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Resumen

Este proyecto consisti6 en la seleccion de un moédulo capaz de dotar de visién por compu-
tadora a un sistema embebido e implementarlo en una aplicacién de control basado en visién
(visual servoing).

Dado que el mercado de modulos con estas caracteristicas es vasto, se decidié realizar
un estudio comparativo (trade study) entre dos de ellos: JeVois Smart Vision Camera y
ESP32-CAM. Las capacidades de cada médulo fueron medidas por medio de la implementa-
cion de algoritmos de vision por computadora clasicos, empleando la libreria OpenCV. Los
desempetnios de cada médulo fueron ponderados realizar una decision.

El moédulo con mejores capacidades para la aplicacién de control basado en visiéon fue la
JeVois Smart Vision Camera. Esta fue integrada en un brazo robot de dos grados de libertad
que realizaba rotaciones horizontales y verticales (pan-tilt). La idea general fue realizar un
controlador que utilizara una senal proveniente de la cdmara, como realimentacion, para
seguir un marcador ArUco.
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Abstract

This project consisted in the selection of a module capable of endowing computer vision
to an embedded system and implementing it in an visual servoing application.

Given that the market of modules with this characteristics is vast, two modules were
selected to make a trade study: JeVois Smart Vision Camera and ESP32-CAM. The ca-
pabilities of each module were measured by the implementation of classic computer vision
algorithms, using the OpenCV library. The performance of each module was the graded to
make a decision.

The best suited module for the visual servoing application ended up being the JeVois
Smart Vision Camera. [t was integrated into a two degrees of freedom robotic arm capable
or performing a pan-tilt action. The general idea was make a controller that used a signal
coming from the camera, as feedback, to follow an ArUco marker.

XVII






CAPITULO 1

Introduccién

Esta investigacion se centra en el campo del control basado en vision, especificamente,por
medio de la implementaciéon de algoritmos clasicos de visién por computadora. Principalmen-
te, se enfoca en la seleccidon de un moédulo 6ptimo capaz de dotar de visién por computadora
a un sistema embebido para poder realizar una aplicaciéon de control sencilla. La investiga-
cion se realizo con el interés que la Universidad del Valle de Guatemala se mantenga a la
vanguardia en el campo de la Robdtica al permitir iniciar investigaciones con técnicas de
control flexibles, versatiles y modernas.

Para llevar a cabo el presente proyecto se siguieron dos etapas generales, seleccion del
modulo de visién e implementaciéon. En la primera etapa, se considerd opciones de modulos
de visién para poder realizar una comparaciéon que permitiera la seleccién de la opcién més
viable para la implementaciéon posterior. Luego, con el modulo de vision seleccionado, se pasd
a disefiar un sistema que acoplara el médulo, actuadores y microcontrolador. Por tltimo, se
desarroll6 el software que permitiera realizar el control basado en visién.






CAPITULO 2

Antecedentes

La visién por computadora detecta caracteristicas e informacién a partir de una imagen,
la cual sirve como entrada para diversos algoritmos de reconocimiento de caracteristicas.
Por lo tanto, al dotar un sistema con visiéon se obtiene la flexibilidad de poder ajustarlo al
ambiente en “tiempo real” para cumplir su tarea. La cantidad de sistemas que utilizan esta
tecnologia ha aumentado en los dltimos afios. En esta seccién se presenta diversos modulos
que permiten dotar de visiéon a un sistema embebido.

2.1. JeVois Smart Machine Vision Camera

Como lo menciona la pagina web del fabricante |1], la JeVois consiste en una camara open-
source que permite dotar de visiéon por computadora a proyectos realizados en diferentes
plataformas, siendo ejemplos, PC, Arduino y Raspberry Pi.

La caracteristica atractiva de la JeVois es la versatilidad que se puede conseguir con ella
en un empaquetado pequeno. Segun las especificaciones [1], consiste en un modulo de 28 cc
y 17 g que incluye un sensor de video, CPU quad-core, puertos serial y de video por USB.
La programacion se realiza por medio de cargar los algoritmos de visién a una tarjeta de
memoria micro SD.

Segun la informacion recopilada por [2|, el firmware de JeVois tiene las librerias de
4.0, TensorFlow Lite, Darknet deep neural networks, DLib, etc. En |2] se presenta
una comparacion entre el desempeno de tres cAmaras que dotan de visiéon por computadora
a un sistema con el fin de verificar la sujecién de un objeto por medio de machine learning.
La visén por medio de machine learning no es objeto de estudio para este documento, sin
embargo, |2| presenta una idea de los usos de la JeVois y otros modulos que se presentarén
mas adelante.



2.2. ESP32-CAM

De acuerdo con la hoja de datos de la ESP32-CAM |3], este es un médulo de desarrollo
que se basa en el ESP32 con una camara integrada. Es una solucién para proyectos del
internet de las cosas (Internet of Things) y prototipos. La programacion del modulo se
realiza por medio del IDE de Arduino, la forma de integracion de modulo con el software se
describe en [4].

El moédulo integra WiFi y Bluetooth, cumpliendo con estandares 802.11b/g/n/e/iy 4.2
respectivamente, con dos CPUs de 32 bits LX6 de alto rendimiento. Adopta una arquitectura

de pipeline de siete etapas, distintos sensores de funcionamiento y un rango de frecuencias
de funcionamiento desde 80MHz hasta 240MHz [3].

Por lo tanto, la ESP32-CAM puede utilizarse en modo de maestro para construir redes
de controladores independientes, o bien, como esclavo de otro microcontrolador para agregar
capacidad de red a otros dispositivos [3].

2.3. OpenMV Cam HT7

La OpenMV Cam H7 [5], consiste en una camara de vision por computadora, de bajo
poder, la cual permite funciones de procesamiento de imégenes y redes neuronales. Por esta
dltima, la OpenMV Cam H7 también se considera en la comparaciéon de modulos realizada
en [2]. Asimismo, [6] la define como un microcontrolador que permite la implementacion de
aplicaciones de visién en el mundo real. La programacién del médulo se realiza en Python
por medio de MicroPython, lo cual hace sencillo el manejo de las salidas de los algoritmos
de visién por computadora, sin comprometer el control sobre la pines de entrada y salida de
la cAmara.

La OpenMV Cam tiene instalada una libreria RPC, Remote Python/Procedure Call, la
cual permite la conexion del microcontrolador con computadores, Raspberry Pi, Arduino o

ESP8266,/32.

2.4. Pixy

Pixy consiste en un sistema de visiéon pequeiio, de facil uso y bajo costo. Tiene la ca-
racteristica de utilizar un algoritmo de filtrado basado en color para la deteccion de colores.
Segtin [7] el algoritmo de filtrado de color utilizado en Pixy permite tener una velocidad de
50 fps, es eficiente y robusto en la deteccion. El modulo detecta el color y saturaciéon de cada
pixel RGB de la imagen detectada y la utiliza para realizar un filtrado preliminar.

Tiene la capacidad de conectarse a Arduino, Raspeberry Pi, BeagleBone, etc. Dada
la habilidad de conexién a estos controladores, las librerias respectivas son proveidas. Es
compatible con los lenguajes C, C++ y Python.



2.5. Arduino Camera

Arduino Camera es un modulo que era originalmente exclusivo a Arduino, sin embargo,
segln |8 en la actualidad tiene compatibilidad con otros controladores como Raspberry Pi.
Consiste en una cimara SPI de alta resolucion, la cual se utiliza para aplicaciones de Internet
de las Cosas (IoT), impresion 3D y robotica.

El médulo SPI de la camara tiene designado una velocidad entre 4Mbps a 8Mbps para
que haya compatibilidad con los voltajes de alimentaciéon aceptados por Arduino u otros
controladores compatibles.

2.6. OV7670 CameraChip Sensor

La hoja de datos del OV7670 CameraChip Sensor |9], la define como un dispositivo
CMOS de bajo voltaje con las funciones de una cidmara VGA y procesador de imégenes
en un empaquetado compacto. Permite mostrar imagenes de 8 bits en diferentes formatos,
controlado por medio de una interfaz SCCB (Serial Camera Control Bus). Ademés, es capaz
de brindar al usuario control completo de la calidad, formato y salida de imagen operando

hasta 30 fps en VGA.

2.7. Raspberry Pi High Quality Camera

La Raspberry Pi High Quality Camera es un accesorio para los todos los modelos actuales
de la Raspberry Pi, excluyendo los modelos Zero. El resumen del modulo [10], indica que el
empaquetado estd compuesto de una placa con un sensor Sony IMX477, cable FPC (razén
por la que los modelos Zero no son compatibles), una montura para lente con montura para
tripode y anillo de ajuste, asi como adaptadores para monturas C y CS. Todo esto resulta
en una camara de 12 megapixeles de alta resolucién y sensibilidad.

Las aplicaciones que se le puede dar abarcan desde equipos de seguridad de alta calidad,
hasta aplicaciones de 6ptica.

2.8. Familia TDA3X de Texas Instruments

La familia de componetes de TDA3X de Texas Instruments consiste en sistemas so-
bre chip (SoC por sus siglas en inglés) altamente optimizados, disenados para sistemas de
asistencia de controladores avanzados (ADAS) [11]. El uso de esta familia de componentes
permite aplicaciones seguras en el campo de la automatizacion, pues integra bajo voltaje,
un factor de forma pequeno y procesamiento analitico de vision ADAS. Como lo menciona
[11], los SoC TDA3x permiten tecnologia de vision embebida bajo una sola arquitectura.

Algunos de los médulos que se encontrd de la familia TDA3X, ademés de su area de
enfoque, se presentan a continuacion [11]:



= TDA3LA: Médulo de bajo voltaje con aceleraciéon de vision para aplicaciones ADAS.

= TDA3LX: Moédulo de bajo voltaje con aceleracion de vision, procesamiento y repre-
sentacion de imagenes para aplicaciones ADAS.

= TDA3MA: Mo6dulo de bajo voltaje con aceleracion de vision y procesamiento completo
para aplicaciones ADAS.

2.9. Control basado en vision (visual servoing)

El control basado en vision, como lo define [12], consiste en un método de control que
incorpora directamente informacién visual al lazo de control. Esto permite tener versatilidad
en el sistema, como aplicaciones robéticas, dada la actualizaciéon de datos en tiempo real.

Segun |13] se tienen tres tipos de control basado en vision, categorizados segin el error
obtenido, ya sea en error de control en un espacio de imagen 2D, o un espacio cartesiano
3D. Los tipos de control son: control basado en visiéon basado en imagen, control basado en
vision basado en posicion y la aproximacion 2 1/2 D.

Algunos estudios que utilizan aplicaciones con control basado en visién se presentan en
[12] y [13], en donde se discute acerca del uso de control basado en visién para optimizar el
marco de trabajo para el control de cuerpo completo de robots humanoides y un aplicacién
de sujecién y colocaciéon en un matadero, respectivamente.



CAPITULO 3

Justificacién

Dadas las ventajas que presenta la visién por computadora, se han desarrollado diferentes
disciplinas dentro del campo. El alcance de este estudio se enfocara en visiéon de robot, rama
de la visién por computadora la cual permite la investigaciéon acerca de temas de control
basado en vision.

Se pretende realizar una comparacion clara entre los médulos con visiéon por computadora
disponibles en el mercado para, al finalizar, desarrollar una aplicacién de control basado en
visién. Como se aprecia en la seccién de Antecedentes, existen variedad de modulos capaces
de incorporar aplicaciones de control mediante visién en sistemas embebidos, sin embargo,
las capacidades de cada uno son distintas. Por esta razon, la iniciativa de una comparativa
es necesaria para determinar el componente que mejor se adapte a las necesidades actuales
respecto al desarrollo del laboratorio de Robética de la Universidad del Valle de Guatemala,
especificamente en el campo de los robots moviles. Para realizar las comparaciones indi-
cadas, se pretende estudiar algoritmos clésicos de visién por computadora en dos moédulos
distintos, la JeVois Smart Machine Vision Camera y la ESP32-CAM, realizando una serie
de experimentos que demuestren las capacidades de cada moédulo para, finalmente, imple-
mentarlo como realimentacion en una aplicaciéon de control basado en visién. Asimismo se
desea demostrar que este método de control es implementable y puede ser més efectivo a
comparaciéon de los métodos de localizaciéon implementados a sistemas ensamblados en anos
anteriores.

Dado que el laboratorio dedicado a Robética de la Universidad del Valle de Guatemala
estd empezando, la importancia de este estudio radica en permitir iniciar las investigaciones
que se llevaran a cabo en este recinto con técnicas de control flexibles, versatiles y, sobre
todo, modernas para mantenerse a la vanguardia en el campo. Por otro lado, con este estudio
se incentiva a iniciar una linea de investigacién basada en el control basado en vision.






CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar algoritmos de visién por computadora clasicos para la selecciéon
del componente mas 6ptimo a utilizar en una aplicacion de control basado en vision (visual
servoing).

4.2. Objetivos especificos

» Disenar e implementar experimentos y algoritmos, con la libreria que per-
mitan dotar de visién por computadora a un sistema embebido.

= Investigar, evaluar y seleccionar el médulo de visiéon por computadora més ttil para
una aplicaciéon de control basado en vision.

» Implementar un sistema de control representativo que emplee el sistema de visién por
computadora como realimentacion (feedback).






CAPITULO b

Alcance

Este proyecto se enfocd en la seleccion de un modulo capaz de dotar de visiéon por
computadora a un sistema embebido y, con este, realizar una aplicaciéon bésica de control
basado en visién. En el mercado se tiene distintos médulos que cumplen con caracteristicas
bésicas de visiéon por computadora, sin embargo, para una aplicacién como la deseada se
necesité de un moédulo capaz de procesar imagenes en tiempo real y con capacidad de
detectar marcadores de referencia. Las opciones iniciales para este estudio fueron la JeVois
Smart Vision Camera y la OpenMV Cam H7. Estos dos fueron seleccionados dadas sus
caracteristicas similares, por lo que una comparacién era justificada.

Sin embargo, debido al a pandemia del COVID-19 y la escasez de chips que se presento
en 2021, la obtencion del moédulo OpenMV Cam H7 no fue posible a tiempo para el estudio.
Por motivos del proyecto se tomé la decision de utilizar un médulo que cumpliera con
las caracteristicas bésicas de dotar de visiébn por computadora a un sistema, aunque la
comparacion subsecuente fuera sesgada hacia la JeVois Smart Vision Camera. El médulo
seleccionado fue la ESP32-CAM, un componente menos poderoso que la OpenMV Cam H7
pero lo suficientemente capaz para realizar la comparacién deseada.

Luego de la selecciéon del modulo de vision la idea fue integrarlo en un brazo robot sencillo
y que siguiera un marcador de referencia ArUco por medio de movimientos horizontales y
verticales. La sefial proveida por el médulo funcioné como realimentacién en un controlador,
encargado de mover los motores a las posiciones necesarias para mantener centrado en la
camara el objeto.
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CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Visién por computadora

La visiéon por computadora es la transformacién de datos obtenidos por medio de una
camara, en una decisiéon o nueva representacion |14]. Este consiste en un problema inverso
en el que se busca recuperar incognitas dado que no hay suficiente informaciéon para una
solucién completamente especificada [15].

6.2. Formacion de imagen

6.2.1. Primitivos geométricos y transformaciones
Geometria 2D

Los puntos 2D, o bien, coordenadas de pixel en imagen, se denotan como pares ordenados
de la forma x = (z,y) € R?, representado también de forma homogénea como X = (&, 7, W) €
P2. Un vector homogéneo se puede volver no homogéneo al dividir sus elementos entre 0,
teniendo esto, se llega a , donde X = (x,y,1) y es conocido como el vector aumentado.

T =wz. (1)
Los puntos homogéneos cuyo w = 0 se conocen como puntos ideales, o puntos en el
infinito |15].

_ A partir de lo anterior, se puede generar una linea 2D utilizando coordenadas homogéneas
I=(a,b,c), llegando a .
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Figura 1: Transformaciones 2D basicas [15].
Z-I=ar+by+c=0. (2)

Las secciones conicas 2D son ttiles en el estudio de geometria multivista y calibracion
de camara, estas se describen con ([3)).

iTQz = 0. (3)

Geometria 3D

Los puntos 3D se denotan de la forma z = (z,y,2) € R3, también representados de
forma homogénea como 7 = (%, 7, Z,w) € P3. El vector aumentado # también es utilizado.

El analogo a una linea 2D en el espacio 3D es un plano, el cual se describe con las
coordenadas homogéneas m = (a, b, ¢, d), llegando a .

T-m=ar+by+cz+d=0. (4)

El caso de las secciones conicas en 3D siguen a respetando el espacio de los vectores.
Ademas del estudio de geometrias multivista, en 3D las secciones conicas son ttiles para el
modelado de primitivos, tales como esferas, elipsoides o cilindros [15].

Transformaciones 2D

Las transformaciones 2D posibles las presenta [15] y se muestran en la Figura [l| Estas
se logran por medio de una combinacion de traslaciones y /o rotaciones.

Las traslaciones en 2D estan definidas por

2 = [OQ ﬂ . (5)
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Transformation Matrix # DoF Preserves Icon

translation {I t] 2 orientation
2% 3

L

rigid (Euclidean) [R t} lengths
2x3

L]
S
similarity {SR t] 4 angles \<>
[/

2x3
affine [—‘a} 6 parallelism
2x3
projective {“ 8 straight lines [ ‘
13=3 =

Figura 2: Resumen de transformaciones 2D [15].

El vector aumentado en puede ser sustituido por un vector homogéneo .

La combinacién de una rotacién con una traslaciéon es conocido como un movimiento de
cuerpo rigido 2D, o bien, transformaciéon Euclidiana 2D, cuya expresiéon matematica esté

dada por @
¢ =[R t]. (6)

Donde R es la matriz de rotaciéon @, la cual puede ser escalada con un factor de escala
s, como se puede observar en la Figura 2}

= (7)

cosf) —sind
sinf cos@ |’

Algunas otras transformaciones son: la transformacion afin, en la que un vector au-
mentado Z es multiplicado por una matriz A de 2 x 3 y la transformaciéon de perspectiva,
u homografica, la cual se discute més adelante. Los efectos de estas transformaciones se
presentan en la Figura [2]

Transformaciones 3D

Tanto las traslaciones, como la combinacién de rotaciéon y traslacién siguen las expre-
siones y @ con las modificaciones necesarias para el caso 3D. Esto quiere decir que la
matriz identidad de (5)) y la matriz de rotacion de @ son de 3 x 3. El efecto de cada una
de las transformaciones se muestra en la Figura
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Transformation Matrix # DoF Preserves Icon

translation [I t] 3 orientation
3xd
igid (Euclide: [R t] 6  length N
rigid (Euclidean) s engths \/
imilarity [R t} 7 I
similarity g s angles <>
affine [—t] 12 parallelism [ f
Jxd
projective [fl_4 \ 15 straight lines [_“

Figura 3: Resumen de transformaciones 3D [15].

Rotaciones 3D

Los 4ngulos de Euler consisten en el producto de rotaciones en los tres ejes coordenados,
cambiando el resultado segun el orden de la rotaciéon. Dada esta caracteristica y que, en
ocasiones, no es posible realizar movimientos suaves en el espacio de parametros, no se reco-
mienda el uso de esta convencién. En esta seccidn se presenta dos alternativas: la convencion
eje/angulo y los cuaterniones unitarios |15].

La convencion eje/angulo indica que una rotaciéon puede ser descrita como la rotacion
en el eje 1 por un éngulo 6.

w = 6n. (8)

La representacién dada por es minimalista para una rotaciéon 3D y es tutil para
pequenias rotaciones. La matriz de rotacién correspondiente a una rotacién 6 alrededor de
un un eje 1 se encuentra por medio de la Formula de Rodrigues @[), la derivacién de esta
se puede encontrar en [15].

R(,0) = I + sin0[n], + (1 — cos 0)[n)2. (9)

De () se nota el término [7], el cual es una forma matricial de un producto cruz con un
vector . = [NyNyN.] representado como (10)):

0 —h.
A= | h: 0 —ngl. (10)
—hy, he 0

El uso de (8) simplifica la formula de Rodrigues @D, como se muestra en . Esta da
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Figura 4: Representacion de cuaterniones unitarios |15].

una relaciéon linealizada de la rotacion entre los parametros w y R,

1 —Wy Wy
R(w)=1+sinf[n], ~ I+ [0n], = | w. 1 —ws| . (11)
—Wy Wy 1

Los cuaterniones unitarios son vectores de cuatro elementos de la forma g = (¢, ¢y, ¢z, qw)-
Se presentan en una esfera unitaria, como se muestra en la Figura [d] Los cuaterniones de
signo negativo (—¢q) representan la misma rotacion que g, fuera de esta dualidad, cada cua-
ternion expresa una tnica rotacion.

Los cuaterniones unitarios dan una representaciéon continua, es decir, al haber matrices
de rotaciéon que varian de forma continua, se puede encontrar una representacién en cua-
terniones a pesar que el recorrido en la esfera unitaria se cierre antes de regresar al origen
dado por ¢ = (0,0,0, 1). Por esta y otras razones son una representacion popular de pose e
interpolacion de pose en el campo de graficos de computadora, [15].

Un cuaternion unitario se puede derivar de la representacion eje/angulo utilizando una
igualdad para v y w, asi como dos identidades trigonométricas:

0 0

q=(v,w) = (sm o, cos 2) ,

0
sin sin 5 cos >

(1 — cosf) = 2sin? g

Utilizando las expresiones previas, la formula de Rodrigues se representa por ([12]).
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procedure slerp(qg, gy, @ ):
L qr=qi/q0 = (Vr,w,)
2. ifw, < Othen q, + —q-
3. 0, =2tan"1(||v,| /w,)
4. f, =N(v,) = v./||[v]
5. fa =ab-
ba

i o s :
6. qo = (sin 51, cos =)

7. return gz = q,qp

Figura 5: Algoritmo SLERP [15].

1-20y%+2%)  20y—=w) 20y —yw)
R(w,w) =T 4 2w[i]s +2[0)2 = | 2(xy+2w) 1-22%+2%) 2yz—azw) |. (12)
2@z —yw)  2Ayz+aw)  1-2(%+y?)

Si se desea determinar la rotacion entre dos rotaciones dadas, se calcula la rotacion
creciente tomando una fraccion del d4ngulo y calculando la nueva rotacion. Este proceso es
conocido como el algoritmo SLERP (Spherical Lineal Interpolation. El pseudocodigo del
algoritmo se presenta en la Figura

Proyecciones de 3D a 2D

Existen diversos modelos de proyeccion, estos se muestran en la Figura [l La aproxima-
cion mas sencilla es la proyeccidon ortogréfica, la que quita la componente z de un vector
tridimensional p para obtener uno bidimensional x como se muestra en (|13]).

xr = [IQ><2 0] p. (13)

En la practica es usual escalar la proyeccioén ortogonal por medio de un factor de escala-
miento s, multiplicado a la matriz identidad. La proyeccién ortografica escalada es popular
en la reconstruccion de modelos 3D alejados de la camara [15].

Otro modelo de proyeccion es la para-perspectiva. En este, los puntos del objeto son
proyectados a una referencia local de forma paralela a la linea de visién del centro del objeto

[15].

La proyeccion més utilizada en la visiéon por computadora, asi como en los graficos de
computadora, es la perspectiva 3D. Los puntos en un plano son divididos entre su compo-
nente z ([14]) expresa este tipo de proyeccion de forma matematica.
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(a) 3D view

(c) scaled orthography

(e) perspective (f) object-centered

Figura 6: Proyecciones de 3D a 2D .

x/z

z="P.(p)= |y/z| - (14)
1

Utilizando coordenadas homogéneas, la proyecciéon perspectiva se representa con ([15]).
Notese que se pierde la componente w del p, esto corresponde a la distancia del punto 3D
de la imagen [15].

=
Il
o O =
o = O
_ o O
o O O
b=t
—~
—_
(@}
S~—

Intrinsecos de la camara

La combinacién de proyecciones 2D a 3D la expresa :
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s, 0 0 .
0 sy O B -

b= [Rs Cs] 0 Oy 0 Ys | = MsZs, (16>
0 0 1 1

donde R es una rotacién 3D y ¢, son las coordenadas del origen del centro de proyeccion

e la camara. Por lo tanto, observando se nota que es una matriz cuyas
de 1 Por lo tanto, ob do (|16]), t M triz 3 x 3

primeras dos columnas tienen los datos de los pasos unitarios en el arreglo de la imagen en
as direcciones de x mientras que la tercera consiste en el arre e origen cg.
las d de x4 55 t lat onsist | lo de o 3

La matriz M esta parametrizada por ocho incognitas, tres de rotacion, dos de factores
de escala. En la practica solo se puede estimar siete de estos ochos parametros (grados de
libertad), pues la distancia entre el sensor y el origen no se puede comprobar. Es por esta
razéon que estimar un modelo de caAmara M, con siete grados de libertad es poco practico,
por lo que se asume una forma general de matriz 3 x 3 homogénea [15].

Una proyeccién completa entre un punto p. y las coordenadas homogéneas de un pixel
esta descrita por (17)).

ITs= aMglpc = Kpc- (17)
En , K es una matriz de 3 x 3 conocida como matriz de calibracién, la cual describe

los intrinsecos de la camara.

Por convencion, la matriz K se escribe de forma triangular superior, una de las posibles
maneras de denotarla se presenta en (|18)).

/s
K=10 af ¢, (18)
0 0 1

donde f es la distancia focal, a la relacion de aspecto, s el posible sesgo (skew) y los
términos ¢, y ¢, representan el centro de la imagen, conocido en la literatura de visiéon por
computadora como punto principal [15].

Por lo general, el punto (¢, ¢;) se toma alrededor del centro de la imagen, es decir:
W H
= (53)

siendo W y H el ancho y alto de la imagen respectivamente. Esto da un modelo aceptable
de la caAmara, teniendo tnicamente la distancia focal como incognita.

Al combinar los intrinsecos K y extrinsecos R y t de la camara, se obtiene una matriz
de 3 x 4 llamada P. Esta es la matriz de cAmara y la denota.

P=KI[R t. (19)
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Image plane Pinhole plane o 196

Optical axis

Figura 7: Modelo de camara pinhole |14].

En ocasiones es preferible utilizar una matriz 4 x 4, dado que se puede invertir. Esta es
obtenida al no desechar la tultima fila de P, por lo tanto, si se toma ([19) y se reescribe se

obtiene ([20)).
~ K Ol |R t -
P= [OT J [OT J =KE. (20)

Donde E es una transformacion Euclidiana de cuerpo rigido y K es una calibracion
de rango completo. La matriz P, , es util para mapear desde coordenadas 3D p, =
(Zw, Yws 2w, 1) a un plano de imagen zs = (zs,ys, 1,d) mas disparidad, esto se logra por

medio de .

zs ~ Pp,,. (21)

En donde ~ denota igualdad a escala |15].

6.3. Modelos de camara y calibracion

6.3.1. Modelo de caAmara

El modelo de cAmara maés sencillo es el modelo pinhole. En este se tiene que un tinico
rayo de luz entra desde la escena, u objeto distante, por un punto en particular, el pinhole.
Un pinhole es un plano imaginario con un pequeno agujero, generalmente en el centro, que
bloquea todos los rayos de luz excepto uno |14].

En una camara pinhole fisica este punto es proyectado en el plano de imagen. Como
resultado, la imagen en el plano siempre estda enfocada y el tamafio respecto al objeto
capturado estd dado por la distancia focal. Para caAmaras pinhole idealizadas, la distancia
entre el pinhole y la pantalla (plano de imagen) es la distancia focal.

Observando la Figura Ifl se nota la relacion mostrada en (22), en la cual, x es la imagen
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Q=(X,Y,Z)

e ®

[s]

Opticalaxis i

Center of projection

Figura 8: Modelo modificado de camara pinhole |14].

del objeto en el plano de imagen, f es la distancia focal, X el tamano del objeto y Z la
distancia entre la cAmara y el objeto.

X
—:c:f?. (22)

El negativo en = de se debe a que la proyecciéon obtenida estd de cabeza. Para
arreglar esto se puede modificar el modelo pinhole como se muestra en la Figura[§ notando
que el punto en el pinhole es renombrado como centro de proyeccion |14].

Fisicamente, el modelo presentado en la Figura [§ no se puede armar, sin embargo, sim-
plifica el analisis matemético para llegar a las expresiones y .

X

Lscreen — fz <Z> + ¢y, (23)
Y

Yscreen = fy <Z> + cy. (24)

Donde ¢, y ¢, son pardmetros de desplazamiento del centro de coordenadas del plano de
imagen. Realizando una observacion, se tiene dos distancias focales, una en cada eje pues
con camaras de bajo costo los pixeles son rectangulares de lado s; y s,. El valor real de la
distancia focal se obtiene con 0 [14].

_Ja

F = o (25)
_

F= i (26)
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(a) Distorsién radial. (b) Distorsion tangencial.

Figura 9: Tipos de distorsiones de lente [14].

Proyecciones geométricas basicas

La relacion que mapea puntos del mundo fisico, especificados por un vector ) a coorde-
nadas en el plano de imagen se conoce como trasformacién proyectiva, la cual estd dada por

27).

q=MQ, (27)

en donde las variables tienen la siguiente forma:

¢=[z y o], (28)
Jo 0 ¢

M=|0 f, ¢, (29)
0 0 1

Q=[x v 2". (30)

Distorsion de lente

No existe lentes perfectamente parabélicas, por lo que se debe considerar distorsiones en
la imagen proyectada. Se tiene dos tipos principales de distorsiones: radiales y tangenciales,
[14].

Las distorsiones radiales se dan por la forma del lente. En estas, la localizacion de los
pixeles en la periferia de la imagen se ven distorsionados mientras que los pixeles del cen-
tro no presentan ninguna. La Figura [0a ejemplifica una distorsion radial. Las distorsiones
tangenciales se dan por defectos de manufactura, en los que el lente no esta en paralelo al
plano de imagen, esto se puede observar de mejor manera en la Figura 0B
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Figura 10: Representacion de una homografia [14].

6.3.2. Calibracién
Tablero de ajedrez

En principio cualquier objeto con caracteristicas definidas puede ser utilizado como ob-
jeto de calibraciéon. Sin embrago, la eleccidon practica es un tablero de ajedrez, el cual corres-
ponde de un patrén alternante de blancos y negros. Este se utiliza para que no haya sesgo
en las lecturas, ademas, las esquinas de la grilla son tutiles para localizacién de subpixeles
[14].

Homografia

Una homografia planar consiste en un mapeo proyectivo desde una superficie planar
a otra. En términos de multiplicacién de matrices, describe una homografia. En este
se sabe que los vectores ¢ y Q son coordenadas homogéneas en el plano y mundo real
respectivamente, por otro lado, s es un factor de escala y H es la matriz de homografia

G=sHQ. (31)
Observando la Figura[I0] se nota que H tiene dos partes; una transformada fisica, la cual
localiza el plano del objeto, y una proyeccién que introduce los intrinsecos de la camara.

Se sabe que Q est4 definido en todo el espacio, por lo que el calculo matematico se puede
simplificar para el plano de objeto, @', eligiéndolo para que Z sea igual a cero. Esto se logra
separando la matriz de rotacién en vectores columna de 3 x 1, es decir:
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R= [7’1 T2 7"3].

Teniendo estas condiciones nuevas y aplicandolas a , se tiene el siguiente procedimien-
to el cual concluye en , que da una expresion para la matriz de homografia incluyendo
el factor de escala s en ella |14].

q=sHQ,
. X
Y
y]sM[rl ro T3 t] E
1
1
X
:sM[rl 79 t] Y|,
1
H=sM][r ry t]. (32)

La matriz de homografia relaciona las posiciones de los puntos en un plano de imagen
fuente a un plano de imagen destino, sabiendo que:

Pdst = [xdst Ydst 1]T

9

Psrc = [xsrc Ysrc 1]T

Utilizando estos datos se puede llegar a las expresiones y (34), las cuales muestra
que, a pesar que se tiene , se puede calcular la matriz de homografia H sin necesidad
de conocer los intrinsecos de la camara [14].

Past = Hpsre, (33)
Psre = H_lpdst- (34)

Calibracién de camara

La expresion matematica para describir la calibracion de camara se deduce en |14, p. 389)].
La ecuacién a la que se llega es .

Tp 2 4 6y |Td 2p1Zqyq + p2(r? + 223)
= (14 k1r” + kor™ + kar + . 35
L/p] (i ’ ) [yd] [pl (r* + 2y3) + 2p2zaya (35)
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(a) Suavizado simple. (b) Suavizado Gaussiano.

Figura 11: Ejemplos de suavizado .

Explicando , se sabe que el punto (zp,y,) es la localizacion del pixel del objeto si la
camara pinhole fuera perfecta, mientras que el punto (x4, yq) corresponde a las coordenadas
distorsionadas. Respecto al resto de términos, en la practica, la distorsiéon es pequeiia por
lo que se puede expresar por medio de los primeros términos de una expansion por series
de Taylor alrededor de r = 0; (k1, k2, k3, p1, p2) son los coeficientes de distorsion obtenidos
por la expansion |14].

6.4. Procesamiento de imagenes

6.4.1. Suavizado

El suavizado o difuminado, es una operacién de procesamiento de imagenes donde se
reduce el ruido o artefactos de camara. También es utilizado para reducir la resoluciéon de
una imagen. Se tiene distintos tipos de suavizado, logrados a partir de diferentes técnicas,
la Figura [T1] muestra dos casos: suavizado simple y Gaussiano.

El suavizado simple consiste en una operacién en la que todos los pixeles de salida son
la media de los pixeles en una ventana alrededor del pixel correspondiente en la entrada, un
ejemplo de este tipo de suavizado se muestra en la Figura Por otro lado, el suavizado
medio utiliza el valor de la mediana, en lugar de la media, esto lo hace con los datos de un
cuadrado con el pixel de entrada correspondiente en el centro.

El filtro Gaussiano se realiza al convolucionar cada punto en el arreglo de entrada con
un kernel Gaussiano y luego sumar los resultados para obtener el arreglo de salida. Es el
més utilizado en la practica, mas no el mas rapido. Se puede observar un ejemplo de un
suavizado Gaussiano en la Figura

Finalmente, el suavizado bilateral consiste en una operacién similar al filtro Gaussiano
explicado previamente, sin embargo, este le da un mayor peso a los pixeles similares que a
los pixeles menos similares. El efecto que se obtiene al aplicar un suavizado de este tipo es
el de una pintura de acuarela .
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(a) Ejemplo 1 de Flood Fill. (b) Ejemplo 2 de Flood Fill.

Figura 12: Ejemplos de Flood Fill .

6.4.2. Algoritmo de relleno por difusion (Flood Fill)

Este es un algoritmo utilizado para marcar o aislar porciones de una imagen. Asimismo,
se utiliza para derivar mascaras a partir de una imagen de entrada con las que se puede
acelerar o restringir el procesamiento de pixeles a los se les haya aplicado . Se puede
observar dos ejemplos de este este algoritmo en la Figura

En la Figura se aplico el algoritmo de relleno (flood fill) alrededor del punto negro,
presentado en ambas iméagenes. La imagen superior fue llenada con gris y se nota como las
zonas que comparten caracteristicas fueron rellenadas, mientras que en la imagen inferior
se aplico un llenado blanco. La Figura muestra los mismos resultados de manera mas
drastica, de alli es que se nota més zonas rellenas de gris en la imagen superior y un relleno
més amplio de blanco en la imagen inferior.

6.4.3. Piramide de imagenes

Una piramide consiste en una colecciéon de imégenes que surgen a partir de una original.
Cada una de estas imagenes es una reducciéon de muestra, esto quiere decir que las imégenes
fueron muestreadas de forma que se ampliara la imagen hasta llegar a un punto deseado. La
Figura [I3] muestra como, a partir de una imagen base, conforme se sube de nivel la imagen
muestreada es cada vez més especifica respecto a un punto. Segun |15, cada nivel de la
piramide de la Figuratiene la mitad de resoluciéon (en largo y ancho), por ende un cuarto
de los pixeles del nivel previo.

Existen dos tipos de pirdmides: Gaussianas y Laplacianas . En las pirdmides Gaus-
sianas se realiza una reduccién de muestra, relacionando a la Figura es una piramide que
va desde niveles bajos a niveles altos. Por el otro lado, las piramides Laplacianas consisten
en un aumento de muestra, esto implica una reconstruccién de la imagen a partir un nivel
con mas detalle. Relacionando con la Figura [I3] se empieza en los niveles mas altos y se
desea bajar a niveles mas cercanos a la base.
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Figura 13: Representacion de una piramide de imagenes [15].

6.4.4. Threshold

El threshold es una operaciéon de comparacion y categorizacion, en la que a cada pixel
se le asigna un valor dependiendo de su valor respecto a un umbral propuesto. La idea es
proveer un arreglo junto con un umbral (threshold) y obtener una salida en cada elemento
del arreglo segiin sus caracteristicas.

La libreria[OpenCV] presenta distintos tipos de threshold, se puede observar cuales son y el
tipo de categorizacion que realizan en la Figura[l4 En esta misma figura se puede notar que
los valores de umbral al ser fijos, pueden llegar a presentar problemas en caso parametros
de iluminacién o reflectividad no sean cumplidos. Esto pues los resultados tienden a ser
extremos, como el caso del threshold binario. Para solucionar esto, se desarrollé una técnica
de threshold adaptativo en el cual el nivel del umbral es variable. Una comparativa entre un
threshold binario y uno adaptativo se presenta en la Figura [I5]

El threshold adaptativo es 1til cuando se presentan gradientes de iluminacién y reflecti-
vidad grandes |14].

6.5. Transformadas de imagen

6.5.1. Convolucion

La base para muchas de las transformadas en el campo de visién por computadora es la
convolucién. El resultado de esta esta determinado por el kernel utilizado. El kernel consisten
en un arreglo de tamano fijo con coeficientes numéricos y un punto ancla, normalmente
localizado en el centro [14].
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Figura 14: Tipos de threshold en OpenCV y sus efectos .

6.5.2. Gradientes y derivadas de Sobel

El célculo de derivadas se obtiene por medio de convolucién. El operador mas comun
para representar diferenciacion se conoce como derivada de Sobel la cual, en realidad, no es
una derivada sino un ajuste a un polinomio [14].

Los operadores de Sobel pueden ser de cualquier orden de derivada asi como para deri-
vadas parciales mixtas. Estos tienen la caracteristica de poder ser definidos por kernels de
cualquier dimensioén.

La Figura[I6 muestra ejemplos de los resultados que obtiene al aplicar derivadas de Sobel
respecto a las dimensiones x y y. Se observa que el resultado en las derivadas aplicadas en x
resaltan las lineas verticales de las imagenes propuestas (Figura , caso contrario en las
derivadas aplicadas en y donde resaltan las lineas horizontales (Figura .

6.5.3. Laplace

El operador de Laplace consiste en una sumatoria de derivadas de segundo orden a lo
largo de los ejes = y y. Se utiliza en diferentes contextos, como deteccion de regiones (blob
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Figura 15: Comparacion de thresholds |14].

detection) pues cualquier punto que esté rodeado por valores mayores tenderd a maximizar
la funcion [14].

6.5.4. Detector de bordes de Canny

El operador de Laplace puede utilizarse para deteccién de bordes. Para esto se considera
la primera derivada, la cual sera grande en lugares donde haya cambios rapidos en la funcion.
De igual forma, crecerd rapidamente al acercarse a discontinuidades parecidas a bordes y
disminuiré al alejarse. Por lo tanto, la derivada estard en un maximo local en el rango del
borde [14].

John Canny refiné la idea del operador de Laplace al calcular las primeras derivadas
tanto en x como en y y luego combinarlas en derivadas de cuatro direcciones. Los puntos en
los que estas derivadas direccionales son méaximos locales, son candidatos para ser bordes.

La adicién mas significativa del algoritmo de Canny con respecto al operador de Laplace
es que el algoritmo de Canny trata de ensamblar cada candidato de borde en contornos
(lista de puntos que representan una curva en una imagen). Estos contornos se forman al
aplicar un umbral de histéresis (hysteresis threshold) a los pixeles, esto significa que hay dos
umbrales, uno superior y otro inferior |14].

Si el gradiente de un pixel es mayor que el umbral superior es aceptado como un borde;
si esté por debajo del umbral inferior, es rechazado y, si se encuentra entre los umbrales, es
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(a) Derivadas de Sobel aplicadas en la di- (b) Derivadas de Sobel aplicadas en la di-
mension x. mension y.

Figura 16: Derivadas de Sobel aplicadas en diferentes dimensiones [14].

(a) Umbrales 50:10. (b) Umbrales 150:100.

Figura 17: Implementacion del detector de bordes de Canny [14].

aceptado solo si estd conectado a un pixel que esté por encima del umbral superior.
Canny recomendé umbrales, con nomenclatura superior:inferior, entre 2:1 y 3:1 |14].

La Figura [I7] muestra ejemplos de la aplicacion del algoritmo detector de bordes de
Canny. Se nota como, en la Figura [I7a] hay mayor cantidad de bordes especialmente en la
imagen inferior, por los umbrales aplicados. Al hacer los umbrales méas grandes, como en la
Figura se nota una imagen més limpia con una deteccién de bordes definida.

6.5.5. Transformada de Hough

Consiste en un método para encontrar lineas, circulos, u otras geometrias basicas. La
teoria de esta transformada indica que cualquier punto de una imagen binaria puede ser
parte de algin set posible de lineas. Se tiene dos tipos de transformadas de Hough, uno es
especifico para lineas mientras el otro para circulos [14].

En la Figura[I§ se muestra ejemplos de la aplicacion de cada uno de los tipos de transfor-
mada de Hough. Para ambas subfiguras, primero se aplico el detector de bordes de Canny y
luego la transformada de Hough, donde los resultados de ambos algoritmos se intersectan se
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(a) Transformada de Hough para lineas. (b) Transformada de Hough para circulos.

Figura 18: Implementacién de la transformada de Hough .

Algoritmo | Utilidad

Harris Deteccién de esquinas.

SIFT Deteccién de regiones.

SURF Deteccién de regiones.

FAST Deteccién de esquinas.

BRIEF Deteccion de regiones.

ORB Detecciéon de regiones y esquinas.

Cuadro 1: Algoritmos de deteccion de caracteristicas .

muestra lineas blancas. Se observa que, en la Figura[I84] las lineas descritas logran coincidir,
en su mayorfa, con los bordes de las imagenes presentadas. Por otro lado, en la Figura [I80]
se nota como se tiene buena coincidencia en un uno de los circulos de la imagen superior y
no detecta ninguno en la imagen inferior.

6.6. Deteccién de caracteristicas y emparejamiento

La deteccion de caracteristicas en un punto es tutil para encontrar su localizacién corres-
pondiente en diferentes imagenes [15].

Existen dos aproximaciones para encontrar las caracteristicas de un punto y sus corres-
pondencias. La primera consiste en realizar un rastreo preciso utilizado técnicas de bisqueda
locales, como correlacién o minimos cuadrados. Este tipo de aproximacién es adecuado cuan-
do las imagenes son tomadas desde puntos de vista cercanos, o bien, bajo una rapida sucesiéon
como en secuencias de video. La segunda aproximacién consiste en detectar las caracteris-
ticas de forma independiente en todas las imégenes bajo consideracion, y luego realizar
en emparejamiento basado en apariencias locales. Esta aproximaciéon es adecuada cuando
se tenga gran cantidad de movimiento o cambios de apariencia esperados, por ejemplo, al
juntar panoramas o realizar reconocimiento de objetos [15].

Algunos algoritmos de deteccion y sus usos respectivos se muestran en el Cuadro
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6.6.1. Segmentacion

La segmentacion de imagen es la tarea de buscar grupos de pixeles que van juntos. Esto
se logra por medio de marcadores espaciales y restricciones en la imagen [15]. En esta seccion
se presentan algunas técnicas de segmentacion.

Separaciéon de region

Esta técnica calcula el histograma de toda la imagen, luego busca un threshold que separe
los picos grandes en el histograma. Este proceso se repite hasta que las regiones se hayan
separado de manera uniforme o estén por debajo de un tamano especifico |15].

Combinacién de regiéon

Consiste en la combinacién de regiones adyacentes cuya diferencia de color promedio
esté por debajo de un umbral o bien, cuyas regiones sean muy pequenas [15].

Calculo de cuenca ( Watershed)

Técnica relacionada al thresholding, en esta, se segmenta una imagen en diversas regiones
interpretadas como valles y crestas. Las regiones son descubiertas al inundar los valles en
todos los minimos locales y etiquetar riscos en donde la evolucién de la funcién cambia |15].

Segmentaciéon basada en graficas

Consiste en un algoritmo de combinacién que utiliza disimilitudes relativas entre regiones
para determinar las que deben ser combinadas. Se inicia con una medida de disimilitud pixel
a pixel, la cual mide alguna caracteristica, como por ejemplo, la diferencia de intensidad entre
Ng vecinos [15].

Cambios de media

Esta técnica modela los vectores de caracteristicas asociados con cada pixel como mues-
tras de una funcién probabilistica de densidad desconocida y luego busca grupos en la
distribucion [15].

Cortes normalizados

Técnica que examina las afinidades entre pixeles cercanos y trata de separar grupos que
estén conectados por afinidades débiles [15]. Un ejemplo de segmentacion por medio de esta
técnica se muestra en la Figura
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Figura 19: Segmentacion por cortes normalizados [15].

6.7. Marcadores de referencia

Los marcadores de referencia, también conocidos como fiducial markers, son puntos de
referencia artificiales afladidos a una escena utilizados para facilitar la localizacion de puntos
correspondientes entre imagenes y un modelo conocido |17].

Son ttiles en situaciones en las que el reconocimiento de un objeto o determinacién de
su pose es necesaria con alta fiabilidad o bien en situaciones en las que las caracteristicas
naturales no estdn presentes en suficiente cantidad y unicidad. Algunas aplicaciones de
ejemplo incluyen realidad aumentada en interiores, mensajes de referencia para activar un
comportamiento o determinacion genérica de pose en escenarios industriales [17].

La Figura [20] presenta tres de tipos de marcadores de referencia.

AprilTags utiliza segmentacién basada en graficos con gradientes locales para estimar
lineas e introduce un método de deteccién cuadruple disenado para manejar oclusiones. Al
haber detectado las lineas, los AprilTags dependen de un threshold adaptativo utilizando
valores conocidos de pixeles blancos y negros para decodificar el peso. Esto hace el sistema
de deteccion robusto a variaciones de iluminacion [18].

ARToolKit utiliza un threshold global para crear una imagen binaria y un método de
correlacién de imagen en el que el peso es comparado con una base de datos predefinida.
Esto permite crear marcadores con patrones intuitivos pero también incrementa el esfuerzo
computacional cuando se tiene bases de datos grandes pues cada marcador potencial debe
ser verificado contra la base de datos entera |18].

ArUco es una libreria para aplicaciones de realidad aumentada basadas exclusivamente
en OpenCV. Depende de marcadores en blanco y negro con codigos detectados al llamar
una tUnica funcion [19|. ArUco propone un método para crear diccionarios con ntimeros
configurables de marcadores y namero de bits. Este método maximiza las transiciones de
bit y la diferencia entre marcadores para reducir falsos positivos y confusiones en indices
respectivamente. Esta libreria también presenta un método de correcciéon de error. El proceso
consiste en la aplicaciéon de un threshold adaptativo a una imagen en escala de grises y
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ArUco AprilTag AR-Toolkit

Figura 20: Ejemplos de marcadores de referencia 20|

encontrar los candidatos del marcador al descartar los contornos que no se aproximan a un
rectangulo [18]. Para este estudio se utiliz6 marcadores ArUco.

6.8. Control basado en vision

También conocido en la literatura como visual servoing, es un método de control el cual
incorpora de forma directa informaciéon visual dentro del lazo de control |12|. La tarea en
el control basado en visién consta de controlar la pose de un robot utilizando informacién
visual, es decir, caracteristicas extraidas de una imagen [21].

Existen dos aproximaciones al control basado en vision |22]:

» PBVS (Position Based Visual Servoing): el control basado en posicion utiliza carac-
teristicas visuales obtenidas, una cdmara calibrada y un modelo geométrico conocido
del objetivo para estimar su pose respecto a la cAmara.

» IBVS (Image Based Visual Servoing): el control basado en imagen no estima la pose,
dado que esta ya esta implicita en los valores de las caracteristicas de la imagen.

Para ejemplificar de mejor forma cada una de las aproximaciones se presenta la Figura

21

6.8.1. Control basado en imagenes

Este estudio se enfoca en el uso de IBVS por lo que es pertinente profundizar un poco
mas en el tema.

El visual servoing basado en imagenes ignora la naturaleza tridimensional del objeto a
rastrear, considerando tnicamente la informacién medida por la cAmara, es decir, la pro-
yecciéon de la geometria tridimensional al plano de imagen. La idea es plantear un problema
de control que relacione la dindmica de las caracteristicas de la imagen (image features) en
el plano de imagen con la capacidad de movimiento de la camara y, por ende, del robot.
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Figura 21: Aproximaciones para el control basado en vision .
L. . T
Las caracteristicas de imagen son almacenadas en un vector s = [sl Sy ... S N] llamado

vector de caracteristicas (feature vector) [22].

Se considera el caso mas sencillo de un punto en el plano de imagen como tnica caracte-
ristica del vector de caracteristicas, es decir, las coordenadas horizontal y vertical respecto

al plano de imagen:
S — [q _ [u—uo] '
0y v — g

La dinamica de la caracteristica se puede determinar siguiendo la deduccion de [23]:
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con lo cual se obtiene:
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De cinematica diferencial de cuerpos rigidos se sabe que:

“p="RpPp - S(Cwpc)’p - “Ri Poc,
———

OVC

dado que S(“wpc)Cp representa un producto cruz, el cual es anti-conmutativo, es equiva-
lente a —S (Cp)cw e Asimismo notese que €ve representa la velocidad lineal de la camara
con respecto de la base pero expresada en el marco de referencia de la camara [23|. Fi-
nalmente, si se considera que el punto a controlar en el plano de imagen no se mueve con
respecto de la base del robot entonces Zp = 0 y se obtiene:

CV
“p = S(°p)°wpc —C vo = [-1 S(p)] [Cw;jo} .

Antes de continuar, se define una expresién para las coordenadas normalizadas:

C.’E C
e uo, v= % — . (36)
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Por lo tanto la expresion queda de la siguiente forma:
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y aplicando [36| a esto se obtiene:
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En la préctica, usualmente se tiene p,, = pp, = p y la longitud focal en pixeles puede ser
definida como f’ = f/p. Adicionalmente, se asume que el marco de referencia de la cdmara
coincide con el del efector final, es decir, {C} = {E} [23]. Por lo que finalmente se obtiene:
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en donde L,(s,” 2) es conocida como la matriz de interacciéon correspondiente a una ca-
racteristica (de imagen) puntual. Esta matriz brinda una relacion entre la velocidad de las
caracteristicas de imagen con la velocidad de la cAmara. Por otro lado, el hecho de hacer
coincidir {C'} con {E} permite observar que la velocidad de las caracteristicas en el plano
de imagen puede relacionarse con la velocidad de la configuracion del manipulador [23], esto
se logra de la siguiente manera:

§=Ly(s,%2)

BRL 0 ] c {BRTT(q) 0
=L,(s,” 2z E J q,
0 BRg p( ) 0 BRg(q) (@)a

£J(a)
§ = JL(quac Z)(.lv (38)

en donde J1(q,s,” 2) es llamado el Jacobiano de imagen. Notese que este jacobiano retine el
comportamiento cinematico de la cAmara como del manipulador. Esta relaciéon se puede ex-
plotar para plantear de manera sencilla el problema de visual servoing basado en imégenes al
suponer que se quiere hacer que las caracteristicas de imagen s presenten un comportamiento
sq fijo 23], de lo cual su error y dindmica es:

€s = Sq — S.

Si se asume que se puede controlar al manipulador para que ejecute cualquier veloci-
dad §,.y en su configuracion, se puede utilizar el vector q como entrada para plantear el
controlador:

q= JJrL(q, s,¢ z)Keg,

que hace que el error presente en lazo cerrado la dindmica LTT:
és = —Keg,

la cual es globalmente asintéticamente estable siempre y cuando K > 0. Este controlador
también puede implementarse mediante un algoritmo iterativo para la configuracion del
robot:

Q1 = ai + I (ar, s[k],C 2[k]) Kesk], (39)

asumiendo que K absorbe el periodo de muestro de la discretizacion [23].
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CAPITULO [

Metodologia

7.1. OpenCV

Las caracteristicas de los modulos de visién a comparar, JeVois Smart Vision Camera y
ESP32-CAM, fueron estudiadas al realizar una serie de experimentos de procesamiento de
imégenes basicos.

Como base de los experimentos se utilizo la libreria[OpenCV] Esta fue seleccionada por la
facilidad de aplicacién de algoritmos de procesamiento de imagen y visién por computadora,
ademés de su versatilidad para poder ser utilizado en C++ y Python.

Los experimentos realizados, o que se pretendio realizar, en cada médulo fueron:

1. Operaciones de thresholding.
Deteccion de bordes.

Deteccion de contornos.

Ll

Extraccion de caracteristicas:

a) Aplicacion de transformada de Hough.

b) Aplicaciéon de transformada de Hough para circulos.
5. Marcadores de referencia (fiducial markers):

a) Deteccion de marcadores ArUco.

La mayoria de los algoritmos fue evaluado con una escena compuesta por tres objetos de
enfoque principales: lentes, personaje y cubo de rompecabezas. Se procurd capturar escenas
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similares con ambos moédulos, procurando mantener la mayor cantidad de detalle igual; la
posicién, distancia, iluminacién, etc. Se seleccion6 estos sujetos dada su topologia, ya que
presentan caracteristicas distintas con las que se puede extraer variedad de informaciéon al
capturar la escena.

Los algoritmos que no utilizaron esta escena (transformadas de Hough y deteccion de
marcadores) fueron evaluados presentado imégenes con las geometrias explicitas, es decir,
lineas, circulos y marcadores. Esto para facilitar la deteccion de las caracteristicas deseadas.

7.2. Software

Segun el médulo a estudiar, se utilizé aplicaciones diferentes para programar los algorit-
mos.

7.2.1. Software para JeVois Smart Vision Camera

En el caso de JeVois, se utilizo el software provisto por el fabricante: JeVois Inventor
[24].

JeVois Inventor es una plataforma que cuenta con diversos moédulos de visién provis-
tos por el fabricante, ademas de dar la facilidad de programar modulos personalizados y
probarlos de forma instantanea.

JeVois Smart Vision Camera tiene la caracteristica de poder variar el modulo de vision
a implementar por medio del cambio de la resolucién de la camara. Por lo tanto, en caso
se deseara utilizar alguna otra aplicacion para visualizar el resultado de mejor forma se
podia hacer, Gnicamente se tenia que memorizar la resolucién de moédulo. En ocasiones,
para verificar la calidad de la imagen generada, se utilizo Open Broadcast Software (OBS)
[25].

Se seleccion6 OBS como software auxiliar dada su facilidad para agregar dispositivos de
captura de video y la resolucién en la que se desea visualizar.

7.2.2. Software para ESP32-CAM

Para la ESP32-CAM se utilizd, como medio de programaciéon del médulo, el IDE de
Arduino [26], junto con la libreria de ESP32 |27]. Estas herramientas fueron utilizadas tni-
camente para obtener captura de video.

ESP32-CAM tiene la caracteristica que transmite video a internet, por lo tanto, el video
debe ser recuperado desde la direccién de transmision para poder ser procesado. Tanto
el moédulo como la computadora en donde se desea hacer el procesamiento deben estar
conectadas a la misma red. El procesamiento se realizé utilizando la extensiéon de Python
en Visual Studio Code.
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Parametro Peso
Calidad de imagen 5%
Imagen en tiempo real 10%
Desempeno en threshold binario 2%
Desempeno en threshold binario invertido 2%
Desempeno en threshold truncado 2%
Desempernio en threshold a cero 2%
Desempenio en threshold a cero invertido 2%
Desempenio en threshold adaptativo a la media 2%
Desempeiio en threshold adaptativo Gaussiano 2%
Desempenio en detecciéon de bordes de Canny 14 %
Desempeno en detecciéon de contornos 14 %
Desempeiio en transformada de Hough 14 %
Desemperio en transformada de Hough para circulos | 14 %
Desempeiio en deteccién de marcadores ArUco 15%

Cuadro 2: Valores de interés para la herramienta de comparacion.

7.3. Herramienta de comparacion

Una de la actividades principales de este proyecto fue la comparacion de modulos ca-

paces de dotar de visién por computadora a un sistema embebido. Para esto, se tomé en
consideraciéon distintos parametros de estudio y realizé un cuadro de estudio (|trade study).

7.3.1. Parametros de estudio y pesos asignados

El Cuadro 2l muestra los campos que se estudiaron en cada uno de los modulos, asi como
los pesos asignados a cada uno. La idea de esta herramienta fue asignar una calificaciéon al
desempeno de los moédulos y ponderarlos para realizar una seleccién objetiva.

Los pesos presentados en el Cuadro [2] fueron seleccionados segin la importancia de cada
pardmetro en el proyecto general. La calidad de imagen no es la caracteristica que mas se
busca en el estudio, sin embargo, fue 1til para estudiar el desempernio de los algoritmos, por
ello se asign6 un peso bajo respecto al resto de pardmetros a evaluar. Obtener una imagen en
tiempo real fue un pardmetro importante pues se buscé implementar un controlador capaz
de actuar de manera rapida, esto se logré al seleccionar un moédulo que pudiera actualizar la
imagen proporcionada a una velocidad adecuada. Luego se puede observar una distribuciéon
equitativa en todos los algoritmos, excepto el ultimo, al cual se le asign6 méas peso pues la
deteccién de marcadores ArUco fue importante para la concretar la aplicacion de control
basado en vision.

7.3.2. Calificaciones

El Cuadro [3] muestra las calificaciones posibles al desempenio de cada uno de los para-
metros mostrados en el Cuadro 2l
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Adjetivo(s) Calificaciéon
No aceptable / Nulo
Muy malo / Muy bajo
Malo / Bajo
Moderado / Normal
Bueno / Alto

Muy bueno / Muy alto

Q| W N~ O

Cuadro 3: Valores de interés para la herramienta de comparacion.
7.4. Integraciéon de brazo robot

Con la seleccion de un modulo de vision, se pudo avanzar en el proyecto a la fase de
implementaciéon de un controlador basado en visién. Este etapa del proyecto consistié en
armar un brazo robot e integrar un controlador que permitiera el movimiento del mismo a
partir de una senal enviada por la caAmara.

7.4.1. Estructura de brazo robot

Se realizo la estructura fisica del brazo robot. Este se disend para contar con dos grados
de libertad. Se tiene un motor inferior, el cual permite una movimiento horizontal, paralelo
a la mesa de trabajo y otro que realiza movimientos verticales, perpendiculares a la mesa.

El prototipo del brazo se disefio en Autodesk Inventor |28| y se mandé a materializar
por medio de corte laser. Teniendo las partes fisicas se paso a el ensamblaje, las uniones se
hicieron por medio de tornillos, silicona fria y entradas a presion.

7.4.2. Controlador

El ultimo paso del proyecto fue implementar un controlador para poder recibir una senal
del modulo de vision y que lo motores reaccionaran a la posiciéon de un marcador ArUco.

El microcontrolador seleccionado para la aplicacion fue un Arduino Pro Micro. Este es
de tamafo pequeno, cuenta con una cantidad suficiente de pines de entrada y salida y sélo
se precis6é de un puerto serial, por lo que cumplié con necesidades basicas de hardware y
espacio para permitir un movimiento fluido del brazo. Ademas, Arduino cuenta con una
amplia libreria de ejemplos que facilitaron la implementacién del controlador deseado.
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CAPITULO 8

Algoritmos de visién por computadora

En este capitulo se presentan los resultados de la aplicaciéon de algoritmos de vision
por computadora clasicos, empleando [OpenCV] En cada uno de los algoritmos se presenta
una comparacion entre las salidas de cada modulo de vision estudiado (JeVois Smart Vision
Camera y ESP32-CAM). Asimismo, se presenta un anéalisis del desempeno del modulo en la
prueba.

En Anexos se tiene un enlace que lleva a un video de comparacién directo entre los dos
modulos.

8.1. Threshold

8.1.1. Threshold binario

La Figura muestra una comparacién del desempeno de cada modulo al aplicar una
operacion de threshold binario a la imagen.

El algoritmo presenta un desempeno similar en ambos moédulos, se tiene una separaciéon
de colores aceptable para los dos casos. La escena capturada por JeVois, Figura[22a] presenta
mas informacion en el area central, por lo que se nota mas detalle en la oreja del personaje.
La escena capturada por ESP32-CAM, Figura 22D} muestra mejor definicion en los bordes,
ya que se nota mayor detalle en el generador de funciones del lado izquierdo de la imagen.
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(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 22: Implementacién de threshold binario.

1022.1 fps, 21.2% CPU, 40C, 1344 MH
(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 23: Implementacion de threshold binario invertido.

8.1.2. Threshold binario invertido

La Figura [23] muestra una comparacion del desempeno de cada modulo al aplicar una
operacion de threshold binario invertido a la imagen.

Al observar la Figura[23]se notan varias similitudes. La Figura23b| muestra mayor detalle
en la zona del generador de funciones, mientras que la Figura presenta una respuesta
méas detallada en la zona central. La forma del interior de las orejas del personaje y el
detalle de los stickers del cubo de rompecabezas es considerablemente mayor que en en esta
captura. La parte superior del fondo presenta mayor detalle en la Figura en esta se
puede apreciar el marco de la ventana trasera, a diferencia de la Figura en la que no
hay una forma definida del marco.

8.1.3. Threshold truncado

La Figura [24] muestra una comparacion del desempeno de cada modulo al aplicar una
operacion de threshold truncado a la imagen.

La primera caracteristica a comparar es la saturaciéon de la imagen. Se puede observar
como la Figura[24a] tiene colores mas saturados, esto se puede observar en el negro del CPU
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ps, 21.2% CPU, 40C, 1344 MH
(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 24: Implementacién de threshold truncado.

(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 25: Implementacion de threshold a cero.

en el fondo, la base del personaje y las separaciones del cubo de rompecabezas. Es por esto
que se puede apreciar mas detalle en la captura de JeVois. A comparacion, la captura de
ESP32-CAM, Figura [24b] pareciera que se le aplico un filtro de suavizado, pues los detalles
en se encuentran difuminados.

8.1.4. Threshold a cero

La Figura muestra una comparacion del desempeiio de cada moédulo al aplicar una
operacion de threshold a cero a la imagen.

La saturacion de colores entre las capturas de la Figura [25] es la primera caracteristica
a considerar. La Figura [25a] presenta un negro mas vibrante, esto le beneficia para obtener
detalle en la zona baja de la imagen. Se nota mayor detalle en el interior de las orejas del
personaje, ademéas de un detalle fino en los stickers del cubo de rompecabezas. Por ultimo,
la forma del generador de funciones y sus botones, a la izquierda de la captura, estdn més
definidos.

Sin embargo, se nota que no hay buena definicién en el contorno del CPU al fondo,
detalle que logré capturar bien el ESP32-CAM, Figura 250 Esto da la pauta que mayor
saturacion en los colores no es una ventaja en todos los sentidos, se logra capturar mayor
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1028.3 fps, 23.4% CPU, 40C, 1344 MH
(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 26: Implementacion de threshold a cero invertido.

cantidad de detalle en una zona al precio de bajar la calidad en otra.

8.1.5. Threshold a cero invertido

La Figura muestra una comparacién del desempeno de cada modulo al aplicar una
operacion de threshold a cero invertido a la imagen.

La diferencia més grande que se encuentra en la comparaciéon de la Figura es la
definicion de contornos. Se nota como en la Figura [26D] el fondo fue llenado de un tono gris
para lograr definir mejor a los sujetos centrales, mientras que en la Figura[26a] los tonos son
mas oscuros y la definicién entre objetos esta definida por lineas de un tono mas claro.

La definicion en general de la captura de JeVois fue considerablemente mejor al aplicar
este algoritmo. Los detalles estan mejor definidos y no hay gradientes en los tonos de color
para que sobresalgan otros sujetos por encima de otros.

8.1.6. Threshold adaptativo a la media

La Figura muestra una comparacién del desempeno de cada modulo al aplicar una
operacion de threshold adaptativo a la media a la imagen.

Al aplicar este algoritmo se nota una toma mas limpia en la captura de JeVois, Figura
[27a] La segunda caracteristica a notar es la variacion en el grosor de las lineas. La Figura
presenta lineas en su mayoria del mismo grosor, esto se nota en los detalles del la ropa
del personaje, las divisiones del cubo de rompecabezas y el marco de los lentes. Este grosor,
sin embargo, ayuda a capturar de mejor manera los botones del generador de funciones.

La Figura [27a] presenta mas lineas de distintos grosores, esto le ayuda a capturar los
detalles de la baranda en el fondo de la imagen ademas de dar un detalle mas fino en zonas
mas pequeinlas como en la ropa del personaje, las divisiones del cubo de rompecabezas y el
marco de los lentes.

46



P, - ‘e * P
vy s tm =ttt pfpi..mtrrre |

(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 27: Implementacion de threshold adaptativo a la media.

(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 28: Implementaciéon de threshold adaptativo Gaussiano.

8.1.7. Threshold adaptativo Gaussiano

La Figura [28 muestra una comparacion del desempeno de cada modulo al aplicar una
operacion de threshold adaptativo Gaussiano a la imagen.

Se nota una toma mas limpia en la Figura 28a] El grosor de linea en ambas presenta
variaciones que le ayudan a capturar las geometrias de buena manera. Una caracteristica
que se puede notar es que JeVois [28a] utiliza lineas mas finas para capturar detalles, se puede
apreciar en el grueso del marco de los lentes y las divisiones del cubo de rompecabezas. Por
otro lado, la forma en la que se obtiene los detalles en ESP32-CAM (Figura permite
que, a pesar de ser una toma mas sucia, se capturen de mejor forma los detalles del generador
de funciones.

8.2. Detector de bordes de Canny

La Figura [29] muestra una comparacién del desempeno de cada médulo al aplicar una
operacion de deteccion de bordes por medio del algoritmo de Canny a la imagen.

La aplicacion de este algoritmo presenta una diferencia considerable. Se nota cémo la
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183.5 fps, 83.4% CPU, 42C, 1344 MHz
(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 29: Implementaciéon de deteccion de bordes de Canny.

(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 30: Implementaciéon de detecciéon de contornos.

captura de JeVois (Figura [29a)) presenta méas detalle que la de ESP32-CAM (Figura [29b)).

En la Figura se nota que existe detalle en la ropa del personaje, la cantidad de
stickers del cubo de rompecabezas es mayor y mas detallada y los botones del generador de
funciones se distinguen sin problema. Para finalizar, la saturacién en el color es considera-
blemente mayor que en la Figura

8.3. Detector de contornos

La Figura muestra una comparacién del desempeno de cada modulo al aplicar una
operacion de detecciéon de contornos a la imagen.

La aplicacion de este algoritmo presentd respuestas distintas en cada moédulo. Se nota
como en la Figura [30a] el algoritmo se dedico a detectar el contorno blanco de la mesa de
trabajo. La separacion que realizo el algoritmo en este caso es acertada, se aprecia como
procura seguir unicamente el color blanco. En zonas en las que encuentre un color diferente,
se excluye de la seccién contorneada y no trata de hacer una nueva.

Por otro lado, en la Figura [30D] se nota como trato de separar la mayor cantidad de
colores, se aprecia como se contorned el negro de los ojos del personaje y su base, y realizo
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(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 31: Implementaciéon de transformada de Hough para lineas.

una nueva division al detectar el cambio de color en el cubo de rompecabezas. Sin embargo,
el contorno especifico de la mesa no es del todo correcto pues detecta parte del generador de
funciones como parte de de la mesa, esto se puede explicar por la iluminacién y saturacién
de color de la toma. El cambio de color entre la mesa y el generador no es lo suficientemente
grande como para que el algoritmo detecte un cambio de region, esto se puede apreciar de
mejor manera en la pared trasera. La captura de la Figura[30a] presenta una cambio notable
de blanco a gris, por lo que, siguiendo la légica de detecciéon de blancos, solo realiza el
contorno de una region. La captura de la Figura [30b no muestra un cambio de color, por lo
que se detecta una tnica region.

8.4. Transformada de Hough para lineas

La Figura muestra una comparaciéon del desempeno de cada moédulo al aplicar la
transformada de Hough para lineas a la imagen.

Al observar la aplicacién de este algoritmo, se nota un desempefio bueno en ambos
moédulos. Fuera de las distinciones de saturaciéon de color la respuesta es muy similar. Una
diferencia interesante se encuentra en la deteccién del borde de la hoja por parte de JeVois en
la Figura[3Ta] esta se puede deber a la iluminacién de la imagen o bien a la orientacion de la
misma. El Gltimo detalle a mencionar, respecto al desempenio del algoritmo, es el largo de la
linea detectada. Se observa que la Figura [BIb| presenta mayor cantidad de lineas detectadas
ademas de ser mas largas.

Una observacién respecto a la inicializaciéon del médulo para la aplicaciéon del algoritmo
es que se utilizé la misma base de codigo en ambos casos, sin embargo, la plataforma de de-
sarrollo de JeVois presentd mayor estabilidad al momento de no detectar lineas en la marco
inicial. En el caso de JeVois, la compilacién de codigo era pausada hasta que se mostrara
alguna figura a la que se le pudiera detectar lineas. En el caso de la plataforma de progra-
macién para la ESP32-CAM, la compilacién del codigo finalizaba. Este comportamiento dio
la nocién que, en algoritmos méas complejos, la JeVois Smart Vision Camera tiene hardware
més capaz para continuar la captura de video normal (sin ningtn tipo de procesamiento) en
caso el modulo de vision programado presentara errores temporales.
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(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 32: Implementacion de transformada de Hough para circulos 1.

(a) Algoritmo aplicado en JeVois. (b) Algoritmo aplicado en ESP32-CAM.

Figura 33: Implementaciéon de transformada de Hough para circulos 2.

8.5. Transformada de Hough para circulos

Las Figuras 32y B3| muestran una comparacion del desempeno de cada modulo al aplicar
la transformada de Hough para circulos a dos imagenes con circulos de distintos tamanos.

Como se puede observar, para el estudio de este algoritmo se utilizaron dos imégenes
con caracteristicas distintas para lograr capturar diferente informacion. La Figura [32] sirvio
para verificar el desempernio de los modulos para detectar geometrias pequenas, la Figura
se utilizé para determinar la capacidad de detectar circulos en una imagen circular.

Como se puede observar en la JeVois tuvo un mejor desempeno al poder detectar
cinco circulos en la imagen, de hecho, todos los circulos generados por el algoritmo con-
cuerdan con circulos reales en la figura. Por otro lado, ESP32-CAM detect6 correctamente
solo un circulo, las geometrias extra generadas por el algoritmo no concuerdan con circulos
reales.

El desemperio de los modulos en la Figura[33] muestra que ambos modulos tienen dificul-
tad detectando circulos. Se nota, de la Figura[33al que JeVois detecto parcialmente el circulo
central, mientras que, de la Figura [33b] ESP32-CAM detecté parcialmente un circulo en el
centro de la imagen.

50



(a) Aplicado a multiples marcadores. (b) Aplicado a un solo marcador

Figura 34: Implementacion de deteccion de marcadores ArUco.

Se hace la aclaracion que en el caso de JeVois los pardmetros de deteccion para la Figura
[33a] fueron los mismos que los utilizados en de la Figura[32] En el caso del resultado mostrado
en la Figura 33D] se cambi6 los parametros para poder identificar circulos de mayor radio.
Esto da una pauta de la poca versatilidad que ofrece ESP32-CAM en la aplicacién de este
algoritmo.

Para finalizar, el problema de la deteccién inicial mencionada en la aplicacién de la
transformada de Hough para lineas se aplic6 también en este algoritmo, reafirmando la
comparacién de capacidad de manejo de entre los moédulos siendo mejor JeVois Smart Vision
Camera.

8.6. Detector de marcadores ArUco

Esta prueba se logr6 realizar tnicamente con el moédulo JeVois Smart Vision Camera.
Dadas las limitaciones de la ESP32-CAM no se pudo obtener un resultado que permitiera
realizar una comparacion.

La Figura muestra el desempeiio de la JeVois Smart Vision Camera al aplicar una
deteccion de marcadores ArUco a una imagen con un solo marcador, Figura[34b] o multiples

Figura

Observando los resultados de la Figura [34] puede notarse que la JeVois Smart Vision
Camera es un modulo capaz de identificar de manera satisfactoria marcadores ArUco sin
importar la cantidad que se le presente. El resultado de la deteccion en la Figura [34a] no
varia con el de la Figura por lo que da una pauta de la versatilidad del médulo al
realizar deteccion de marcadores de referencia.
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cAPiTULO 9

Comparacion de médulos de vision

En este capitulo se presenta el resultado del estudio comparativo propuesto. Se presentan
los cuadros [] y bl que muestran las calificaciones otorgadas a cada parametro de JeVois y
ESP32-CAM respectivamente.

Observando el Cuadro [] se nota que las calificaciones de JeVois fueron mayormente
positivas, siendo la calificacion més baja obtenida un 4 que, segtn el Cuadro [3] representa
una respuesta buena o alta. Los parametros en los que este médulo no obtuvo la mejor
calificacion fueron:

1. Threshold a cero.
2. Threshold adaptativo a la media.
3. Aplicacion de transformada de Hough.

4. Aplicacion de transformada de Hough para circulos.

La justificaciéon de la calificacion para el threshold a cero es que hubo pérdida de in-
formacién en algunas zonas de la imagen. Se nota en la Figura que se tiene definicion
aceptable en la mayoria de la imagen, sin embargo, en la zona superior no se distingue el
contorno del CPU y este se mezcla con el fondo de la imagen. El threshold adaptativo a la
media no fue calificado de la mejor manera dada la comparacion realizada en la Figura [27]
en la que se nota que algunos detalles son capturados de mejor manera en la ESP32-CAM.
A pesar de ser una imagen mas sucia, se nota mayor detalle en el generador de funciones.

En el caso de la transformada de Hough para lineas, no se dio una calificacién completa
por la comparacion de desemperio presentada en la Figura B en donde se nota que el
resultado de la ESP32-CAM (Figura|31b)) es levemente mejor que el de JeVois (Figura [31a))
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dado que se detectdé mayor cantidad de lineas verticales y la longitud de las lineas, tanto
verticales como horizontales también fue mayor. Para finalizar, la calificacién respectiva a
la transformada de Hough para circulos se debe al bajo desempeno en la prueba realizada
en la Figura[33a en donde se nota que se traté de detectar un circulo pero los centros no

Estudio a JeVois Smart Vision Camera

Parametro Peso | Calificacion
Calidad de imagen 5% 5
Imagen en tiempo real 10% |5
Desempeno en threshold binario 2% 5
Desempeno en threshold binario invertido 2% 5
Desempertio en threshold truncado 2% 5
Desempertio en threshold a cero 2% 4
Desempertio en threshold a cero invertido 2% 5
Desempeno en threshold adaptativo a la media 2% 4
Desempertio en threshold adaptativo Gaussiano 2% 5
Desempertio en detecciéon de bordes de Canny 14% |5
Desempenio en deteccién de contornos 14% |5
Desempetio en transformada de Hough 14% | 4
Desempertio en transformada de Hough para circulos | 14% | 4
Desempertio en deteccién de marcadores ArUco 5% |5
Calificacién promediada 4.71
Calificacién pesada 4.68

Cuadro 4: Resultados del estudio aplicado a JeVois Smart Vision Camera.

coincidieron del todo.

Observando el Cuadro [5] se nota que las calificaciones de ESP32-CAM fueron bastante
fluctuantes, siendo la calificacién més llamativa un 0 que, segiin el Cuadro [3] representa una
respuesta no aceptable o nula. Los parametros en los que este médulo no obtuvo la mejor

calificacion fueron:

La calificacién que se dio a la calidad de imagen se justifica principalmente por compara-
ciéon con la imagen que presenta JeVois, en donde se percibe que la imagen de la ESP32-CAM

@ N e e N

. Calidad de imagen.

Imagen en tiempo real.
Threshold truncado.

Threshold a cero invertido.

Deteccion de bordes por medio del algoritmo de Canny.

Aplicacién de transformada de Hough.

Aplicacion de transformada de Hough para circulos.

Deteccion de marcadores ArUco.
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Estudio a ESP32-CAM

Parametro Peso | Calificacion
Calidad de imagen 5% |4
Imagen en tiempo real 10% | 2
Desempeno en threshold binario 2% 5
Desempeno en threshold binario invertido 2% 5
Desempertio en threshold truncado 2% 4
Desempertio en threshold a cero 2% 5
Desempertio en threshold a cero invertido 2% 3
Desempeno en threshold adaptativo a la media 2% 5
Desempertio en threshold adaptativo Gaussiano 2% 5
Desempertio en detecciéon de bordes de Canny 14% |3
Desempenio en deteccién de contornos 14% |5
Desempetio en transformada de Hough 14% | 4
Desempetio en transformada de Hough para circulos | 14% | 3
Desempertio en deteccién de marcadores ArUco 5% |0
Calificacién promediada 3.79
Calificacién pesada 3.14

Cuadro 5: Resultados del estudio aplicado a ESP32-CAM.

es muy difuminada, aparentando que se le aplicé un filtro de suavizado por lo que el estudio
en imagenes complejas que requieren de mayor detalle no es recomendable. Por otro lado,
una de las calificaciones més bajas otorgadas a este mdédulo fue la imagen en tiempo real.
Dadas las limitaciones del médulo, la imagen primero debe ser transmitida por internet y
luego recuperada en Python marco por marco. En el caso del codigo realizado, la actualiza-
cion de marco se hacia cada milisegundo, pero la velocidad de transmisién no fue suficiente
para capturar todos los movimientos que se le presentaban a la cAmara en tiempo real. Esta
es una desventaja pues, si se desea realizar control basado en visién, el tiempo de proce-
samiento de imagen debe ser rapido para que la reaccién del resto del sistema también lo
sea.

Pasando a las calificaciones de los algoritmos, se dio la calificaciéon mostrada en el Cuadro
al threshold truncado dada la baja definicion de la imagen presentada a comparacion
del modulo JeVois. La saturacion del color es baja, por lo que no se logra capturar de
manera satisfactoria algunos detalles a comparacion de JeVois. En el caso del threshold a
cero invertido, se nota que la definicién de contornos no es la mejor y se aprecia cémo se
aplicé una méscara de color gris para que resalten més los sujetos centrales. Al hacer esto,
se perdi6 detalle en elementos como la pantalla del generador de funciones y la base del
personaje.

La calificacion que se le dio a la deteccion de bordes se justifica en el detalle que presenta a
comparacion del modulo JeVois. Observando la Figura[29)se puede apreciar como los detalles
finos, como los stickers del cubo de rompecabezas, la ropa del personaje y los botones del
generador de funciones son mejores en la Figura que en la Figura

Con respecto a la aplicacién de las transformadas de Hough, el criterio principal para
la calificacion se baséd en el desempeno al inicializar el médulo de vision. Este simplemente
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se detenfa si no se encontraba desde el inicio la geometria deseada, por lo que demuestra
poca amigabilidad con el usuario. Sumando a esto, la transformada de Hough para circulos
no present6 resultados satisfactorios. En las Figuras [32D] y [33D] se aprecia que, de todos los
intentos de deteccion de circulos, muy pocos son reales. En la Figura Gnicamente una
de las propuestas fue correcta, mientras que en la Figura [33D] la deteccion es parcialmente
correcta pues el centro propuesto no coincide del todo con el real. A esto se le agrega que
para la obtencién de esta tltima figura, se tuvo que realizar modificaciones a los parametros
de deteccion, lo que demuestra poca versatilidad en la aplicacion del algoritmo.

Para finalizar, dadas la limitaciones del médulo no se pudo realizar la detecciéon de
marcadores ArUco. La principal limitaciéon siendo que el médulo utilizado cuenta tinicamente
con un puerto serial, por lo que aun si se pudiera realizar la deteccion de marcadores no
serviria para avanzar en el proyecto pues no se podria establecer comunicacion serial entre
el microcontrolador, el médulo y la computadora con un tnico puerto serial, se necesitaria
al menos dos: uno que reciba la imagen y la mande a internet (conexioén entre modulo
y computadora) y otro que tomara la imagen procesada y la mande al microcontrolador
(conexion entre moédulo y microcontrolador). Para poder establecer este sistema, se deberia
utilizar algiin componente extra, no inicamente la ESP32-CAM.
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capiTuLo 10

Control basado en visién

10.1. Brazo robot

En las Figuras 35| y [36] se muestra el brazo robot de dos grados de libertad construido
para realzar las pruebas de control basado en vision. En la Figura [36D] se nota el circuito
armado con un Arduino Micro Pro, el sistema embebido que funciona como controlador.

10.2. Planteamiento general

El brazo robot presentado en las Figuras y consiste en dos motores servo, uno
que realiza movimientos en paralelo a la mesa de trabajo y otro perpendicular a esta. Los
motores estdn conectados a dos pines del Arduino Micro Pro, instalado en la parte superior
del robot. El microcontrolador recibe una sefial, por medio de comunicacion serial, por parte
de la JeVois Smart Vision Camera.

El objetivo del robot es que el médulo de vision detecte un marcador de referencia, en
este caso un marcador ArUco, y lo mantenga centrado en su plano de imagen. Esto se logro
por medio de dos métodos de control: una combinacién de controladores PD y un controlador
basado en imégenes (IBVS). Los valores de los angulos se actualizan segin el movimiento
propuesto por el marcador ArUco.

En Anexos se puede encontrar un enlace a un video demostrativo del comportamiento
del brazo robot realizado. A partir de este punto, la discusiéon se basa en el comportamiento
que se puede observar en ese video. Una observacion previa: esta etapa del proyecto se realizo
en conjunto con Luis Fernando de Ledén Garcia como parte de la linea de investigacion de
control basado en visién que se inicié en la Universidad del Valle de Guatemala, es por esta
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Figura 35: Vista frontal del brazo robot.

razéon que el video porta el nombre de ambos integrantes.

10.3. Controlador PD

El primer tipo de control planteado fue un controlador [PD] para cada uno de los motores.
El comportamiento de este se puede observar a partir del segundo 7 hasta el segundo 48.

Se nota que la caracteristica principal del brazo robot es la capacidad de poder seguir el
marcador ArUco, centrandolo en el plano de imagen. Se puede observar como el movimiento
de la persona que sujeta el marcador es relativamente lento, permitiendo al controlador

(a) Vista lateral del brazo robot. (b) Vista superior del brazo robot.

Figura 36: Vistas lateral y superior del brazo robot.
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0 | d a «
q1 | -0.0997 | 0 1.5708
g2 | O -0.0981 | 0

Cuadro 6: Parametros de Denavit-Hartenberg.

obtener el dato y actualizarse constantemente.

Como observacion del comportamiento, se logra apreciar que los movimientos que invo-
lucran accién en un tnico eje, ya sea solamente en el eje z o y, son suaves. Mientras que los
movimientos que requieren de una coordenada combinada, es decir, movimiento tanto en x
como en ¥, tienden a tener vibraciones. Esto se debe a que, en esencia se tiene una com-
binacién de dos controladores PD correspondientes a cada uno de los motores del sistema.
Por lo tanto, al realizar movimientos en un solo eje, inicamente uno de los controladores
estd actuando de forma activa, permitiendo un comportamiento fluido, mientras que en el
caso de tener una coordenada combinada, se tiene dos controladores actuando de forma ac-
tiva buscando predominar, resultando en oscilaciones en el movimiento y comportamientos
bruscos.

10.4. Controlador basado en imagenes

El segundo tipo de control planteado fue un controlador aplicando el algoritmo de IBVS
el cual toma en consideracion la cinemética del sistema por lo que, a diferencia del controla-
dor PD, solo se plante6 un controlador para el sistema completo. El comportamiento de este
se puede observar a partir del segundo 49 hasta el tiempo 1:33 (un minuto y treinta y tres
segundos) Esta prueba const6 de dos intentos, el primero en el que se utilizo el algoritmo
descrito en y el segundo con una modificacién encontrada en la practica. Ambos intentos
fueron realizados utilizando el método de Levenberg-Marquardt para calcular la pseudoin-
versa J TL(q, s,¢ z). Este método se utilizo6 para procurar que las configuraciones propuestas
del robot no fueran singularidades.

Dado que este tipo de controlador toma en consideraciéon la cinematica del sistema, fue
necesario plantear los parametros de Denavit-Hartenberg, presentados en el Cuadro [0} plan-
tear una transformacion de base como una rotacion en el eje x de 180° y una transformaciéon
de efector final como una rotacién en y de —90° para utilizarlos en la derivacion del jacobiano
de imagen.

La implementacion del algoritmo IBV'S descrito en result6 no exitosa. Esto se puede
apreciar a partir del segundo 49 del video, hasta el tiempo 1:05. Se observa como al mostrar el
marcador el brazo robot se satura en uno de sus limites horizontales y se limita a movimientos
leves en el eje vertical dando la impresiéon que el brazo estd huyendo del marcador.

Esto se puede explicar al observar (39) y entender las operaciones que suceden al apli-
carlo. Desarrollando (39)) se llega a:
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en donde claramente al concluir la operacién, el valor del angulo de movimiento horizontal
depende del valor de la constante de K establecida para el movimiento vertical, y vicever-
sa. Esto representa un problema debido la diferencia de orden de magnitud entre ambas
constantes seleccionadas para el controlador, siendo estas:

K — Ky 0| |01 0
L0 Ko [0 1x10%)°
se asume que esta diferencia de magnitud es la que causa problemas al momento de intentar

la implementacién adecuada del algoritmo.

Por lo tanto, la propuesta encontrada para obtener un funcionamiento adecuado fue
reorganizar el orden de los elementos que conforman el algoritmo IBVS para que los angu-
los dependieran tnicamente de sus constantes respectivas en la matriz K, la modificacién
propuesta fue:

Qir1 = a + KIT (i, s[k],© 2[k])es[k], (40)

esta modificacion permite desarrollar el algoritmo de la siguiente manera:
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esta modificaciéon permite que el valor de la matriz K correspondiente al primer angulo
afecte tinicamente a ese angulo, y viceversa.

Los resultados del algoritmo al aplicar esta modificacion se pueden apreciar en el video a
partir del tiempo 1:06 hasta el final. Se puede observar como se presenta un movimiento suave
en todo momento sin importar el tipo de coordenada que esté recibiendo, ya sea Gnicamente
en un eje, o combinada, lo cual lo hace superior a la combinaciéon de controladores PD. Se
nota al final un error, este se atribuye a la modificacién realizada para el funcionamiento.
A pesar que funcion6 bien en un rango, no se tiene certeza que el error presente en lazo
cerrado una dinédmica LTT.

La razoén de ser del orden propuesto en el algoritmo de IBVS es para que el error presente
en lazo cerrado la dindamica LTI, por lo tanto, al aplicar , se obtiene lo siguiente:

60



& = —J I Ke,,
= —Ke;.

Al momento de realizar un cambio de orden, como el planteado sucede los siguiente:

& = —J KIl e,

como se puede observar, en este caso no se cancela la dindmica del sistema, por lo que no
se garantiza que se tenga un sistema globalmente asintéticamente estable.

Se sospecha, por la pruebas realizadas que el sistema es asintoticamente estable, pero
confirmarlo, se deberia plantear una funcién de Lyapunov para determinar la estabilidad y
profundizar en ello con el principio de invariancia de LaSalle. Sin embargo, esto es tema que
se sale del alcance de este estudio.
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capiTuLo 11

Conclusiones

. Entre los médulos comparados, JeVois Smart Vision Camera y ESP32-CAM, el desem-
peno de los algoritmos aplicados llegd a ser similar en varias instancias, sin embargo
los factores que hicieron que se seleccionara el primero sobre el segundo fueron la velo-
cidad de procesamiento de video en tiempo real y la capacidad de detectar marcadores
de referencia con los componentes que se tenia disponibles al momento de realizar el
estudio.

. El médulo de vision JeVois Smart Vision Camera presenta versatilidad considerable
al momento de su aplicacién, tanto para la programacién como para la integracién en
sistemas mas complejos. Esta caracteristica se considera importante pues demuestra
amigabilidad con el usuario, lo que permite trabajo més fluido.

. El médulo de vision ESP32-CAM se considera capaz para su aplicaciéon en proyec-
tos sencillos. El desempeno que este mostré al momento de la comparacién con el
otro modulo resulto ser ilustrativa de su capacidad general y posible consideracion en
proyectos de menor complejidad, utilizando las herramientas adecuadas.

. La integracién de JeVois Smart Vision Camera con un Arduino Micro Pro es una
combinaciéon aceptable para la realizaciéon de una aplicacién de control basado en
vision. La velocidad de actualizaciéon del microcontrolador resulté ser satisfactoria
para recibir la imagen en tiempo real y transmitir la posicién deseada a los motores
del brazo robot construido.
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CAPITULO 12

Recomendaciones

1. Se recomienda ampliar a este estudio comparativo considerando médulos que presenten
caracteristicas similares a JeVois. Dada la situacion de escasez de chips en 2021 no se
pudo realizar un estudio més equitativo, pero esto abri6 la posibilidad de considerar
modulos de bajo costo con capacidad moderada. Ampliar en este estudio se considera
una actividad interesante para incrementar el repertorio de posibilidades con las que
cuente la Universidad para proyectos futuros, dependiendo del presupuesto propuesto.

2. La iluminacién es uno de los factores méas importantes al momento de realizar estudios
de esta indole, por lo que se recomienda que para estudios futuros se procure trabajar
en zonas bien iluminadas para obtener resultados satisfactorios.

3. Se recomienda dar oportunidad al modulo de vision ESP32-CAM en proyectos futuros.
Las pruebas realizadas en este estudio demostraron una capacidad aceptable tnica-
mente con el moédulo base. Si se quisiera implementar en proyectos mas complejos se
recomienda buscar el ESP32-CAM MB que cuenta con una placa de adicional al moé-
dulo base que facilita la implementacion del mismo al permitir conexién directa por
medio de un cable micro USB.
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cAPiTULO 14

Anexos

14.1. Comparacion de desempeno de algoritmos

Este enlace lleva a un video en el que se presenta una comparacion directa, en video, del
desempeno de los médulos comparados en este estudio: https://youtu.be/WG2dupT1ajU

14.2. Control basado en vision

Este enlace lleva a un video en el que se presenta el funcionamiento de un brazo ro-
bot de dos grados de libertad controlado por visién de computadora: https://youtu.be/
e0T65mZ1808
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cAPITULO 15

Glosario

OpenCV: Libreria libre de visiéon por computadora. Su nombre completo en inglés es Open
Computer Vision, traduciendo, Vision por Computadora Abierta.. 3] 0] 28] B9} 3]

PD: Controlador proporcional derivativo. Es un tipo de controlador en un sistema de control
cuya salida varia proporcionalmente al error de la senal, asi como con la derivada de
la senal de error.. B8

Trade study: Estudio comparativo realizado para encontrar la opcién més viable de una
serie de candidatos. Se asigna una calificacion y peso a los parametros de estudio, luego
se calcula una calificaciéon pesada. Finalmente, se selecciona la opcién que presente
mayor calificaciéon al estudio..
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