanto con
los fuetes vientos que se pueden presentar.

Para las inspecciones de FOD se requieren cAmaras de alta calidad, cAmaras de 720p HD
en adelante, las cAmaras 4K brindan las mejores imigenes para el reconocimiento de
objetos FOD, ya que estos objetos suelen camuflar en el pavimento, por tal motivo la
definicion de la imagen suma gran importancia, en la precision de los objetos FOD

El tipo de terreno a inspeccionar determina el tiempo de operacién, los tiempos pueden
variar en una misma area segin sea la cantidad de obstaculos, tipo de terreno si es
montafioso o plano, se deben tener en cuenta estos factores al momento de planear una

inspeccion.
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Los FOD se logran identificar con una mejor precision a una altura de entre 2 y 5 metros,
llegando a incluir a 1.5 metros, esta distancia permite que el dron en areas despejadas
realice inspecciones en una excelente relacion tiempo vs calidad de imagen, lo que permite
que la deteccion de objetos sea mas precisa y segura.

Las areas de Muelles tardaran mas tiempo en ser inspeccionadas, la cantidad de obstaculos
aumenta el tiempo de vuelo, debido a que el dron debe realizar mas maniobras al evadir los
obstéculos que se ingresan al plan de vuelo. El sistema de DroneDeploy permite activar las
funciones para evadir obstaculos, esto protegera el dron y la seguridad de terceros ante
objetos no previstos en el plan de vuelo.

Dependiendo de las distancias que se fueran a inspeccionar se podria ver la viabilidad de
no solo el uso de un simple dron de inspeccion, si no una flota designada a la inspeccién de
zonas para detectar de una manera mas eficiente.

La comparativa del tiempo que normalmente se toma el personal del aeropuerto con
respecto a la eficiencia del uso de drones es sustancial ya que una inspeccion eficiente con
el uso de vehiculos superaria la hora, siendo perjudicial para la operaciéon de un aeropuerto,

por esto la inspeccidén mediante drones podria ser una gran alternativa de uso.

8.2 Recomendaciones

Como recomendacioén en base al analisis de imagenes por medio de la red neuronal
convolucional se podria adicionar un banco de imagenes mucho mayor y con imagenes
mucho més parecidas a lo que se llegaria a ver en una pista.

Se podria profundizar mas en el proyecto llevandolo a pruebas reales en un aeropuerto
viendo la viabilidad de implementar este proyecto en las normativas de seguridad
operacional.

Al igual adicionar para la ampliacioén de este proyecto se puede implementar a un sistema
mas robusto adicionando un set de datos mas grande y a su vez pasarlo a un funcionamiento
en tiempo real.

Modificaciones a las normativas seria un reto para la implementacion de este proyecto, pero
asi mismo por su posible futuro se podria ver las formas de recomendar su uso y asi
integrarse no solo en la seguridad operacional si no en las normativas de los reglamentos

de aviacion
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Como foco principal de este proyecto se busca fomentar la investigaciéon de este tema,
actualmente en Colombia no se hace mucha investigacion en temas de prevenciéon de FOD,
por esto el proposito de este proyecto es ser el punto de partida para futuras investigaciones

de este tema en el pais.



A. Anexo: Codigo solucion de
entrenamiento del modelo

Resultado de primera linea de c6digo de YOLO:

Cloning into 'yolovb5'...
remote: Enumerating objects: 14906, done.
remote: Total 14906 (delta 0), reused 0 (delta 0), pack-reused 14906
Receiving objects: 100% (14906/14906), 13.95 MiB | 25.70 MiB/s, done.
Resolving deltas: 100% (10237/10237), done.
/content/yolov5h
| | 184 kB 14.8 MB/s
| 62 kB 794 kB/s
| 1.6 MB 68.7 MB/s
| 45 kB 3.2 MB/s
| 54 kB 3.6 MB/s
| 178 kB 69.3 MB/s
| 67 kB 7.0 MB/s
| 138 kB 50.9 MB/s
| | 62 kB 1.9 MB/s
Building wheel for wget (setup.py) ... done
Setup complete. Using torch 1.13.0+cull6 (Tesla T4)

Resultado de segunda linea de c6digo de Roboflow conectada con YOLO:

loading Roboflow workspace...

loading Roboflow project...

Downloading Dataset Version Zip in Deteccidén-FOD-2 to yolovbpytorch:
100% [122012194 / 122012194] bytes

Extracting Dataset Version Zip to Deteccidn-FOD-2 in yolovbpytorch::
1005 N £454/4484 [00:01<00:00, 2443.78it/s]

Resultado del entrenamiento del modelo de deteccién:

train: weights=yolovbx.pt, cfg=, data=/content/yolov5/Deteccidn-FOD-
2/data.yaml, hyp=data/hyps/hyp.scratch-low.yaml, epochs=150,

batch size=16, imgsz=416, rect=False, resume=False, nosave=False,
noval=False, noautoanchor=False, noplots=False, evolve=None, bucket=,
cache=ram, image weights=False, device=, multi scale=False,
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single cls=False, optimizer=SGD, sync bn=False, workers=8,
project=runs/train, name=exp, exist ok=False, quad=False,

cos lr=False, label smoothing=0.0, patience=100, freeze=[0],
save period=-1, seed=0, local rank=-1, entity=None,

upload dataset=False, bbox interval=-1, artifact alias=latest
github: up to date with https://github.com/ultralytics/yolov5

YOLOVS & v7.0-53-g65071da Python-3.8.16 torch-1.13.0+cull6é CUDA:O0
(Tesla T4, 15110MiB)

hyperparameters: 1r0=0.01, 1rf=0.01], momentum=0.937,

weight decay=0.0005, warmup epochs=3.0, warmup momentum=0.8,
warmup bias 1lr=0.1, box=0.05, cls=0.5, cls pw=1.0, obj=1.0,

obj pw=1.0, iou t=0.2, anchor t=4.0, fl gamma=0.0, hsv _h=0.015,

hsv s=0.7, hsv v=0.4, degrees=0.0, translate=0.1, scale=0.5,
shear=0.0, perspective=0.0, flipud=0.0, fliplr=0.5, mosaic=1.0,
mixup=0.0, copy paste=0.0

ClearML: run 'pip install clearml' to automatically track, visualize

and remotely train YOLOv5 & in ClearML
Comet: run 'pip install comet ml' to automatically track and

visualize YOLOvV5 g? runs in Comet

TensorBoard: Start with 'tensorboard --logdir runs/train', view at
http://localhost:6006/

Downloading https://ultralytics.com/assets/Arial.ttf to
/root/.config/Ultralytics/Arial.ttf...

100% 755k/755k [00:00<00:00, 53.7MB/s]

Downloading
https://github.com/ultralytics/yolov5/releases/download/v7.0/yolov5x.
pt to yolov5x.pt...

100% 1e66M/166M [00:04<00:00, 36.3MB/s]

Overriding model.yaml nc=80 with nc=11

from n params module

arguments

0 -1 1 8800 models.common.Conv
[3, 80, 6, 2, 2]

1 -1 1 115520 models.common.Conv
[80, 160, 3, 2]

2 -1 4 309120 models.common.C3
[160, 160, 4]

3 -1 1 461440 models.common.Conv
[160, 320, 3, 2]

4 -1 8 2259200 models.common.C3
[320, 320, 8]

5 -1 1 1844480 models.common.Conv
[320, 640, 3, 2]

6 -1 12 13125120 models.common.C3
[640, 640, 12]

7 -1 1 7375360 models.common.Conv
[640, 1280, 3, 2]

8 -1 4 19676160 models.common.C3

[1280, 1280, 4]


https://github.com/ultralytics/yolov5
http://localhost:6006/
https://ultralytics.com/assets/Arial.ttf
https://github.com/ultralytics/yolov5/releases/download/v7.0/yolov5x.pt
https://github.com/ultralytics/yolov5/releases/download/v7.0/yolov5x.pt
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9 -1 1 4099840 models.common.SPPF

[1280, 1280, 5]

10 -1 1 820480 models.common.Conv
[1280, 640, 1, 1]

11 -1 1 0
torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, 'nearest']
12 [-1, ©6] 1 0 models.common.Concat
[1]

13 -1 4 5332480 models.common.C3
[1280, 640, 4, False]

14 -1 1 205440 models.common.Conv
[640, 320, 1, 1]

15 -1 1 0
torch.nn.modules.upsampling.Upsample [None, 2, 'nearest']
16 [-1, 4] 1 0 models.common.Concat
[1]

17 -1 4 1335040 models.common.C3
[640, 320, 4, False]

18 -1 1 922240 models.common.Conv
[320, 320, 3, 2]

19 [-1, 14] 1 0 models.common.Concat
[1]

20 -1 4 4922880 models.common.C3
[640, 640, 4, False]

21 -1 1 3687680 models.common.Conv
[640, 640, 3, 2]

22 [-1, 10] 1 0 models.common.Concat
[1]

23 -1 4 19676160 models.common.C3
[1280, 1280, 4, False]

24 (17, 20, 23] 1 107664 models.yolo.Detect

(112, [(rfri10, 13, 16, 30, 33, 231, [30, 61, 62, 45, 59, 119], [11e6, 90,
156, 198, 373, 32611, [320, 640, 12807]]

Model summary: 445 layers, 86285104 parameters, 86285104 gradients,
204.8 GFLOPs

Transferred 739/745 items from yolov5x.pt

AMP: checks passed

optimizer: SGD(1lr=0.01) with parameter groups 123 weight (decay=0.0),
126 weight (decay=0.0005), 126 bias

albumentations: Blur (p=0.01, blur limit=(3, 7)), MedianBlur (p=0.01,
blur limit=(3, 7)), ToGray(p=0.01), CLAHE (p=0.01, clip limit=(1,
4.0), tile grid size=(8, 8))

train: Scanning /content/yolov5/Deteccién-FOD-2/train/labels... 1682
images, 2 backgrounds, 0 corrupt: 100% 1682/1682 [00:00<00:00,
2080.161it/s]

train: New cache created: /content/yolov5/Deteccidén-FOD-
2/train/labels.cache

train: Caching images (0.8GB ram): 100% 1682/1682 [00:08<00:00,
189.491it/s]

val: Scanning /content/yolov5/Deteccidén-FOD-2/valid/labels... 402
images, 1 backgrounds, 0 corrupt: 100% 402/402 [00:00<00:00,
834.97it/s]
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val: New cache created: /content/yolov5/Deteccién—-FOD-
2/valid/labels.cache

val: Caching images (0.2GB ram): 100% 402/402 [00:03<00:00,
110.87it/s]

AutoAnchor: 5.06 anchors/target, 0.998 Best Possible Recall (BPR).

Current anchors are a good fit to dataset
Plotting labels to runs/train/exp/labels.jpg...
Image sizes 416 train, 416 val

Using 2 dataloader workers

Logging results to runs/train/exp

Starting training for 150 epochs...

Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
0/149 6.9G 0.08775 0.0399 0.05129 3
416: 100% 106/106 [00:57<00:00, 1.83it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:07<00:00, 1.78it/s]
all 402 1482 0.679 0.229
0.22 0.0852
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
1/149 7.81G 0.06666 0.03395 0.02401 19
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.02it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.09it/s]
all 402 1482 0.522 0.332
0.261 0.118
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
2/149 7.81G 0.06393 0.03117 0.01619 8
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.01it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.12it/s]
all 402 1482 0.598 0.347
0.315 0.137
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
3/149 7.81G 0.05779 0.03062 0.0139 5
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.0l1it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.12it/s]
all 402 1482 0.624 0.415
0.367 0.166
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
4/149 7.81G 0.05205 0.03118 0.01159 27

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
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Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.15it/s]
all 402 1482 0.694
0.42 0.175
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
5/149 7.81G 0.04951 0.03028 0.009989
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.19it/s]
all 402 1482 0.63
0.377 0.16
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
6/149 7.81G 0.04778 0.03004 0.01066
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.20it/s]
all 402 1482 0.674
0.433 0.202
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
7/149 7.81G 0.04668 0.03035 0.008784
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.20it/s]
all 402 1482 0.641
0.426 0.183
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
8/149 7.81G 0.04524 0.03006 0.007988
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.18it/s]
all 402 1482 0.612
0.445 0.208
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
9/149 7.81G 0.044064 0.03012 0.008669
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.17it/s]
all 402 1482 0.677
0.465 0.225
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
10/149 7.81G 0.04403 0.02917 0.007408

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]

0.455

Instances

10

R

0.414

Instances

0.428

Instances

13

R

0.431

Instances

2

R

0.46

Instances

16

R

0.438

Instances

6
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Class Images Instances P R
mAPS50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.21it/s]
all 402 1482 0.697 0.466
0.487 0.241
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
11/149 7.81G 0.04322 0.02994 0.007194 5
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.21it/s]
all 402 1482 0.686 0.447
0.474 0.219
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
12/149 7.81G 0.04297 0.02985 0.006917 10
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.19it/s]
all 402 1482 0.68 0.475
0.476 0.245
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
13/149 7.81G 0.04266 0.02847 0.006359 15
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.97it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.21it/s]
all 402 1482 0.685 0.469
0.497 0.243
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
14/149 7.81G 0.04193 0.02868 0.006655 14
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.21it/s]
all 402 1482 0.731 0.432
0.482 0.248
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
15/149 7.81G 0.04115 0.02898 0.005979 9
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.21it/s]
all 402 1482 0.672 0.475
0.487 0.255
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
16/149 7.81G 0.04065 0.0285 0.005466 5

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
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Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.20it/s]
all 402 1482 0.721
0.518 0.271
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
17/149 7.81G 0.04022 0.02829 0.0057
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.21it/s]
all 402 1482 0.707
0.514 0.264
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
18/149 7.81G 0.03991 0.02779 0.00518
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.19it/s]
all 402 1482 0.738
0.504 0.26
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
19/149 7.81G 0.03932 0.02718 0.004539
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.20it/s]
all 402 1482 0.719
0.513 0.268
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
20/149 7.81G 0.03898 0.02702 0.004986
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.22it/s]
all 402 1482 0.757
0.525 0.272
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
21/149 7.81G 0.03846 0.0273 0.004819
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.23it/s]
all 402 1482 0.7
0.5 0.251
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
22/149 7.81G 0.03749 0.0262 0.004986

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]

0.481

Instances

0.502

Instances

0.451

Instances

17

R

0.496

Instances

15

R

0.462

Instances

34

R

0.462

Instances
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Class Images Instances P R
mAPS50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.22it/s]
all 402 1482 0.774 0.494
0.554 0.296
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
23/149 7.81G 0.03846 0.02782 0.004877 11
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.21it/s]
all 402 1482 0.746 0.425
0.488 0.255
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
24/149 7.81G 0.03769 0.02668 0.004333 13
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.20it/s]
all 402 1482 0.741 0.494
0.551 0.287
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
25/149 7.81G 0.03681 0.02587 0.004506 6
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.14it/s]
all 402 1482 0.726 0.449
0.502 0.258
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
26/149 7.81G 0.03733 0.02661 0.004277 3
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.22it/s]
all 402 1482 0.733 0.461
0.49 0.26
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
27/149 7.81G 0.03713 0.02564 0.004021 4
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.12it/s]
all 402 1482 0.764 0.465
0.521 0.293
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
28/149 7.81G 0.03724 0.02569 0.004119 17

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
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Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.23it/s]
all 402 1482 0.777
0.549 0.298
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
29/149 7.81G 0.03618 0.02527 0.00347
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.14it/s]
all 402 1482 0.789
0.545 0.287
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
30/149 7.81G 0.03593 0.02571 0.00374
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.794
0.539 0.284
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
31/149 7.81G 0.03572 0.02434 0.00359
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.13it/s]
all 402 1482 0.809
0.518 0.271
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
32/149 7.81G 0.03533 0.02501 0.003551
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.775
0.543 0.295
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
33/149 7.81G 0.03499 0.02525 0.003235
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.10it/s]
all 402 1482 0.765
0.541 0.296
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
34/149 7.81G 0.03475 0.02535 0.003493

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]

0.487

Instances

3

R

0.488

Instances

22

R

0.471

Instances

0.452

Instances

18

R

0.498

Instances

6

R

Instances
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Class Images Instances P R
mAPS50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.22it/s]
all 402 1482 0.807 0.475
0.541 0.296
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
35/149 7.81G 0.03465 0.02487 0.003097 23
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.10it/s]
all 402 1482 0.802 0.474
0.546 0.294
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
36/149 7.81G 0.03395 0.02446 0.003526 6
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.792 0.459
0.544 0.301
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
37/149 7.81G 0.03393 0.02483 0.00325 14
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.21it/s]
all 402 1482 0.8 0.463
0.536 0.287
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
38/149 7.81G 0.03356 0.0241 0.003336 16
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.798 0.477
0.545 0.303
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
39/149 7.81G 0.03326 0.0239 0.003369 7
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.23it/s]
all 402 1482 0.798 0.49
0.56 0.304
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
40/149 7.81G 0.03273 0.02303 0.003248 7

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
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Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.23it/s]
all 402 1482 0.777
0.539 0.302
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
41/149 7.81G 0.0325 0.02319 0.002847
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.22it/s]
all 402 1482 0.793
0.53 0.291
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
42/149 7.81G 0.03281 0.02305 0.003136
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.759
0.547 0.293
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
43/149 7.81G 0.03251 0.02318 0.002932
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.8
0.547 0.31
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
44/149 7.81G 0.03267 0.02196 0.002832
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.771
0.563 0.319
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
45/149 7.81G 0.03249 0.02249 0.002626
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.758
0.521 0.276
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
46/149 7.81G 0.03171 0.02241 0.002865

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]

0.493

Instances

0.471

Instances

0.489

Instances

11

R

0.464

Instances

6

R

0.505

Instances

0.495

Instances

9
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Class Images Instances P R
mAPS50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.799 0.474
0.545 0.299
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
47/149 7.81G 0.03166 0.02218 0.002496 7
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.803 0.479
0.544 0.305
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
48/149 7.81G 0.03139 0.02203 0.002667 2
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.799 0.478
0.527 0.294
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
49/149 7.81G 0.03107 0.0221 0.002477 8
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.805 0.491
0.549 0.305
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
50/149 7.81G 0.03068 0.02151 0.002775 9
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.795 0.477
0.534 0.296
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
51/149 7.81G 0.03048 0.02241 0.002684 9
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.798 0.481
0.533 0.297
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
52/149 7.81G 0.03056 0.02265 0.002533 8

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]



A. Anexo: Codigo solucién de entrenamiento del modelo

93

Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.812
0.555 0.305
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
53/149 7.81G 0.03053 0.02153 0.002525
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.808
0.56 0.323
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
54/149 7.81G 0.02977 0.02143 0.002467
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.777
0.564 0.316
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
55/149 7.81G 0.02979 0.02114 0.002192
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.797
0.549 0.309
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
56/149 7.81G 0.02955 0.02109 0.002214
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.798
0.544 0.313
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
57/149 7.81G 0.02945 0.02065 0.002721
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.801
0.536 0.304
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
58/149 7.81G 0.02907 0.02046 0.002437

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]

0.492

Instances

0.496

Instances

Instances

11

R

0.462

Instances

15

R

0.495

Instances

15

R

0.476

Instances

28



94 Deteccion de FOD por medio de inteligencia artificial con inspecciones por UAV

Class Images Instances P R
mAPS50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.79 0.512
0.562 0.314
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
59/149 7.81G 0.02879 0.02062 0.002357 6
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.794 0.488
0.556 0.306
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
60/149 7.81G 0.02896 0.02065 0.002141 7
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances p R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.23it/s]
all 402 1482 0.805 0.489
0.568 0.328
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
61/149 7.81G 0.02803 0.01977 0.001858 7
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.793 0.474
0.556 0.313
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
62/149 7.81G 0.02802 0.02036 0.002071 12
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.776 0.501
0.587 0.341
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
63/149 7.81G 0.02775 0.02053 0.002029 21
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.786 0.489
0.569 0.329
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
64/149 7.81G 0.02826 0.01984 0.002595 10

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
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Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.17it/s]
all 402 1482 0.803
0.582 0.337
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
65/149 7.81G 0.02747 0.02075 0.001818
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.784
0.573 0.331
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
66/149 7.81G 0.02778 0.02054 0.002115
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.806
0.604 0.342
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
67/149 7.81G 0.02732 0.01943 0.002253
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.835
0.561 0.322
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
68/149 7.81G 0.02713 0.01974 0.002001
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.834
0.558 0.317
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
69/149 7.81G 0.02666 0.02095 0.002386
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.783
0.623 0.377
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
70/149 7.81G 0.02716 0.01922 0.001952

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]

0.494

Instances

15

R

0.49

Instances

0.495

Instances

13

R

0.475

Instances

Instances

47

R

0.509

Instances



96 Deteccion de FOD por medio de inteligencia artificial con inspecciones por UAV

Class Images Instances P R
mAPS50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.76 0.506
0.614 0.359
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
71/149 7.81G 0.02672 0.01899 0.001677 12
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.821 0.476
0.613 0.356
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
72/149 7.81G 0.02667 0.019 0.002071 5
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.23it/s]
all 402 1482 0.811 0.477
0.572 0.328
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
73/149 7.81G 0.02669 0.01902 0.001926 8
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.24it/s]
all 402 1482 0.822 0.483
0.596 0.344
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
74/149 7.81G 0.02594 0.01882 0.002163 5
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.25it/s]
all 402 1482 0.801 0.491
0.597 0.339
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
75/149 7.81G 0.02589 0.01839 0.001594 4
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.8 0.485
0.565 0.324
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
76/149 7.81G 0.02597 0.0184 0.001776 22

416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
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Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.757
0.558 0.314
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
77/149 7.81G 0.02579 0.01855 0.001701
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.803
0.585 0.334
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
78/149 7.81G 0.0259 0.01887 0.001561
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.799
0.614 0.35
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
79/149 7.81G 0.02577 0.01916 0.0015
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.772
0.58 0.335
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
80/149 7.81G 0.0246 0.01758 0.001684
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.834
0.604 0.348
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
81/149 7.81G 0.02514 0.0183 0.001574
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.809
0.588 0.335
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
82/149 7.81G 0.02488 0.01811 0.001678

416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]

0.494

Instances

16

R

0.499

Instances

12

R

0.521

Instances

0.517

Instances

8

R

0.466

Instances

16

R

0.468

Instances

13



98 Deteccion de FOD por medio de inteligencia artificial con inspecciones por UAV

Class Images Instances P R
mAPS50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.16it/s]
all 402 1482 0.778 0.499
0.578 0.327
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
83/149 7.81G 0.02458 0.01747 0.001486 4
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.798 0.502
0.598 0.35
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
84/149 7.81G 0.02495 0.01815 0.001761 10
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.775 0.496
0.596 0.35
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
85/149 7.81G 0.02443 0.01758 0.001515 6
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.818 0.473
0.578 0.327
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
86/149 7.81G 0.0241 0.01802 0.001476 18
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.801 0.498
0.623 0.366
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
87/149 7.81G 0.02438 0.01824 0.001519 9
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.832 0.482
0.611 0.352
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
88/149 7.81G 0.02386 0.01761 0.001654 9

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
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Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.798
0.579 0.335
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
89/149 7.81G 0.02361 0.01683 0.001536
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.778
0.577 0.328
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
90/149 7.81G 0.02394 0.0178 0.001454
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.787
0.593 0.349
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
91/149 7.81G 0.02351 0.01758 0.001536
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.808
0.57 0.328
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
92/149 7.81G 0.02319 0.01694 0.001562
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.82
0.619 0.353
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
93/149 7.81G 0.02329 0.01674 0.001511
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.801
0.59 0.347
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
94/149 7.81G 0.02325 0.01758 0.001349

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]

0.498

Instances

18

R

0.495

Instances

16

R

0.505

Instances

26

R

0.487

Instances

0.487

Instances

2

R

0.484

Instances

9



101 Deteccion de FOD por medio de inteligencia artificial con inspecciones por UAV

Class Images Instances P R
mAPS50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.768 0.519
0.578 0.326
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
95/149 7.81G 0.02319 0.01682 0.001338 12
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.629 0.569
0.563 0.318
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
96/149 7.81G 0.0228 0.01654 0.001396 18
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.646 0.543
0.606 0.347
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
97/149 7.81G 0.02272 0.01682 0.001481 7
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.30it/s]
all 402 1482 0.668 0.564
0.571 0.323
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
98/149 7.81G 0.02244 0.01684 0.001304 6
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:06<00:00, 2.15it/s]
all 402 1482 0.842 0.459
0.562 0.317
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
99/149 7.81G 0.02248 0.01702 0.001385 11
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.78 0.497
0.572 0.334
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
100/149 7.81G 0.02241 0.01649 0.001369 3

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
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Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.683
0.604 0.345
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
101/149 7.81G 0.0219 0.01598 0.001114
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.82
0.593 0.339
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
102/149 7.81G 0.02207 0.01645 0.001223
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.656
0.583 0.331
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
103/149 7.81G 0.02167 0.01631 0.001287
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.67
0.598 0.341
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
104/149 7.81G 0.02172 0.01612 0.001412
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.82
0.618 0.354
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
105/149 7.81G 0.02143 0.01572 0.001131
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.17it/s]
all 402 1482 0.668
0.551 0.316
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
106/149 7.81G 0.02128 0.01585 0.00119%96

416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]

0.565

Instances

0.471

Instances

3

R

0.546

Instances

26

R

0.526

Instances

11

R

0.483

Instances

19

R

0.517

Instances



10: Deteccion de FOD por medio de inteligencia artificial con inspecciones por UAV

Class Images Instances P R
mAPS50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.833 0.483
0.6 0.347
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
107/149 7.81G 0.02108 0.01556 0.001251 9
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.671 0.544
0.6 0.355
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
108/149 7.81G 0.0214 0.01595 0.001142 16
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.654 0.559
0.593 0.339
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
109/149 7.81G 0.02082 0.01567 0.0009747 18
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.676 0.526
0.589 0.338
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
110/149 7.81G 0.0207 0.01548 0.001078 9
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.812 0.478
0.606 0.358
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
111/149 7.81G 0.02034 0.01547 0.001092 9
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.684 0.557
0.595 0.349
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
112/149 7.81G 0.02073 0.01581 0.00127 4

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
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Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.779
0.595 0.352
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
113/149 7.81G 0.02013 0.0149 0.001214
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.695
0.562 0.326
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
114/149 7.81G 0.02027 0.01516 0.001087
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.67
0.551 0.319
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
115/149 7.81G 0.02038 0.01515 0.001151
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.693
0.546 0.321
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
116/149 7.81G 0.01965 0.01492 0.0008824
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.712
0.554 0.322
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
117/149 7.81G 0.0199 0.01456 0.0009682
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.657
0.548 0.321
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss
Size
118/149 7.81G 0.01937 0.01451 0.001184

416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]

0.492

Instances

0.528

Instances

13

R

0.538

Instances

0.524

Instances

3

R

0.519

Instances

Instances

18



10. Deteccion de FOD por medio de inteligencia artificial con inspecciones por UAV
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.696 0.518
0.543 0.316
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
119/149 7.81G 0.01956 0.01496 0.001035 17
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.30it/s]
all 402 1482 0.675 0.514
0.563 0.33
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
120/149 7.81G 0.01941 0.01478 0.0009348 8
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.666 0.533
0.605 0.369
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
121/149 7.81G 0.01921 0.01442 0.0009547 10
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.654 0.557
0.614 0.373
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
122/149 7.81G 0.01929 0.01434 0.0009074 4
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.703 0.502
0.587 0.356
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
123/149 7.81G 0.01885 0.01466 0.0009654 8
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.69 0.52
0.55 0.321
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
124/149 7.81G 0.01876 0.01424 0.000907 4
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
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mAP50

0.58

Size

Epoch

mAP50-95:

0.346

GP

125/149

416:

mAP50

0.562

Size

100%

Epoch

106/106
mAP50-95:
0.324

GP

126/149

416:

mAP50

0.592

Size

100%

Epoch

106/106
mAP50-95:
0.354

GP

127/149

416:

mAP50

0.588

Size

100%

Epoch

106/106
mAP50-95:
0.347

GP

128/149

416:

mAP50

0.598

Size

100%

Epoch

106/106
mAP50-95:
0.356

GP

129/149

416:

mAP50

0.595

Size

100%

Epoch

106/106

mAP50-95:

0.357

GP

130/149

416:

100%

106/106

Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01865 0.01438
[00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01853 0.0139
[00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01841 0.01384
[00:53<00:00, 1.98it/s]
Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01815 0.01381
[00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01849 0.01396
[00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01816 0.01351

[00:53<00:00,

1.99it/s]

2.

2

2.

2.

2

2

p

27it/s]
0.684
cls loss

0.0008244

P

.181it/s]

0.692

cls loss
0.0009038
P

27it/s]
0.687
cls loss
0.0009691
P

261it/s]
0.706
cls loss

0.0008237

P

.25it/s]

0.663

cls loss
0.0009516

P

.28it/s]

0.691

cls loss

0.0008744

0.532

Instances

16

R

0.532

Instances

0.541

Instances

Instances

9

R

0.533

Instances

18

R

0.55

Instances

12
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Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.686 0.515
0.594 0.364
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
131/149 7.81G 0.01809 0.01361 0.0007642 3
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.26it/s]
all 402 1482 0.699 0.509
0.6 0.369
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
132/149 7.81G 0.01747 0.01335 0.0008232 8
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.27it/s]
all 402 1482 0.713 0.526
0.57 0.342
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
133/149 7.81G 0.01775 0.01349 0.0009258 12
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances p R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.694 0.522
0.596 0.354
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
134/149 7.81G 0.01695 0.01317 0.000825 9
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.707 0.522
0.586 0.355
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
135/149 7.81G 0.01758 0.01338 0.0007463 14
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.695 0.534
0.607 0.368
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
136/149 7.81G 0.01733 0.0135 0.0008187 9
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
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mAP50

0.601

Size

Epoch

mAP50-95:

0.354

GP

137/149

416:

mAP50

0.584

Size

100%

Epoch

106/106
mAP50-95:
0.343

GP

138/149

416:

mAP50

0.573

Size

100%

Epoch

106/106
mAP50-95:
0.339

GP

139/149

416:

mAP50

0.573

Size

100%

Epoch

106/106
mAP50-95:
0.336

GP

140/149

416:

mAP50

0.58

Size

100%

Epoch

106/106
mAP50-95:
0.338

GP

141/149

416:

mAP50

0.568

Size

100%

Epoch

106/106

mAP50-95:

0.334

GP

142/149

416:

100%

106/106

Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.0174s8 0.01311
[00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01722 0.01354
[00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances
100% 13/13 [00:06<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01702 0.01278
[00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01735 0.01281
[00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01649 0.01214
[00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances
100% 13/13 [00:05<00:00,
all 402 1482
U mem  box loss obj loss
7.81G 0.01712 0.01309

[00:53<00:00,

1.99it/s]

2.

2

2.

2.

2

2

p

28it/s]
0.712
cls loss

0.0007759

P

.281it/s]

0.733

cls loss
0.0007466
P

15it/s]
0.682
cls loss
0.0007931
P

29it/s]
0.722
cls loss

0.0007695

P

.29it/s]

0.698

cls loss
0.0005526

P

.30it/s]

0.724

cls loss

0.0006345

0.509

Instances

0.506

Instances

0.526

Instances

17

R

0.504

Instances

11

R

0.534

Instances

Instances
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Class Images Instances P R
mAPS50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.721 0.503
0.566 0.326
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
143/149 7.81G 0.01687 0.01254 0.0006187 10
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.739 0.497
0.596 0.353
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
144/149 7.81G 0.01667 0.01283 0.0007548 9
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances p R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.738 0.508
0.599 0.357
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
145/149 7.81G 0.0166 0.01284 0.0006245 10
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.71 0.52
0.601 0.356
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
146/149 7.81G 0.01637 0.01233 0.000698 9
416: 100% 106/106 [00:52<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.20it/s]
all 402 1482 0.723 0.518
0.599 0.357
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
147/149 7.81G 0.01605 0.01261 0.0006965 27
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.728 0.507
0.604 0.355
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
148/149 7.81G 0.01627 0.0129 0.001388 2

416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 1.99it/s]
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Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.28it/s]
all 402 1482 0.729 0.493
0.6 0.361
Epoch GPU_mem box loss obj loss cls loss Instances
Size
149/149 7.81G 0.01625 0.01297 0.0007606 19
416: 100% 106/106 [00:53<00:00, 2.00it/s]
Class Images Instances P R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:05<00:00, 2.29it/s]
all 402 1482 0.744 0.492
0.601 0.36

150 epochs completed in 2.593 hours.
Optimizer stripped from runs/train/exp/weights/last.pt, 173.1MB
Optimizer stripped from runs/train/exp/weights/best.pt, 173.1MB

Validating runs/train/exp/weights/best.pt...

Fusing layers...

Model summary: 322 layers, 86240704 parameters, 0 gradients, 204.0
GFLOPs

Class Images Instances p R
mAP50 mAP50-95: 100% 13/13 [00:07<00:00, 1.661it/s]
all 402 1482 0.783 0.51
0.622 0.376
0 402 323 0.577 0.641
0.562 0.274
1 402 542 0.739 0.746
0.746 0.44
2 402 53 0.77 0.774
0.784 0.399
3 402 41 0.594 0.585
0.589 0.341
4 402 83 0.828 0.755
0.808 0.472
5 402 2 1 0
0.745 0.608
Arandelas 402 8 1 0
0.147 0.0647
airplane 402 34 0.786 0.853
0.922 0.624
garbage 402 208 0.55 0.423
0.366 0.152
screw 402 188 0.984 0.319
0.55 0.385

Results saved to runs/train/exp
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