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Resumen

El proyecto plantea fabricar una mesa de pruebas para micro-robots que permita evaluar
aplicaciones de robdtica de enjambre para tal efecto, se estara desarrollando un estandar de
reconocimiento para los micro-robots que se encuentren en la mesa de pruebas a través
de una camara montada, mediante algoritmos de visiébn por computador se obtendré el
identificador, posicién y dngulo de cada micro-robot.

Antes de comenzar el disefio e implementacion de los identificadores y el algoritmo de
visién por computador, se buscaron diferentes métodos para la deteccién en mesas de prue-
bas. Uno de esos cambios fue replantear el disefio de los identificadores de tres dimensiones
ArUco Fmarkers de la libreria OpenCV con el fin de disenar identificadores para robots
planares (reconocimiento solamente de dos dimensiones) con el objetivo de reducir la com-
plejidad del algoritmo. Para ello se proponen diferentes disenos y en paralelo se llevaron a
cabo los algoritmos de visién de computador que permiten la obtencién de informacion del
identificador. Todos los algoritmos se desarrollaron con software gratuito, en busca de la
replicabilidad de ejecucion.

Posteriormente el algoritmo de reconocimiento se uniré con el protocolo de comunicacién
multi-robot realizado por el estudiante Marlon Castillo de la Universidad del Valle, para
finalmente disenar, fabricar y poner en funcionamiento la mesa de pruebas. Este banco de
pruebas busca ser una soluciéon mas simplificada a los modelos de investigacién multi-robot
de otras universidades, que resultan ser costosos, complejos, lentos de desarrollar y operar;
esto mediante un disefio eficiente, intuitivo, de bajo costo y replicable.
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Abstract

The project proposes to manufacture a test table for micro-robots that allow the eva-
luation of swarm robotics applications. For this purpose, it will be developing a standard
of recognition for the micro-robots that are in the test table through a mounted camera.
Using computer vision algorithms the identifier information is extracted. This information
includes the position, angle and robot number for each micro-robot.

Before starting the design and implementation of the identifiers and the algorithm of
vision by computer, different methods were sought for the detection in tables of tests. One of
these changes was to rethink the design of the three-dimensional identifiers ArUco markers
from the OpenCV library to design identifiers for planar robots (recognition only in two
dimensions) with the aim of reducing the complexity of the algorithm. For this purpose,
different designs are proposed and in parallel the computer vision algorithms were carried out
that allow the obtaining of information of the identifier. All the algorithms were developed
with free software, looking for the replication of execution.

Later the recognition algorithm will join the multi-robot communication protocol con-
ducted by student Marlon Castillo of the University of Valle in order to finish the design,
manufacture and operate the test table. This test bench seeks to be a more simplified solu-
tion to the multi-robot research models of other universities, which are expensive, complex,
slow to develop and operate; this is an efficient, intuitive, low-cost, replicable design.
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CAPITULO 1

Introduccién

El control coordinado de sistemas multi-robot ha recibido atencién significativa durante
la dltima década, para resolver una amplia variedad de tareas, desde monitoreo ambiental
para manejo de materiales colectivos hasta roboética de enjambre; utilizando una serie de
algoritmos de control y colaboracién colectiva.

A pesar de estos avances sigue siendo un proceso lento y complejo la simulacién a partir
de la teoria. Por ello el despliegue en tiempo real de informacién es vital para el anélisis
e investigacién multi-robot que es cada vez més complejo simular fielmente los problemas
asociados con multiples robots que realizan diferentes tareas coordinadas, especificamente
en la robodtica de enjambre.

El banco de pruebas esta disenado para abordar esta brecha entre la teoria y la simula-
cion practica, permitiendo plantear una serie de diferentes preguntas cientificas con base a
algoritmos de coordinacion.

Buscando el acceso remoto, eficiencia, precision, exactitud y diseno econémico, se plantea
una estandarizacién de reconocimiento para cualquier micro-robot planar utilizado en la
mesa de pruebas, para ello se establece un identificador capaz de proporcionar la informacién
y diseno necesario para que algoritmo de visiéon por computador sea capaz de extraer; en
consecuencia se analizan diferentes técnicas de filtrado y deteccion de bordes que permiten
aislar el identificador en cuestion y leer las caracteristicas del patron.

Por 1ultimo, se disend la mesa de pruebas con una cdmara montada que permita correr
la interfaz programada, los datos se estaran actualizando en una base de datos cada cierto
periodo establecido y con ello el médulo de comunicacién entre computador y micro-robot
podré ejecutarse y asi realizar algoritmos en la mesa de pruebas.






CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. El Robotarium

El Robotarium es una plataforma remota y accesible, creada con el proposito del estu-
dio de roboética de enjambre. Esta fue desarrollada por estudiantes de Georgia Institute of
Technology en el ano 2016 [1]. El impulso detras de Robotarium es que los bancos de prue-
ba de multiples robots constituyen una parte integral y esencial del ciclo de investigaciéon
de maltiples robots. Sin embargo, son costosos, complejos y lentos de desarrollar, operar y
mantener. Estas restricciones de recursos, a su vez, limitan el acceso para grandes grupos de
investigadores y estudiantes, que es lo que el Robotarium esté remediando al proporcionarles
a los usuarios acceso remoto a un centro de pruebas avanzado.

Este documento detalla el diseno y el funcionamiento del Robotarium y analiza las
consideraciones que se deben tomar al hacer que el hardware complejo sea accesible de
forma remota. En particular, la seguridad debe integrarse en el sistema que ya se encuentra
en la fase de disefio sin limitar excesivamente los programas de control coordinado que
los usuarios pueden cargar y ejecutar, lo que requiere rutinas de seguridad minimamente
invasivas con garantias de rendimiento comprobables. [1]

Entre las consideraciones de disenio se plantean los siguientes puntos:

= Capaz de ser replicada una version de bajo costo, con diseno de robots open-source.

= Interaccién intuitiva con los datos recolectados a travez de una web piblica, facilitando
el envio de cédigo y recuperacion de datos.

= Permitir cambio sin interrupciones entre el desarrollo en la simulacién y ejecucion.

= Minimizar el costo y complejidad de los robots, mediante carga automética y segui-
miento.

» Integrar medidas de seguridad y proteccién mediante prevencién de colisiones.



2.2. Zooids

Los Zooids consisten en la investigacién acerca de las interfaces de usuario de enjambre,
una nueva clase de interfaces humano-computadora compuesta por muchos robots autoéno-
mos que manejan tanto la pantalla como la interacciéon. Los Zooids son una plataforma de
open hardware con codigo abierto para el desarrollo de interfaces de enjambre en una mesa
de pruebas. |2]

La plataforma consiste en una coleccién de micro robots moéviles sobre ruedas disenados
con un tamano de 2,6 cm en didmetro, una estaciéon base de radio, un proyector de luz es-
tructurada DLP de alta velocidad para seguimiento éptico y un el software para el desarrollo
y control de aplicaciones.

El potencial de las interfaces de usuario de enjambre de mesa a través de un conjunto
de escenarios de aplicaciéon desarrollados con Zooids y se discute consideraciones de diseno
generales exclusivas de las interfaces de usuario de enjambre, entre ellas:

= La primera plataforma de hardware y software de co6digo abierto para experimentar
con interfaces de usuario de enjambre de mesa

= Permite la creaciéon de multiples escenarios para ilustrar las posibilidades sin prece-
dentes que ofrece el sistema y el usuario de sobremesa

= Discute principios generales de disenio y desafios para las interfaces de usuario de
enjambre

Application Simulation Server Hardware .
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Orientation
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. ) Touch
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Figura 1: Arquitectura de software de los Zooids. |2]

2.3. Kzilobots

El robot Kilobot, disefiado especificamente para operar en un gran colectivo. Si bien el
Kilobot es relativamente simple en comparaciéon con otros robots, al compararse con otros
disenos del mercado, este es capaz de ejecutar SDASH, asi como otros comportamientos co-
lectivos. Esta simplicidad permite un bajo costo, que combinado con operaciones escalables,
permite colectivos mucho mas grandes que los disponibles durante la investigacion. |3|



Figura 2: Kilobots. H

2.4. OpenCV: ArUco marker

Sistema de marcador fiducial especialmente apropiado para la localizacién de la cama-
ra en aplicaciones de realidad aumentada o robética. En lugar de emplear un conjunto
predefinido de marcadores, se ha propuesto un método general para generar diccionarios
configurables en tamano y nimero de bits.

El algoritmo se basa en una busqueda probabilistica que maximiza dos criterios: las dis-
tancias entre marcadores y el namero de transiciones de bits. Ademés, se ha derivado la
distancia teérica maxima entre marcadores que puede tener un diccionario con creadores de
cuadros. El documento también propone un método automatico para detectar los marca-
dores y corregir posibles errores. En lugar de utilizar bits redundantes para la deteccién y
correccion de errores, el enfoque se basa en una busqueda en el diccionario generado. [4]

Figura 3: Ejemplos de diferentes identificadores AruCo. \



2.5. Libreria OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) es una biblioteca de visién de compu-
tadora y machine learning. OpenCV fue construido para proporcionar una infraestructura
comun para aplicaciones de visiéon de computadora y para acelerar el uso de la percepciéon en
méquinas de productos comerciales. Al ser un producto con licensia BSD, OpenCV facilita
a las empresas utilizar y modificar el codigo [5].

La biblioteca cuenta con mas de 2500 algoritmos optimizados. Estos algoritmos se pueden
usar para detectar y reconocer rostros, identificar objetos, clasificar acciones humanas en
videos, rastrear movimientos de cdmara, rastrear objetos en movimiento, extraer modelos
3D de objetos, entre otros.

OpenCV tiene mas de 47 mil personas de usuarios es su comunidad. La biblioteca se usa
ampliamente en compaiifas, grupos de investigacién y por organismos gubernamentales.



CAPITULO 3

Justificacién

Es esencial estudiar la rama de robotica de enjambre fabricando una plataforma que per-
mita la recoleccién de datos de forma rapida y concisa para su analisis posterior; acelerando
el proceso de simulacién en computador y comprobando de manera fisica los algoritmos. La
cama de pruebas permitira crear micro-robots sin sensores de distancia entre otros médulos
para el reconocimiento de su entorno, con lo cual se estard minimizando los costos, minia-
turizacién y tiempo de fabricaciéon de los micro-robots. Siendo esta una parte clave para
el desarrollo de robética tipo enjambre que se basa en la coordinacién y desarrollo de un
trabajo conjunto entre robots simples; esto ya que el comportamiento de muchos seres vivos
depende de la interaccién que se presenta con sus vecinos,como por ejemplo buscar alimento
o evadir depredadores.

La aplicacién de un algoritmo de reconocimiento se presenta como una alternativa a
las mesas de pruebas multi-robot desarrolladas por otras instituciones de investigacién que
cuentan con una gran cantidad de sensores analégicos y digitales. No obstante, tienden a ser
amplias, complejas y costosas.

La mesa por desarrollar contara con una sola cAmara que mediante el procesamiento de
imégen obtenga las posiciones y dngulos de cada robot; permitiendo un diseno econémico,
desmontable y replicable. El procesamiento de imagenes es una técnica moderna de anélisis
para la obtencién de informaciéon mediante imagenes digitales.

Dependiendo del tipo de problema y su complejidad la aplicacion de una cama de pruebas
resulta beneficiosa y eficiente, por cuestiones que se discutiran mas adelante. De esta forma
se estara yendo a la vanguardia con temas de visién por computador.

La cama de pruebas resulta ser una herramienta educacional e investigativa, permitiendo
su utilizacién en una alta gama de carreras como biologia, electréonica, mecatronica y elec-
tronica converger. Con ello se podra competir a nivel internacional con otras universidades
que desarrollan aplicaciones de robética de enjambre y multi-robot.

Por el momento no existe en Latinoamérica una mesa de pruebas para la experimentacion



con micro-robots. Con ello permitird a una siguiente generacion de investigadores estudiar
el disenio de robots (tanto a nivel fisico, como de sus conductas de comportamiento), para
lograr que se puedan obtener patrones de comportamiento colectivo predeterminados por las
interacciones entre robots y de estos con su entorno, siguiendo patrones de comportamiento
como los que se observan en los insectos sociales, llamados inteligencia de enjambre.

En la actualidad, esta area de investigacién tipo robética de enjambre ha tomado gran
relevancia debido a las variedad de temas no explorados o diferentes los diferentes enfoques
que pueden ser tomados.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Desarrollar e implementar un algoritmo de visién por computador para ser utilizado
en una mesa de pruebas para la experimentacién de micro-robots moéviles en robdtica de
enjambre.

4.2. Objetivos especificos

= Utilizar procesamiento de imagenes para la detecciéon de cada micro-robot en la mesa
de pruebas, con su respectivo identificador, posicion y angulo con respecto a la camara

= Desarrollar e implementar un estandar de generaciéon de identificadores para el reco-
nocimiento de cada uno de los micro-robots que se encuentren dentro de la mesa de
pruebas

= Disenar y fabricar la estructura de la cama de pruebas para micro-robots méviles

= Integrar el procesamiento de imégenes con el estAndar de comunicacién para permitir
la experimentaciéon en la cama de pruebas






CAPITULO b

Alcance

Esta mesa de pruebas contara con un espacio de 130x90cm, con una cidmara montada
en la parte superior se estard obteniendo las posiciones de los cédigos, siempre y cuando
se esté capturando toda la superficie de la mesa a una resolucion especifica y se estaran
auto calibrando las esquinas mediante software para que el usuario solo tenga que colocar
la cAmara en una posiciéon que capture y enfoque la totalidad de la mesa.

Mediante una interfaz gréafica se le dara la oportunidad al usuario de variar el tamano
de su identificador en cm, para poder ser adaptado al tamano de sus robots, siempre y
cuando esté entre los rangos capaces de reconocimiento. Los robots tendran como requisito
ser planares debido a la naturaleza para la que fue programada la deteccién y se tendran un
méaximo de 254 codigos diferentes.

Cada cierto periodo se estaran subiendo a una base de datos los valores de los robots
para que la parte de comunicacién pueda tener acceso a estas de manera independiente al
programa de detecciéon. Mediante una prueba estadistica se vera si el algoritmo permite
una medicién precisa de valores, para ello se trabajara con enteros para los centimetros y
grados.
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CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. Visién de computadora

Es una rama de la inteligencia artificial que desarrolla tanto la teoria como tecnologias
necesarias para emular la percepcion visual humana, su principal objetivo es el estudio de
los procesos que permiten reconocer y localizar objetos en el ambiente. @

Image
Processing

Image
Acquisition

Segmentation

N~ 1

Computer
Vision
’ Technologies

( C—— Ty |

Figura 4: Diagrama de visién por computadora. \
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6.2. La camara digital

6.2.1. Camara

La camara de un sistema de visién por computadora es el dispositivo que recibe la luz
reflejada por la escena y la utiliza para generar imagenes. Su elemento mas importante es
el sensor, formado por una capa fotosensible que transforma la luz incidente en una senal
eléctrica. [6]

6.2.2. Pixeles

Un pixel se representa mediante un punto o cuadrado en la pantalla de visualizacién
de un monitor de computadora. Los pixeles son los componentes béasicos de una imagen o
pantalla digital y se crean utilizando coordenadas geométricas. Segin la tarjeta grafica y el
monitor de visualizacién, la cantidad, el tamano y la combinacién de colores de los pixeles
varia y se mide en términos de la resolucién de la pantalla.

6.2.3. Iluminacién

La iluminacién es la caracteristica que utilizan las técnicas de visiéon por computadora
para extraer informacion de los objetos de una escena [6].

La iluminacién se puede realizar con luz natural o artificial. Las mas comtnmente utili-
zadas son lamparas halogenas, lamparas fluorescentes, diodos LED y laser [6].

6.2.4. Optica

La o6ptica es uno de los elementos méas relevantes para cualquier sistema de vision. Tiene
el objetivo de conectar la luz reflejada por los objetos de la escena en el sensor de la cimara
para generar la imagen [6].

6.3. Modelos matematicos y distorsiéon de una 6ptica

Existen una variedad de modelos matematicos que definen la transformaciéon que aplica
la 6ptica de un sistema de visién a la luz que recibe. Se pueden mencionar los siguientes:
modelo de agujero, modelo de lente delgada, modelo de lente gruesa y modelo pinhole.
Utilizaremos el tltimo modelo debido a su sencillez, siendo el més utilizado para eliminar
distorsiones no lineales de opticas. [6]
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6.3.1. Modelo pinhole

En este modelo se considera que la 6ptica del sistema esté formada por una tnica lente
representada por un punto infinitesimal, denominado foco, a través del cual pasan los rayos
de luz procedentes de la escena al sensor de la camara. De esta forma, un punto (X,Y,7)
en el espacio se proyecta a un punto (z,y) en el plano de la imagen. El plano de la imagen
se encuentra a una distancia f del foco, esta se conoce como distancia focal.

Las desventajas de este modelo es que no cubre la mayor parte de caracteristicas y
pardmetros de las cAmaras reales, tales como el blur debido al desenfoque y el control de la
cantidad de luz incidente en el sensor|8].

La figura muestra la representacion de este modelo [7].

[vista frontal de cAmara oscura] [vista isométrica de modelo geométrico]
A X
lente
sensor
Py (X,Y,Z) f
@.
) distancia focal distancia foeal
“~._ | foco
\.\
eje optico - X Z
L N -
. c . s . i
Py(xy) c eje dptico
Y - (]
Py, punto 3D
P, proyeccion 2D wP 3
escena camara y Optica

Figura 5: Modelo pinhole. [Elaboracion propia]

Mediante la ecuacién en coordenadas homogéneas se encuentra la relacién entre los
puntos (X,Y, Z)Ty (z,y)T:

x X f 0 00 ;(
Myl =|sy|[=(0 f 0o, (1)
1 Z 0 010 1
esta puede ser escrita de forma matricial como:
Am =PM (2)

Donde M = [X Y Z1]T y m = [z y 1|7 las coordenadas homogéneas de M = Py y
m = P, respectivamente, y la matriz de 3 x 4 denominada matriz de proyeccion perspectiva
de la camara. El factor A es un factor de escala para mantener la igualdad y es igual a Z.
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El modelo geométrico de la camara oscura el orificio de ingreso de luz corresponde al
centro 6ptico C' ya que por él pasa todos los haces de luz que conforman el plano de la
imagen. Sin embargo, debido a que el centro éptico se ubica entre el objeto y el plano de
imagen, ocurre una inversion de la imagen, es decir X/Z = —z/f y Y/Z = —y/f. Por lo
que es necesario cambiar f por —f , obteniendo asi la siguiente expresion:

- N

6.3.2. Distorsion del lente

La curvatura del lente de las cAmaras digitales introducen una deformacion en la imagen.
Debido a esta distorsion las lineas que en el espacio 3D son rectas ya no son vistas como tal
en la proyeccién, sino como lineas curvas tal como lo ilustra la Figura @ El efecto puede
ser despreciable en el centro de la imagen, sin embargo es considerable en los extremos de la
imagen, donde la normal de la superficie del lente no es paralela al eje 6ptico de la proyeccion

7]

Distorsién de lente Correccion de distorsién

Figura 6: Rectificacion de distorsion de lente. \

Generalmente la distorsion es modelada como una componente radial §, y otra tangencial
4. llustradas en la Figura @ en la que se observa un punto de distorsion nula (g, 39), donde
x =2’ e y = 3y'. Descomponiendo (z,y) en coordenadas polares (r, ¢) con centro en (xg,yo)
se puede escribir la distorsién como la suma de ambos componentes:

0z (1, y) = 0r(r) cos(¢) — 104 (¢) sin(¢) (4)

dy(x,y) = 6,(r) sin(¢) + rdg(¢) cos(¢) (5)
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punto real (x'y) FT=———*8x: . distorsién

punto ideal (x,y) + radial

(xg.¥g)

distorsién
tangencial

al
N

Ry

Figura 7: Modelo de distorsion de lente en componente radial y tangencial. |7]

6.3.3. Calibraciéon de modelo pinhole

La calibracion de la cdmara pinhole requiere dos pasos y debe de mencionarse que esta
no incluye los efectos no lineales de un lente de distorsion (i.e., radiales y tangenciales). El
primer paso es encontrar la relacién entre los puntos (X;,Y;, Z;)T en el espacio de trabajo
con los puntos correspondientes de la imagen (z;, ;)T |8] mediante la obtencién de la matriz
homogénea de dimensiones 3x4, denotada como A.

ail a2 a3 a4
A= lan ax a3 au (6)
asi asp asz asq

8
— N <

6.4. Coordenadas homogéneas

Las coordenadas homogéneas de un punto tridimensional con coordenadas cartesianas
(X,Y,Z) se definen como el punto tetradimensional (kX,kY,kZ, k), donde k es una cons-
tante arbitraria distinta de 0 (habitualmente se suele utilizar £ = 1). Por tanto, un punto P
del espacio, representado mediante coordenadas cartesianas, se expresa en forma vectorial
como:



y representando mediante coordenadas homogéneas se expresa como:

kX
kY
P, = 7 (9)

k

Para aplicar ciertas transformaciones elementales sobre un punto del espacio es necesario
que dicho punto esté expresado en coordenadas homogéneas.

6.5. Transformaciones elementales

En esta seccién se presentan las transformaciones elementales que permiten aplicar téc-
nicas béasicas de vision de computadora en la imagen capturada [6].

6.5.1. Traslaciéon

La traslacion de un punto del espacio P = [X Y Z|T expresada mediante coordenadas
homogéneas, en donde P = [X( Y) Zp]T es el vector de traslacion.

X' 100 Xo][X
Y’ 010 Y| |V
Z'l "o o1 Z| |z (10)
1 000 1]]1

6.5.2. Escalado

El escalado de un punto del espacio P = [X Y Z]T con los factores Sx, Sy y Sz en
los ejes cartesianos de sus respectivos subindices, expresado en coordenadas homogéneas
expresa como:

X' Sx 0 0 0| (X
Y’ 0 Sy 0 0] |Y
Z'l |0 0 Sz 0| |Z (11)
1 0 0 0 1|1

En el caso de aplicar un escalado uniforme en los ejes cartesianos se debe tener en cuenta
la restriccion Sx = Sy = Sz
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6.5.3. Rotacion

La rotacion de un punto del espacio P = [X Y Z]T con respecto a cada uno de los ejes
cartesianos, de forma que « es un angulo de rotacién en el eje X, 5 el angulo en el eje Y y
el angulo del eje Z. Esto expresado en coordenadas homogéneas esta dada por las matrices
de rotacion R., Rg y Ry para los ejes X, Y y Z respectivamente.

1 0 0 0
0 cosa sina 0
Ra = 0 —sina cosa 0 (12)
0 0 0 1
[ cosB 0 sinf 0]
0 1 0 0
Rg = —cosf8 0 cosf8 0 (13)
0 0 o0 1]
cosy siny 0 O
—siny cosy 0 O
Ry 0 0 1 0 (14)
0 0 0 1

6.6. Transformaciones proyectivas 2D

La geometria proyectiva 2D es el estudio de las propiedades del plano proyectivo S? que
son invariantes bajo un grupo de transformaciones denominandas proyectividades.

La proyectividad es una transformacion invertible dada por h : $? — S? de tal forma
que la linea recta es transformada como una linea recta, siendo definido cémo:

h(m) = m’ = Hm (15)

donde H es una matriz 3x3 no singular. Se dice entonces que H' es la transformacion
lineal H de m. Esta transformacion 2D tiene una tinica correspondencia en cada punto de
otro plano 2D, de m a m’.

La ecuacion ([15)) puede escribirse de forma explicita como:

T hi1 hiz haz| |71
zh| = |har hoa hog| |x2 (16)
' ha1 hsa hs3] |3
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Esta transformacion de coordenadas no son afectados si se cambia H por kH, para k # 0,

por lo cual H es una matriz homogénea.

A

<

Jo N

Figura 8: Proyeccion en dos planos paralelos. [Elaboracion propia]

Utilizando el Teorema de Thales, se obtienen la siguientes relaciones:

Estas ecuaciones se pueden escribir usando la forma matricial m’ = Hm, con m = [zy1]T,

m' = [a'y/ 17 y

fo/fi 0O 0
H=| 0 fi/fi O (17)
0 0 1

Para el caso de dos planos no paralelos como se muestra en la Figura @ se pueden

establecer dos caracteristicas de la transformacion proyectiva [7]:

1. Correspondencia biunivoca entre los puntos pertenecientes a ambos planos

2. Existe al menos una linea recta en un plano que corresponde a una linea recta en el

otro plano

De esta manera se puede afirmar que la relacion proyectiva entre los planos Ry y Rs esta

dada por la ecuacion general .
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[vista superior]

Rz

R,

Figura 9: Proyeccion de dos planos no paralelos. [Elaboracion propia

Por lo general se escogen puntos (z;, y;) que pertenezcan a un rectangulo. A partir de la
ecuacion se obtienen la correspondencia (2/,y’) de cada punto (z,y) donde:

!
X
o=
Ys
X
/2
Yy =
Ys

_ hi1z + hi2y + his
hsiz + hsay + hss

5 ho1x 4 hooy + hos

"~ h317 + h3ay + has

Son nueve incognitas de H que se desean encontrar. De esta manera es posible dividir
cada elemento de H por hs3 para obtener una matriz H de solo 8 incognitas, ya que hgz = 1.
Escribiendo las tltimas dos ecuaciénes de manera matricial se obtiene:

< O

]
hi2
hi3
ho1
hoo
hos
h31

0 —z'z

1L =z —yy

| h32

Ah=bDb

(19)

Se observa que de cada correspondencia de puntos se obtienen dos ecuaciones. Supo-
niendo n pares de puntos correspondientes se puede establecer el siguiente sistema de 2n

ecuaciones y 8 incognitas.
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(20)

Donde A; y b; son la matriz A y el vector b obtenido de la ecuacién para el punto

i. Para el sistema anterior si n = 4 existe una solucion directa dada por dada por h = A b.
De ser n > 4 el sistema queda sobredeterminado .

6.7. Modelos de color

Un modelo de color es un modelo matematico abstracto que describe la forma en que se
representan y distribuyen los colores como matrices de ntimeros, utilizando normalmente de
tres o cuatro valores o componentes de color. IIQII

Estos modelos los podemos dividir en dos clases: el primero orientado a equipos (e.g. ca-
maras, monitores, televisiones) denominados modelos sensoriales; el segundo que se asemeja
mas a la percepcién humana, orientados al procesamiento de imagenes y visiéon, denominados
modelos perceptuales |10].

6.7.1. Modelos sensoriales

RGB

El modelo RGB se basa en los tres sensores humanos, considerando que todos los colores
son una combinacion de tres colores basicos: R (rojo), G (verde), B(azul) [10]. Estos colores
se representan en coordenadas cartesianas dentro de un cubo unitario representado en la

Figura .

Figura 10: Espacio de color RGB representado en forma de cubo. H
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6.7.2. Modelos perseptuales
HSV

El modelo "HSV"(Hue, Saturation, Value) se obtiene cambiando el espacio geométrico
donde existen los colores, convirtiéndolo en una un pirdmide hexagonal invertida. Donde
V es el eje vertical que representa la brillatez, S es el eje horizontal y H es el dngulo de
proyeccion . El modelo HSV se ilustra en la Figura .

Figura 11: Espacio de color HSV representado en forma de cono, blanco en el centro superior del
cono y negro en el vértice inferior. |7}

La conversion de RGB a HSV se logra mediante las siguiente ecuaciones [10]:

V = M;]0,1] (21)
Si: M =m,S =0;sinoS = %;[0, 1] (22)
Siim = B,H —=120—2—""_.10,360] (23)
T T TR+ G =-2m
. —-m
R—m
om=G,H=120——7F——; 2
Si:m=a, 05— g [0:360 (25)

6.8. Robdtica

6.8.1. Roboética movil
Sistema de coordenadas

El movimiento en robética consiste principalmente como el cambio local de un objeto
rigido en relacion con otro objeto rigido. Bajo esta premisa, la traslacion se define como el
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movimiento de toda la masa de un objeto rigido con la misma direccién y velocidad paralelo
al eje, y la rotaciéon como puntos de masa que giran a lo largo de un eje concéntrico. En
consecuencia, cada movimiento de un robot puede ser modelado como una combinacién de
una rotacion y de traslacion |[8].

R

X

Figura 12: Modelo del cuerpo rigido. |11]

Cinematica

La cinemética es el estudio més basico de como se comportan los sistemas mecénicos.
Para los robots méviles es necesario entender el comportamiento del sistema mecanico para
saber como realizar las tareas designadas mediante el control del hardware mediante software.

Para ello comenzamos definiendo el espacio de trabajo, el cual es crucial para definir los
rangos donde el robot se estard moviendo y con ello un marco inercial el cual nos servira
como referencia. Una vez definidos los efectores del robot podemos construir un modelo que
permita determinar su pose en el espacio de trabajo en relacion al valor de sus efectores.
Esta pose es facil limitar cuando contamos con robots manipuladores los cuales cuentan con
una posicion fija y solamente es necesario determinar la posicion de sus juntas. A diferencia
de un robot movil que puede moverse con respecto a su ambiente.

Para entender el movimiento de un robot mévil es necesario entender el rol que desem-
penan las ruedas del mismo, la cual aniade restricciones a la cinemética del robot. Para ellos
describimos primero la cinemética de una rueda y luego describimos el movimiento del chasis
con dos ruedas colocadas. [11]

Modelos cinematicos y restricciones

Para derivar el modelo que explique el movimiento del robot mévil se establece un proceso
ascendente. Cada rueda contribuye al movimiento del robot y, al mismo tiempo impone
restricciones sobre el mismo. Las ruedas estan unidas segin la geometria del chasis del robot
y por lo tanto sus restricciones se combinan para formar restricciones en el movimiento
general del chasis del robot. Pero para ellos las fuerzas y restricciones deben expresarse
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con respecto a un marco de referencia claro y consistente. Un mapeo claro entre marcos de
referencia globales y locales es requerido.|11]

El minimo de ruedas requerido para un robot mévil con ruedas estable son como minimo
tres, debido a consideraciones del centro de masa, torque de los motores y didmetros de
rueda seleccionamos dos ruedas de traccién independientes ubicadas en la parte trasera
y una rueda omnidireccional sin alimentacién en la parte frontal. Basados en el modelo
propuesto se desarrolla una notacién y terminologia necesaria para la siguiente figura

I > XI

Figura 13: Modelo del robot movil de tres ruedas. |11]

Representacion de la posicion del robot

Modelamos el robot como un cuerpo rigido sobre ruedas que opera en un plano horizontal.
Las variables para expresar la pose del robot son tres, dos para la posicién en el plano y una
para la orientacién a lo largo del eje vertical, el cual es ortogonal al plano. Por supuesto que
existen grados de libertad adicionales y flexibilidad debido a los ejes de las ruedas, las juntas
de direccion de las ruedas y las articulaciones de las ruedas. Sin embargo en el chasis de un
robot nos referimos inicamente al cuerpo rigido del robot, ignorando las articulaciones y los
grados de libertad internos del robot y sus ruedas.

Los ejes X7 y Y7 definen una base inercial arbitraria sobre el plano como marco de
referencia global sobre el mismo origen O{ X7, Y7}. Escogemos un punto P sobre el chasis
del robot como punto de referencia para especificar la posicién del robot . Definimos los ejes
XRr, Yr que son los ejes relativos a P sobre el chasis del robot como marco de referencia local
del robot. La posicién P en el marco de referencia global esta dado por las coordenadas x
v y de la diferencia angular entre el marco de referencia local y global estd dado por 6. La
pose del robot se puede escribir como un vector entre estos tres elementos.

Para obtener la rotacion del robot en términos de estos componentes es necesario mapear
el movimiento a lo largo de los ejes del marco de referencia global al movimiento a lo largo de
los ejes del marco de referencia local del robot. Este mapeo se realiza mediante una matriz
de rotacion ortogonal. [11][12]
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cos@ sinf O
R(f) = |—sinf cosf 0 (26)
0 0 1

Figura 14: Estableciendo ejes necesarios y variables para el robot movil de tres ruedas. [11]

Modelado en un marco de referencia absoluto

Para el robot moévil de tipo monociclo, el modelo cinematico (Figura utilizado a
partir de ahora es:

& = uj cosf (27)
Y = upsinf (28)
0 = uy (29)

Donde x y y representa las coordenadas del punto P, ubicado a media distancia de las
ruedas accionadas, y el angulo caracteriza la orientacion del chasis del robot (Figura [14)).
En esta ecuacion, u; representa la intensidad de la velocidad longitudinal del vehiculo, y ug
es la velocidad instantdnea de rotacion del chasis. Las variables uq y ug estan ellos mismos
relacionados con la velocidad angular de las ruedas accionadas a través de las relaciones de
uno a uno. [13|

VL + VR

V=
2

VR — VL

w=——-
21

Donde r son el radio de las llantas
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6.8.2. Robética de enjambre

La roboética de tipo enjambre se basa en la coordinacién y desarrollo de un trabajo
conjunto entre robots simples para llegar a un fin concreto cooperativo sin tener que realizar
tareas largas. Mejorando asi los tiempos de respuesta en la ejecuciéon del proceso establecido.

Algunos ejemplos de publicaciones acerca de comportamientos en robdtica de enjam-
bre emergente y autoorganizada son: sistemas dinamicos que surgen de redes biologicas en
miltiples niveles de resolucion, desde interacciones moléculas y células hasta la ecologia con-
ductual de grupos de animales. Bandadas de aves y bancos de peces que viajan en formaciéon
y actdan como una sola unidad, lo que permite a estos animales defenderse de los depre-
dadores y proteger sus territorios. Ciertos comportamientos de busqueda de alimento que
incluyen animales que se asignan roles para dividirse en su entorno en zonas no superpues-
tas. Se ha dedicado extensa investigacion esta ultima década a los problemas de asignacién
distribuida de tareas.|14]

6.9. Aplicaciones de visién por computadora

Adquisicion de la imagen

Y

Preprocesamiento

Y

Segmentacion: Identificar regiones y bordes

Y

Extraccion de caracteristicas

Y

Reconocimiento y localizacion

A 4

Interpretacion

Figura 15: Etapas para algoritmo de vision de computadora. [Elaboracion propial

La visiéon por computadora es el proceso mediante el cual una méaquina, generalmente
una computadora digital, procesa automaticamente una imagen e informa "lo que esta en
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la imagen". Es decir, reconoce el contenido de la imagen. Por ejemplo, el contenido puede
ser una pieza mecanizada, y el objetivo puede ser no solo ubicar la pieza sino también
inspeccionarla.

Los estudiantes tienden a confundirse con otros términos que a menudo aparecen en
la literatura, como procesamiento de imégenes, visién artificial, comprensiéon de imégenes
y reconocimiento de patrones [15]. Cada uno de ellos son procesos diferentes, para ello se
elabor6 un diagrama de las etapas que caracterizan a un algoritmo de visién por computador

(Figura[L5)).

Se describe de forma breve que es cada una de estas etapas:

1. Adquisicion de la imagen: Se captura una proyecciéon de dos dimensiones de la luz que
se refleja en los objetos del espacio de trabajo

2. Preprocesamiento: Se eliminé todo aquello que sea ruido, en este caso se recorta y
rectifica la imagen

3. Segmentacion: Se aplican diferentes filtros y funciones para aislar los elementos desea-
dos

4. Extraccién de caracteristicas: Se obtiene una representacion formal de los elementos
que deseamos de la escena

5. Reconocimiento y localizaciéon: Localizamos cada objeto deseado en la escena

6. Interpretacion: Con la informacién obtenida tenemos conocimiento acerca de lo que se
interpreta de la escena

Otra distincién clave es la de procesamiento de imégenes de bajo nivel y de alto nivel.
Si interpretamos estos procesos desde la perspectiva de la senal y los sistemas, es méas claro
describir su diferencia y similitud con el formato de entrada / salida del sistema. Cuando el
sistema de procesamiento de imagenes de bajo nivel procesa una imagen de entrada, la salida
sigue siendo una imagen, pero una imagen algo diferente. Por ejemplo, puede ser una imagen
sin ruido, una imagen que no ocupa tanto espacio de almacenamiento como la imagen de
entrada, una imagen mas nitida que la imagen de entrada, etc. Aunque el procesamiento de
imégenes de bajo nivel no proporciona informacién sobre el objeto que se esta visualizando,
es probable que sea necesario, ya que permite que los algoritmos de nivel superior funcionen
correctamente.

Los términos visién artificial, comprension de imagenes y procesamiento de imégenes de
alto nivel a menudo se utilizan para designar visién por computadora. Estos son procesos
que operan en una imagen de entrada, pero la salida ya no es una imagen; en cambio, es
una interpretacion de la imagen. |7]
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6.10. OpenCV

OpenCV es una biblioteca de visién por computadora de c6digo abierto disponible online.
La biblioteca est4 escrita en C y C ++ y se ejecuta en Linux, Windows y Mac OS X. Este es
un desarrollo activo en las interfaces para Python, Ruby, Matlab y otros lenguajes. OpenCV
fue disenado para la eficiencia computacional y con un fuerte enfoque en aplicaciones en
tiempo real. OpenCV esta escrito en C optimizado y puede aprovechar los procesadores
multintcleo. Si desea una optimizacion automatica adicional en las arquitecturas Intel, se
pueden comprar las bibliotecas de Inteligencia de rendimiento integrada de Intel (IPP), que
consisten en rutinas optimizadas de bajo nivel en muchas areas algoritmicas diferentes.

Automaticamente se ejecuta la biblioteca IPP apropiada en tiempo de ejecucion si esa bi-
blioteca esté instalada. Uno de los objetivos de OpenCV es proporcionar una infraestructura
de vision por computadora facil de usar que ayude a las personas a desarrollar aplicaciones
de visién bastante sofisticadas rapidamente. La biblioteca OpenCV contiene mas de 500 fun-
ciones que cubren muchas areas en vision, incluida: la inspeccién de productos de fabrica,
imégenes médicas, seguridad, interfaz de usuario, calibraciéon de camaras, visién estéreo y
robotica.

Debido a que la vision por computadora y el aprendizaje automéatico (Machine Learning)
van de la mano, OpenCV también contiene una Biblioteca de Aprendizaje de Maquina
(MLL) completa y de propoésito general. Esta sub-biblioteca se centra en el reconocimiento
estadistico de patrones y la agrupacién. MLL es muy ttil para las tareas de visiéon que son el
nicleo de la mision de OpenCV, pero es lo suficientemente general como para ser utilizado
en cualquier problema de aprendizaje automatico. 15|
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6.10.1. Thresholding

Esta funciéon consiste en aplicar un umbral de nivel fijo a una imagen. Aunque es posible
utilizar esta funcién con una imagen multicanal, generalmente se utiliza en una imagen de
un solo canal (o escala de grises) para crear una imagen binaria con los pixeles aceptados que
superan el nivel umbral y los que no. El marco OpenCV proporciona una serie de funciones
para tratar la segmentacion de imégenes en general.

La funcién de threshold de OpenCV simplemente nos devuelve una imagen binaria de
aquellos pixeles con un valor mayor al parametro del umbral.

Original Image Global Thresholding (v = 127)

Figura 16: Aplicacion de threshold en una imagen.

La otra funcién adaptive Threshold se puede usar para aplicar un umbral adaptativo a
una imagen en escala de grises. Esta funcion, segtin el método adaptativo que se le haya
pasado, se puede usar para calcular el valor umbral de cada pixel de forma individual y
automatica.

Adaptive Gaussian Thresholding

Figura 17: Aplicaciéon de threshold adaptativo en una imagen. H
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6.10.2. Detecciéon de bordes mediante Canny

El detector de bordes Canny trata de aliviar todos los diversos problemas de los detectores
basados en gradiente y curvatura. Canny primero formaliz6é un conjunto de propiedades que
un detector de bordes 6ptimo deberia tener y luego trabajo hacia un método que satisficiera
estas propiedades. Segiin Canny, un detector de borde 6ptimo debe tener las propiedades de
buena deteccién, buena localizacién y respuesta minima. Una buena deteccién dice que el
filtro debe responder sélo a los bordes y no al ruido. Por lo tanto, los bordes deben encontrarse
con el minimo de spurious edges. Una buena localizacién significa que el borde detectado
esté cerca del borde verdadero. Finalmente, la respuesta minima dice que la ubicacién exacta
del borde est4 marcada con una respuesta de punto tnico. Hay una compensacién que se
lograra entre estos diferentes objetivos. En cualquier imagen real, el ruido desempenara un
papel. El filtrado suavizado o de paso bajo mejorara la deteccién a costa de la localizacién
y la respuesta minima [15].

Sobre la base de los objetivos anteriores, Canny propuso un método de cuatro pasos:
(a) Suprimir el ruido utilizando el filtrado de paso bajo; (b) Calcular imagenes de gradiente
de magnitud y direccion; (c¢) Aplicar supresion no méxima a la imagen de magnitud de
gradiente; (d) Usa la histéresis y analisis de conectividad para detectar bordes. Esto significa
que hay dos umbrales, uno superior y uno inferior. Si un pixel tiene un gradiente mayor que
el umbral superior, entonces se acepta como un pixel de borde; si un pixel estéd por debajo
del umbral inferior, es rechazado. Si el gradiente del pixel esta entre los umbrales, solo se
aceptara si esta conectado a un pixel que esté por encima del umbral alto [15].

Intensity 1st Derivative 2nd Derivative
Here 1st
Derivative

is above
""""""""""""" threshold

WAy

Zeros

Figura 18: Aplicacion de detector de bordes Canny una imagen. |7]
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6.10.3. Especificaciones de la camara

Se escogio la camara Logitech ¢920 con las siguientes especificaciones:

Especificaciones de Webcam

Tipo de conexiéon USB
Protocolo USB USB 2.0
Tipo de enfoque Automético

Resolucion 6ptica

Verdadera: 3MP

Captura de video (16:9 W)

320p, 480p, 720p, 1030p

Maximo Frame Rate

1080p@301fps

Lentes y tipo de sensor

Vidrio

Cuadro 1: Especificaciones técnicas de HD Pro Webcam C920
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CAPITULO [

Metodologia

7.1. Requerimientos del sistema

Para la creacién de una cama de pruebas de robots moéviles se analizé cual era el modelo
que describia la posicién en el espacio de un robot moévil, se obtuvo que la pose del robot
puede representarse con las variables x, y y 6. Bajo esta premisa es necesaria solamente
una camara para tomar los datos necesarios para describir la posiciéon del objeto en el
tablero mediante una sola imagen. Suponemos que nuestra cdmara es un modelo pinhole.
Més adelante veremos que el modelo pinhole no puede describirnos las distorsiones radiales
y tangenciales.

Cabe mencionar que con base a los antecedentes se tomaron ideas con el objetivo de
observar las ventajas y desventajas de cada disenio. Construyendo un diseno propio que sea
simple, replicable y de bajo presupuesto. A continuacién se enumeran las desventajas en
base a los antecedentes de otras camas de pruebas implementadas:

= Los AruCo makers utilizados en el Robotarium contienen un numero de hasta 1024
identificadores en su libreria, a pesar de la flexibilidad en la cantidad de c6digos, cabe
mencionar que la implementacion de la deteccién de estos algoritmos resulta complejo,
por lo que se busca una alternativa que sea mas sencilla de interpretar y detectar.
Especificamente para el proposito de la mesa de pruebas. Ya que los AruCo markers
al ser identificadores para aplicaciones de realidad aumentada obtienen una dimension
més en el eje z que no nos interesa, ya que para obtener la informacién necesaria de
los robots moéviles sobre la mesa son necesarios Gnicamente los ejes x y y de nuestro
plano de trabajo.

= Los Zooids cuentan con un cédigo de alto rendimiento para detectar las posiciones
de los robots (muestreo de 3000Hz), esta puede ser adaptable a una cualquier su-
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perficie siempre y cuando exista la cantidad de luz necesaria para reflejarse en los
foto-diodos del proyector. Este proyector resulta ser la desventaja, ya que el proyector
DLP LightCrafter de Texas Instruments Inc. tiene un precio aproximado de 600USD,
lo que resulta en un plataforma de alto presupuesto en comparacién con una cidmara
Logitech ¢920 valorada en un precio aproximado de 50USD.

= Se busca un diseno barato como los Kilobots con la diferencia que la plataforma per-
mita cambiar el diseno del robot moévil manteniendo su rastreo. Es importante poder
variar los efectores de movimiento de estos robots méviles, ya que al ser motores vibra-
dores los del Kilobot tienen un rango de desplazamiento muy bajo (lem/s). Lo cual
aumenta los tiempos de ejecucién de un algoritmo.

La fuente principal del desarrollo de reconocimiento se basa en gran parte en el Robo-
tarium con ciertas modificaciones. Comenzando por el uso de diferentes identificadores que
los arUco markers y la posibilidad de auto-calibracién de la cAmara mediante un algoritmo
que obtenga las esquinas del tablero.

Para llegar a la implementacion final fue necesario realizar diferentes pruebas para ob-
tener el performace, precision y exactitud y asi comparar cual era el algoritmo adecuado
para la cama de pruebas, a continuacion se discuten en los siguientes capitulos las diferentes
implementaciones y métodos encontrados.
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7.2. Seleccionando el lenguaje de programacion

Para la selecciéon del lenguaje de programacion se investigaron las ventajas y desventajas
de los lenguajes de programacion Python, Matlab y C++-. Se elaboré una tabla que resumiera
sus caracteristicas:

Ventajas:

-Rapido para implementacion y debugging.
-Familiaridad con el lenguaje y funciones.
MATLAB
Desventajas:

-No posee plataformas para creacién de IDEs.

-Es de paga.

Ventajas:

-Contiene libreria OpenCV.

-Lenguaje de alto rendimiento y eficiencia.

-Soporte amplio en diferentes plataformas.

C++ -Cuenta con ambientes de desarrollo de IDEs amigables.
-Es portable.

Desventajas:

-Lenguaje complejo.

Ventajas:

-Contiene libreria OpenCV.

-Documentacién y aplicaciones variadas.

Python -Lenguaje amigable para desarrollar aplicaciones complejas.

Desventajas:
-Tiempos de ejecucién altos comparados con C++.

Cuadro 2: Ventajas y desventajas de diferentes lenguajes de programacion

Se selecciono el lenguaje de C++ por motivos de performance. Ya que se esta buscando
obtener la mayor frecuencia de muestreo posible. Python es un lenguaje interpretado mien-
tras que C++ es compilado a cdédigo maquina por lo que existe una diferencia en cuanto a
la velocidad de ejecucion de cada uno. A pesar de ello cabe mencionar el cédigo en OpenCV
de las librerias de Python ya se encuentra convertido a cédigo de maquina.
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CAPITULO 8

Implementando los identificadores

8.1. Diseno el identificador

Para la estandarizacion del reconocimiento se realizaron multiples disenos que cumplieran
la funcionalidad de presentar un identificador y también fuera de facil de lectura para el
algoritmo. Era necesario crear un diseno facil de aplicarle vision de computadora y que fuera
capaz de dar la posiciéon y angulo de rotacion del robot. Se pensaron el disefios circulares,
rectangulares y cuadrados.

El primer disenio que se cre6 teniendo como referencia los codigos QR, pero al ya imprimir
la figura en papel se obtuvo poca resolucion para identificar el patrén en binario que esta-
blecian la numero el identificador, siguiendo la regla de "minimo de 3 pixeles para obtener
la informacién". La aplicacién resulta ser diferente ya que mientras la cAmara se encuentra
a méas de un metro de distancia en la mesa de pruebas, cuando se captura un coédigo QR es
necesario acercar el celular para tomar una foto del elemento con alta resolucién y asi poder
determinar el color de los patrones. Por ello el modelo fue abandonado.

Figura 19: Primer prototipo de identificador.
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Se establecié otro modelo y se termind de escoger como el estandar de reconocimiento
debido a su simplicidad y mayor rango de pixeles para el analisis posterior de la imagen, a
continuacién se explica su estructura.

a N

Pivote

Este cuadrado blanco se busca
que siempre esté posicionado a la
esquina superior izquierda para
iniciar la cuenta de las casillas

)
N

N

Casilla

El cuadrado a; pueden ser gris o

negro, el gris representa un 1
mientras que el negro respresenta
un o.

0 Y,

Figura 20: Estandar para reconocimiento de ID y pose del robot.

Para calcular el identificador del robot (ID) de la Figura se calcula de la siguiente
manera:

ID = (a0)2° + (a1)2" + (a2)2% + (a3)23 + (a4)2* + (a5)2° + (a6)2° + +(a7)27 (30)

Donde a; puede tomar el valor de uno o de cero, dependiendo si es gris o negro, respec-
tivamente. A continuaciéon se muestra una identificador con su ID calculado.

Figura 21: Lectura del patrén binario, con ID = 2! = 2.
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capPiTuLo 9

Métodos para deteccién y extraccion de informacion del identificador

Los siguientes métodos tienen como finalidad extraer la informacion de los identificadores,
las cuales son su posicion = y y, orientaciéon 6 y ntumero del identificador que los diferencia
de los demés. Para ello es necesario aplicar los filtros que permitan diferenciar la superficie
de los identificadores en la mesa y posteriormente otros filtros para la lectura del patrén
binario.

A continuacién se discuten los diferentes métodos que se usaron y se selecciona el més
conveniente.

Figura 22: Imagen del tablero en distintas horas del dia.

9.0.1. Mediante thresholding

En esta prueba se utilizo la funcién thresholding de OpenCV, a pesar de tener iluminada
la plataforma en donde se capturaba la imagen en el transcurso del dia el treshold comenzaba
a aplicar el umbral el localidades donde no se encontraban identificadores de color oscuro,
esto era mas notable conforme se oscurecia el dia. A continuaciéon se muestra el thresholding
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aplicado a distintas horas del dia, manteniéndose los valores de umbral constantes.

Figura 23: Aplicacion de threshold en la imagen del tablero en distintas horas del dia.

Si el resultado del threshold permitia aislar inicamente los cuadrados en el siguiente paso
del algoritmo se detectaban los bordes de los identificadores mediante la funcion findContours
de OpenCV. Si el resultado era como el de la derecha de la Figura[23|los detectaria de forma
incorrecta. Inicialmente se realizé gran parte del c6digo con este método para luego pasar a
uno con menor posibilidades de errores.

9.0.2. Mediante Thresholding Adaptativo

Con los errores que se encontraron usando el threshold se buscod otro método que per-
mitiera identificar los contornos de los identificadores y fuera menor la incidencia en el
resultado la cantidad de luz que existiere en el ambiente. Bajo esa premisa se encontro la
funcién adaptative Threshold, en donde se observaron mejores resultados, a pesar de ya no
existir una dependencia de la cantidad de luz significativa en el resultado existian deteccién
de contornos no deseados. A continuacién se muestran los resultados obtenidos mediante
este método:

> 4

Figura 24: Aplicaciéon de threshold adaptativo en la imagen del tablero en distintas horas del dia.

9.0.3. Mediante detecciéon de bordes por algoritmo de Canny

Luego de investigar extensamente detectores de bordes se cambi6 la metodologia y se
decidi6 usar un detector de bordes para aislar directamente los identificadores, esto mediante
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el detector de bordes de Canny. A pesar de ser més demandante este algoritmo contaba con
un mejor resultado para la detecciéon de los contornos sin importar la cantidad de luz en la
imagen. Debido a que cuenta con un umbral inferior y superior se pueden obviar bordes con
un diferencial establecido en la imagen, detectando solamente los cambios bruscos de color
como lo son el identificador en el tablero.

Figura 25: Aplicacion de deteccion de bordes Canny en la imagen del tablero en distintas horas del
dia.

A pesar de ya tener el contorno que encierra el identificador se percatdé que antes de
realizar el método de procesamiento en la imagen, es necesario eliminar la perspectiva, de lo
contrario los identificadores encontrados tendrian forma de poligonos de cuatro lados donde
todos sus lados serian diferentes, cuando el resultado deseado es un cuadrado.

9.1. Correccién de perspectiva

Hasta este momento las iméagenes que se habian analizado eran tomadas por una camara
colocada en un tripode a noventa grados de una cartulina blanca, teniendo ya las dimensiones
de la mesa se pasé a realizar el tamano de una cartulina que tuviera las dimensiones de la
mesa (130x90cm).

El siguiente desafio en el anélisis de los identificadores en la mesa era rectificar la imagen,
va que existia la posibilidad que la persona que montara la cAmara no la colocase ortogonal a
la mesa, asi que mediante una correccién de perspectiva, es decir una proyecciéon de planos no
paralelos podemos realizar una transformacion a nuestra imagen para eliminar la perspectiva
bajo la premisa de que la mesa es un rectangulo rigido por lo que no cambian sus esquinas.

El algoritmo ademés de quitar la perspectiva también recorta la imagen a las 4 esquinas
establecidas, esto nos permite analizar tnicamente el espacio de trabajo donde estan los
micro-robots.

Para la aplicacion de este algoritmo se usé la funcion getPerspective Transform de OpenCV,
que devuelve la matriz de transformacién necesaria para rectificar la imagen. Para usarla
es necesario establecer cuatro pares de puntos, un par de estos son las cuatro esquinas del
tablero por el momento estas fueron seleccionadas de forma manual y el otro par es un
rectangulo con vértices en {0,0}, {Xmaz, 0}, {0, Yinaz} v {Xmaz, Ymaz }- Donde X4, es la
distancia maxima en el eje x entre dos puntos del primer par de cuatro puntos y Y;,q. para

41



el eje y.

Una vez calculada la matriz de transformacion de perspectiva se usa la funcién warp-
Perspective de OpenCV, donde se ingresa la imagen original y la transformacion que quiere
aplicarse y se guarda el resultado. La siguiente figura ilustra la transformacion aplicada una
vez determinados las cuatro esquinas.

Figura 26: Imagen de tripode en perspectiva an-
tes de la transformacion proyectiva no paralela.

Figura 27: Imagen de tripode en perspectiva des-
pués de la transformacion proyectiva no paralela.

Este proceso solo es necesario aplicarlo al comienzo del algoritmo, ya que en teoria la
camara se mantendré fija en la plataforma una vez sea colocada.

Los efectos de distorsiéon de lente no fueron tomados en cuenta ya que después de encon-
trar la matriz de distorsion y aplicarla en una imagen del tablero se obtuvieron resultados
parecidos. Se investigd que las caAmaras web antiguas poseen altos coeficientes de distorsion
pero los modelos modernos han disminuido significativamente, por ello ya no es aplicamos
esta correcciéon a nuestra imagen.

9.2. Obteniendo la informaciéon del identificador

Una vez rectificada la imagen se pueden comenzar a usar los filtros necesarios para la
extraccion de los diferentes identificadores que se encuentran en la mesa y para cada uno de
estos identificadores interpretar el patréon binario para extraer su posicién x, y, angulo de
rotaciéon y numero de ID. Para ello la imagen se le aplica el detector de bordes Canny y la
ingresamos a la funcion findContours de OpenCV, esta nos retorna una lista de contornos
encontrados, cada contorno posee el arreglo de puntos que lo hacen un contorno. Mediante
una asignacion condicional podemos filtrar aquellos contornos que tengan un perimetro que
se encuentre en el rango del identificador, se imprime el resultado (Figura .
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Figura 28: Aplicaciéon de findCountourns en la imagen rectificada del tablero con deteccion de
bordes Canny aplicado.

Para obtener el centro del identificador se calcul6 el centro de masa recorriendo la colec-
cion de puntos que contenia el contorno en la lista, pero se abandoné la metodologia para
encontrar una funciéon en OpenCV que obtuviera las dimensiones de un cuadrado a partir
de una colecciéon de puntos. En la biisqueda de esta funcion se encontré minAreaRect, el cual
estima el rectangulo minimo que puede existir en la region de puntos ingresada, devolviendo
asi lo siguiente: posiciéon del centro de la figura en pixeles, el ancho y largo en pixeles, y el
angulo de rotacion con respecto a las esquinas inferiores izquierdas (Figura [29)).

Figura 29: Aplicacion de minAreaRect despues de aplicar findCountourns.

Ya se tiene la posiciéon del robot pero para obtener el numero de ID y el angulo de
rotacion es necesario leer la combinacion de colores que tiene el identificador. Para ello sera
necesario seguir los siguientes pasos:

1. Transformar la escala de colores a blanco y negro, ya que facilitara las operaciones y
no nos vemos afectados en la lectura del patréon de colores ya que el identificador se
encuentra en diferentes escalas de grises (Figura [20)).

2. Recortar N veces la imagen en escala de grises, donde N es el ntimero de robots en la
mesa. Esta imagen recortada contendra tinicamente un identificador, para recortarse
seré necesario que las dimensiones de ancho y largo de aproximadamente /2L donde
L es el ancho o largo en pixeles (Figura .
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2L

Figura 30: Relacion de tamano geométrico de la imagen recortada en relaciéon a un identificador de
lado L.

La relacion de v/2L se obtuvo por anélisis geométrico bajo la premisa que L es un lado
del cuadrado y que éste tiene circunscrito un circulo de radio indefinido, al despejar
el radio y multiplicarlo por dos obtenemos la relacién. Esto lo hacemos ya que no
sabemos coémo va rotado el identificador con respecto a la imagen, por ello cortamos

a partir del centro pixeles.

3. Rotamos la imagen con el d4ngulo que nos da minAreaRect. Con este procedimiento
lo que queremos es colocar el identificador sin rotacién a pesar que el pivote no se
encuentre en la esquina superior izquierda.

4. Rotar la imagen sino se encuentra en la posicion Default. Para ello leemos el color
de las esquinas buscando donde se encuentra el valor més alto (blanco) y a partir de
este se le dard una rotaciéon més a la imagen recortada para iniciar la lectura del ID.
Ademas nos ayuda a obtener la rotacion del robot con respecto la mesa. Es decir que

el angulo de rotacién que nos da minAreaRect le sumamos %, 7w o 37” de ser necesario.

2 bl
Default Rotar 90 °
Rotar 270 ° Rotar 180 °

Figura 31: Distintas posibilidades de identificador con su respectiva rotacién para llevarlo a la
posicion Default.
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5. Leer el patron de colores del identificador para obtener su ID (Figura . Esto se
logra leyendo el valor del pixel que se encuentra en el centro de cada cuadro.

6. Convertir la posicion en pixeles a unidades en centimetros. Esto se realiza mediante una
sencilla regla de 3. Sea {piz, Ypir } la posicion del identificador en pixeles, a este punto
solo sera necesario multiplicarlo por 130cm / Image Width pixeles, para asi obtener en
cm el valor. El Image Width es el ancho de la imagen con la correccién de perspectiva
ya realizada.

7. Guardar los valores del identificador. Més adelante se estaréa implementando una clase
de tipo robot que contenga todos los atributos necesarios para el control del micro-
robot.
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capiTuLo 10

Implementacion

10.1. Montando la mesa de pruebas

5

Lampara
led

Tubos de acero de
altura ajustable

Mesa de tablas de
melamina

\

!

Camara

Figura 32: Mesa de pruebas.

Para las dimensiones de la mesa se decidi6é trabajar con las mismas que trabaja el Ro-
botarium que son de 130x90cm [1]. Para ello se compro6 una tabla de melamina blanca y se
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dieron las especificaciones para corte a modo de formar una especie de cajon (Figura . Se
compraron y disenaron dos tubos de acero con altura ajustable mediante un perno en cada
uno; los cuales pueden alcanzar una altura de hasta 1.5m, lo suficiente para capturar toda
la escena a una resolucion de 920x720 pixeles.

Ya que se escogieron las funciones necesarias para el algoritmo de visién por computadora
a continuacién se muestra la estructura principal que seguiran los programas para obtener
las posiciones de los identificadores:

Colocar camara en la mesa de
pruebas

Y

Capturar toda la escena a una
resolucion de 960x720 pixeles

Y

Ejecutar generador de

Ejecutar codigo de calibracié . .
jecutar codigo de calibracion identificadores

Y Y
Colocar micro-robots con sus | Crear e imprimir los
. . ) . . .
identificadores identificadores necesarios
A 4

Ejecutar el codigo de toma de
pose de identificadores

Identificador con su
pose a la base de
datos

Figura 33: Diagrama de los distintos procesos para la obtencion de poses de los identificadores.

Una vez establecida la metodologia se comenzaron a crear los diferentes programas con
sus métodos principales.
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10.2. Creacidén de la clase principal

Para la manipulacién de los micro-robots es necesario establecer una clase que contenga
los datos para operar y categorizar los robots. Para ello se utiliza un header de C++ que
contiene la clase publica robot. Como se estaran tomando datos de diferentes identificadores
se establece otra clase que contenga un vector de robot asi como métodos de busqueda y
actualizacion de informacién de los identificadores encontrados, a esta clase le estaremos
llamando vectorrobots. A continuacion se realiza un diagrama UML que explica los atributos
y métodos de estas clases.

" robot A | VectorRobots A
Class Class
4 Fields 4 Fields
@ id:int @ \robots : vector<robot=
@ jp:string 4 Methods
@ thejca sint @ agregar_robot() : void
@ vl |_nt @  buscarPoslD_robot{) : int
@ r 1_"“ @ get_Robot() : robot
@ x:int 9 \ectorRobots()
@ y:int s
4 Methods
@ get_IP() : string
@ get_Pose() : vector<int>
@ get_Speed() : vector<int>
7 robot{)
@ set_ IP{) : void
@ set_Pose() : void
@ set_Speed() : void

Figura 34: Diagrama UML de la clase robot y vectorobots.

10.3. Creacién de programas y sus respectivas funciones

Se establecen tres programas diferentes que cumplan con el objetivo general de crear un
algoritmo de visiéon de computador para la experimentacion de micro-robots méviles:

= Programa para generacién de codigos: En este coédigo colocamos el valor de 1 a 255
para que cree un identificador que el algoritmo sea capaz de detectar, generando un
archivo .jpg para ser copiado en un editor de texto y ser impreso a la medida deseada,
siempre y cuando sea mayor igual a 3cm.
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( Inicio >

~
Ingresar numero
del identificador
No
ID <255 o

Si

Convertir entero a string
en binario

Leer string en binario y
en paralelo ir creando el
patron del identificador

Mostrar imagen

No
Guardar?

Archivo .jpg del
identificador

Figura 35: Diagrama de flujo de programa para generacion de codigos.

» Programa para calibraciéon de camara: Este toma una foto de la mesa una vez es
colocada la cAmara y su objetivo es detectar las esquinas de la mesa para luego guardar
en un archivo de texto la matriz de transformaciéon de lambda necesaria para remover
la perspectiva y recortar la imagen a solo el plano de trabajo de interés.

Para la implementacién de este programa fue necesario colocarle al tablero unos circu-
los verdes de 1.6cm de diametro, con el objetivo que estos se conviertan en las esquinas
del tablero reconocibles por el algoritmo (Figura [36]).
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Figura 37: Imagen del tablero con esquinas

Figura 36: Imagen del tablero con esquinas colocadas luego de aplicarle el algoritmo de
colocadas. calibracion.

El siguiente diagrama de flujo ilustra como se obtiene las esquinas del tablero y como
es guardada la informacién en un archivo de texto.

Tomar foto de la
mesa de pruebas

Aplicar detector de
bordes Canny

Obtener los contornos

Contorno dimensiones
= Circulo dimensiones

Si

Guardar contorno

No

Esquinas encontradas

Si
Remover perspectiva y
recortar imagen

lostrar imagen
calibrada

Archivo .txt con matriz
lambda.
Archivo .txt con
ancho y lago.

Figura 38: Diagrama de flujo de programa para calibraciéon de tablero.
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= Programa para obtencion de pose: Es el principal, éste detecta los identificadores de la
imagen y los guarda en un objeto tipo vectorrobot, estos datos son también almacenados
en una base de datos en PostgreSQL para que la informacion pueda ser accesada desde
cualquier méquina que se encuentre conectada al servidor.

( Inicio )

Lectura de archivos de texto
para la matriz lambda, ancho y
largo de la mesa en pixeles,

\4

Tomar foto de la Z
mesa de pruebas/‘

Aplicar trasformacion en la
imagen

Aplicar detector de bordes
Canny

Obtener los contornos

Si

No

Contorno dimensiones =
Identificador dimensiones,

Existen mas contornos?

Agregar o actualizar objeto de
tipo robot en VectorRobots

Agregar o
actualizar tabla
de robots

Figura 39: Diagrama de flujo de programa para obtenciéon de pose.
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10.4. Creacién de interfaces graficas mediante QT5

La idea es colocar la cAmara en la mesa de trabajo, ésta solo tiene como objetivo capturar
su totalidad, se pasa a ejecutar el programa para calibrar la cAmara y se guardan los datos
para generar la matriz lambda. Se ejecuta el programa principal ingresando el tamano del
identificador. Se ingresan los identificadores para tomar las posiciones y una vez terminada
esta seleccion se pasa a la captura de datos. Se obtiene el numero del identificador y se sube

a la base de datos la pose con respecto a la mesa. Los datos se toman a una frecuencia de
10Hz.

Todo esto se realizo en IDE de Qt5. Qt 5 es la ultima version de Qt. Permite desarrollar
aplicaciones con interfaces de usuario intuitivas para objetivos multiples. Con la integracién
de codigo en lenguaje C++.

Las ventajas de QT para nuestra aplicacién es que cuenta con: Timers, necesarios para
la ejecucién a un periodo constante de los métodos; libreria de bases de datos en cédigo
PostgreSQL que nos permite el insertar, eliminar y actualizar elementos en una tabla.

A continuacion se muestran las interfaces graficas finales:

10.4.1. Creador de cédigos

B | Creador de codigos — O x
> i

( )

ID: 2

Guardar

Figura 40: Interfaz grafica de creador de identificadores.
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10.4.2. Calibracién de tablero

18] Calibrador de Tablero

Guardar Calibracidn

Nota: Valver a calibrar hasta que se ocupe las esquinas del tablero

Figura 41: Interfaz grafica de calibracion de tablero.

10.4.3. Obtencion de pose

|8 Captura MicroRobots

= o x
Obtencion de robots
Tamaio de codigos [cm]  RoPet
5
Aceptar
=
Tabla de robots
Tomar Datos
B X (mm) ¥ mm) Theta (grados]
1i8 v‘94 57 170
25 85 58 169
318 46 41 64
42 50 32 &
Obtencion IPs
Obtener IPs |

Figura 42: Interfaz graficas de obtencion de pose.

54



Conexién a la base de datos mediante PostgreSQL

Para la conexioén con el protocolo de comunicacién solo fue necesario establecer una red
LAN donde las dos computadoras estuvieran conectadas. Mediante la libreria en C+-+ de
PostgreSQL se tuvo acceso a la tabla que contenia los datos, para ello fue necesario ingresar
el usuario, contrasena, nombre del servidor y nombre de la tabla. Con esta prueba dio por
finalizada la fase de conexién con el protocolo de comunicacion.
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capiTuLo 11

Tiempo de muestreo y precision y exactitud de algoritmo

11.1. Medicion de rendimiento

Para esta prueba se establecié un numero de tres agentes en la mesa, los cuales se
estuvieron cambiando de posicién durante la ejecucién. Se tomaban los tiempos de maquina
antes y después de la ejecucion de la obtencion de las poses. Luego de establecer la frecuencia
de muestreo de 10Hz y ejecutando el codigo durante 10 segundos, se obtuvo el promedio de
100 datos los cuales mostraban el desempeno del algoritmo, estos son los resultados:

Promedio de tiempo | 0.061s
Desviacion estandar | 0.005s
Valor maximo 0.069s

Cuadro 3: Tabla de estadisticas de tiempos de ejecuciéon

De la tabla[3]se lleg6 a la conclusion que un muestreo de 10Hz era suficiente para capturar
el movimiento “continuo” para el control de los tres robots. Este tiempo de muestreo es mayor
al valor maximo que se obtuvo.

11.2. Pruebas estadisticas para el programa

Ahora la siguiente parte era comprobar estadisticamente si el algoritmo al obtener la
posicién y angulo del identificador se acercaba al valor medido fisicamente.

Para ello fue necesario realizar una prueba T pareada para identificar si existen dife-
rencias estadisticamente significativas entre los grupos de datos medidos fisicamente y los

o7



obtenidos con el software. Se establecié un minimo de 30 datos los cuales fueron generados
aleatoriamente en los rangos de las dimensiones del tablero, a continuacion se muestran los
resultados obtenidos:

La prueba T pareada nos permite conocer si esa variable se debe al efecto de la variable
independiente y si se acepta o rechaza la hipotesis de trabajo.

n =30

datos medidos: x (cm), y (cm), 6 (°)
datos software: x5 (cm), ys (cm), 05 (°)
error en x: y o, &; — &5, =0
error en y: Zfﬂl Yi —Ys;, =0
error en angulo: 2;”21 0; — 05, =0

La suma de los errores en x — x5, y —ys y 8 — 05 fueron en los tres casos 0. A partir de ello
se concluyo que no existe ningun efecto de la variable independiente (mediciéon a mano) con
la medicion del software. Por lo que se puede asegurar la exactitud y precision del algoritmo,
siempre y cuando se trabaje con niimeros enteros en los tres casos.
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CAPITULO 12

Conclusiones

. Se observd que el detector de bordes Canny es el que menos influencia tiene sobre
la luz que existe en el ambiente para detectar los identificadores. A pesar de tener
una lampara que apuntara directamente a la mesa seguia existiendo una influencia del
ambiente sobre ella.

. Se encontr6 estadisticamente que no existe una diferencia significativa en la medida
obtenida por el algoritmo en comparacion con la medida de forma fisica, en consecuen-
cia la medida del software tiene una alta precision y exactitud, siempre y cuando las
variables se trabajen con niimeros enteros, donde x y y estaban dados en centimetros
y 8 en grados.

. Trabajar con una resolucién de 920x760 permite alcanzar tamanos de identificadores
hasta de 3x3 cm, de lo contrario el patréon binario no pueden ser detectado correcta-
mente.

. Se obtuvo que la frecuencia de muestreo es dependiente de la cantidad de objetos en la
mesa asi como la resolucién de la imagen, lo que implica en que si se tienen més micro-
robot se tardara mas el algoritmo en encontrar la informacién de los identificadores.

. Utilizar una base de datos permite aislar el sistema de visién por computadora e
implementar el codigo de control de los micro-robots en otra computadora, acelerando
el proceso de disefio, minimizando la posibilidad de errores y asegurar la tasa de
muestreo constante en la computadora.
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CAPITULO 13

Recomendaciones

. Existen otros filtros en OpenCV que no fueron utilizados para la extracciéon del iden-
tificador por cuestiones de tiempo. Con la bibliografia mencionada en el trabajo se
pueden investigar otras alternativas que pueden resultar mas eficientes.

. Es necesario escoger una camara que no genere distorsiones radiales o tangenciales
en la imagen. Con una camara de gamma media es posible obtener fotos con baja
distorsién sin sacrificar tiempo de ejecucion para la correccion de la imagen.

. Existen otros métodos para deteccién de micro-robots que no involucran una camara,
por ejemplo un proyector con foto-receptores como el que cuentan los Zooids, que
les permite altas tasas de muestreo sin dependencia de la cantidad de robots y sin
comprometer el rendimiento. El fin seria desarrollar uno de estos dispositivos a un
precio mas accesible para asi aplicarlo en una cama de pruebas.

. Es posible utilizar threads en QTS5 para aumentar el muestreo de los identificadores,
estos corren procesos en diferentes partes del niicleo siendo independientes de otros. A
estos se les puede asignar su nivel de importancia. Su desventaja radica en que pueden
suceder miltiples errores en su aplicacién, ya que eventos pueden colisionar o variables
pueden eliminarse mientras otros quieren su acceso.

. Utilizar arquitectura CUDA para la reduccion de tiempos en los algoritmos de proce-
samiento de imagenes.
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