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Prefacio
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una herramienta flexible y de facil uso a los investigadores en el drea de robdtica de enjambre
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Resumen

En este trabajo, se realiz6é una continuacion a la herramienta de visiéon por computadora
desarrollada en la UVG. Esto significd agregarle nuevas funcionalidades como deteccion de
obstaculos, transmisién de datos entre dispositivos, entre otros. Esta herramienta se migré
de lenguaje a Matlab. Debido a que la fase anterior no se logr6 validar en la mesa de pruebas
ubicada en la UVG, se continud con este paso y se verificaron ambas herramientas en dicha
mesa. Se busco las condiciones 6éptimas para estas pruebas y que fueran similares entre si.

El objetivo principal de esta herramienta es permitir al usuario reconocer la pose de los
agentes (o robots) en un area de trabajo y los obstaculos dentro de la misma. Todo esto es
posible hacerlo con robots en movimiento con tasas de refresco moderadas. Lo cual se validd
al ser utilizada en aplicaciones simples de robdtica de enjambre bajo condiciones controladas.
También se disendé una interfaz grafica que facilita al usuario el uso de la herramienta. Y
se realizé una exploracion de la factibilidad de realizar paralelizacion en los cédigos para
mejorar el rendimiento.
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Abstract

In this work, a continuation of the computer vision tool developed at UVG was carried
out. This meant adding new features such as obstacle detection, data transmission between
devices, among others. This tool was migrated from language to Matlab. Given that the
previous phase couldn’t validate in the testing table located at UVG, this step was continued
and both tools were verified on said table. The optimal conditions were pursued for these
tests and that they were like each other.

The main objective of this tool is to allow the user to know the pose of the agents
(or robots) in a given working area and the obstacles in it. All of this is possible to do
with robots in motion with moderate refresh rates. Which was validated when being used
in simple swarm robotics applications under controlled conditions. A graphic interface was
also designed that helps the user the use of the tool. And there was an exploration of the
feasibility of performing parallelization in the codes to improve performance.
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CAPITULO 1

Introduccién

La robética de enjambre es un area que ha encontrado amplio campo dentro de distintas
aplicaciones en ultimos anos, sin embargo, atin tiene grandes retos que se deben abarcar.
Dentro de estos retos estd una implementacion eficiente de algoritmos para su aplicaciéon en
visién por computadora, que es una herramienta de gran utilidad en esta area. Por tanto,
se requiere tener herramientas flexibles que ayuden al investigador o usuario en el desarrollo
de sus proyectos.

Tomando en cuenta lo anterior y el hecho de que la Universidad del Valle de Guatemala
ha desarrollado una herramienta que cumple exactamente esto, se consideré expandir el
alcance de la misma a otro lenguaje mas. Durante esta transicién a otro lenguaje, se puede
agregar funcionalidades que sean de beneficio al usuario.

Este documento consta de una seccién de objetivos, donde se introduce al lector a las
metas que se pretenden lograr con este trabajo. Ademaés, en la seccion de antecedentes
se presentan otros proyectos similares o aplicaciones en esta area, que fueron realizados
anteriormente y una breve porcion de teoria que facilitara al lector a comprender ciertos
conceptos claves de este trabajo.

La metodologia para este trabajo constituyé en una investigaciéon previa para entender
el funcionamiento de la herramienta existen en Python y C+-+, tanto sintaxis del lenguaje
asi como de la libreria de OpenCV. Esto, con el objetivo de comprender la implementacién
de sus diferentes funciones dentro de la herramienta a desarrollar. Se continué buscando
funciones que realizaran las mismos operaciones o similares en el lenguaje de Matlab. Estas
se implementaron en el c6digo de Matlab con una interfaz grafica. Por dltimo, se plantea-
ron pruebas que se consideraron 6ptimas para verificar el correcto funcionamiento de la
herramienta.

Luego de describir la metodologia, se presentan los resultados obtenidos de las pruebas,
validando asi el alcance que se buscaba obtener en esta tesis; esto tanto de la nueva herra-
mienta de Matlab como de la existente en Python. Finalmente, se presentan las conclusiones
de este trabajo y se dan recomendaciones para futuras aplicaciones.






CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. Visién por computadora aplicada en robética de enjambre

El objetivo de la visién por computadora es interpretar iméagenes; un gran campo es la
deteccién de objetos y movimientos. La variedad de las aplicaciones en las que la visién por
computadora abarca desde cosas simples como deteccién de grietas en puentes |1| hasta cosas
més complejas como deteccidon de actos de violencia . Una aplicacién no tan explorada es
la deteccién de robots para uso en robética de enjambre.

4 ol

(b} Edge detection

-

(c) Binarization (d) Crack detection

Figura 1: Ejemplo de proceso de detecciéon de grietas .
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Figura 2: Ejemplo de proceso de deteccion de violencia H

En el articulo Vision artificial y comunicacion en robots cooperativos omnidireccionales
3] se detalla el proceso de disefio tanto del robot en si, del programa de comunicacion y
el software para la detecciéon del mismo y la abstracciéon de su posicién. En este se utiliza
OpenCV junto con Python, aunque se menciona que existen versiones de OpenCV compa-
tibles con otros lenguajes como C, C++4-, Java y Matlab. Esta es una libreria gratuita para
lograr de manera sencilla el procesamiento de imagenes en tiempo real.

2.2. Continuaciéon Fases I y 11

El presente trabajo de graduacion es la continuaciéon a los trabajos de André Rodas
titulado “Desarrollo e implementaciéon de algoritmo de visién por computadora en una mesa
de pruebas para la experimentaciéon con micro-robots moéviles en robética deenjambre” [4] v
José Guerra titulado “Algoritmos de Visién por Computadora para el Reconocimiento de la
Pose de Agentes Empleando Programacion Orientada a Objetos y Multihilos” |5].

En la primera fase se disend y fabrico una mesa de pruebas de 130 x 90 ¢m que cuenta
con tubos de acero para ajustar la altura de montura para una camara de video (mostrada
en la Figura[3]). Esta mesa es completamente blanca para crear mayor contraste y facilitar el
procesamiento de imagenes. También se posicionaron circulos verdes de 1.6 cm de didmetro
en las esquinas para poder ser reconocidos en la calibracién. Se hicieron pruebas utilizando
esta mesa para elegir el modelo de identificacion més éptimo (tomando en consideracion la
facilidad de procesamiento, creacion entre otros factores).



Camara

Lampara
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Figura 3: Mesa de prueba Robotat utilizada anteriormente [4].

En temas de software, se realizaron tres programas: generador de codigos para la identi-
ficacion de cada robot en la imagen, calibrador de cdmara que detecta las esquinas descritas
anteriormente para alinear y cortar la imagen, y el programa para obtener la pose de los
robots que obtiene las posiciones x, y y dngulo de rotacién # y almacena en una base de
datos. Todos estos se desarrollaron en el lenguaje C++ y con su interfaz grafica respectiva.

En la segunda fase, se migraron los programas al lenguaje de Python. Se mantuvieron
los pseudocddigos y la idea general teniendo los mismos identificadores y programas, pero se
modificaron ciertos algoritmos para hacer mas precisos los resultados. Debido a la pandemia
que inicié el 2020, no se logré utilizar la misma mesa para verificar los programas que en
la primera fase. Por lo mismo, se realizé una nueva mesa con dimensiones mucho menores
(28 x 14 e¢m). Se llevaron a cabo pruebas de ambos algoritmos con esta nueva mesa para
tener parametros de rendimiento comparables entre si. Se terminé concluyendo que ambos
programas tienen rendimientos muy similares.

Se implement6 programacion en multihilos para intentar mejorar el rendimiento de los
programas, pero este programa resulté tener menor rendimiento en cuanto a tiempo de
ejecucion. Se terminé concluyendo que fue ya que los hilos se ejecutaban en el mismo nicleo
del procesador o simplemente que el costo de creaciéon, ejecucion y destruccion de los hilos
era menor a los beneficios (también conocido como overhead). Y, por ultimo, se realizaron
pruebas preliminares en Matlab logrando deteccion basica de bordes.



2.2.1. Limitaciones

A pesar de todo lo logrado anteriormente, existen ciertas limitaciones tanto propias de
la visién por computadora como limitaciones especificas de las fases que no se pudieron
sobrevenir en su momento. De las primeras se pueden mencionar cosas como problemas de
deteccion de objetos con bajo contraste o iluminacion, limitaciones de resoluciéon de imagen,
resolucion de medidas, entre otras. Por otro lado, especificamente de los trabajos anteriores,
se tienen las siguientes:

1. Como se menciond al final de la secciéon anterior, los resultados de la implementacién
con multihilos no mostré resultados satisfactorios en términos de tiempo de ejecucion.

2. Al tener una calibracién automética, si existen formas similares a los marcadores cir-
culares fuera del area, esto puede causar un conflicto en la calibracion.

3. Unicamente se realizaron pruebas preliminares en Matlab, pero no se llegd a un pro-
ducto final.

4. Unicamente se detectan y procesan las poses de los robots, pero no de otros objetos
que puedan obstruir su movimiento.

5. De nuevo, no se logré verificar los codigos de la segunda Fase en una mesa de prueba
amplia como la que se encuentra en la universidad.



CAPITULO 3

Justificacién

En los principios de la roboética, estos funcionaban sin ningtn tipo de retroalimentacién
para realizar correcciones a sus acciones. Pronto se descubrié de la necesidad de los sensores
para medir el estado actual de los actuadores del robot. Esta informacion luego es procesada
para realizar correcciones y obtener un comportamiento més apegado a lo deseado. A esto se
le conoce como sistemas de control. En los robots més sencillos que emplean estas técnicas,
se utilizan sensores que tnicamente dan informacién del estado actual del robot. Algunos
sensores de esta indole segtun [6] son:

» Un Sistema de Posicionamiento Global (GPS) para la medicion de posicion global

» Una Unidad de Medicién Inercial (IMU) para la medicién tanto de velocidades y
aceleraciones en los tres ejes como de la orientaciéon del mismo respecto a un marco de
referencia inicial.

= Un codificador rotatorio para la medicién de posicién angular de juntas revolutas en
caso de poseer.

= Un sensor de distancia o proximidad para la medicién de posiciéon lineal de juntas
prisméticas en caso de poseer.

En el capitulo 5 de 7] se mencionan méas sensores y se detalla méas a profundidad las
aplicaciones y la manera de funcionar de los mismos. Todos los sensores mencionados ayudan
a conocer informacioén del robot en si, pero esto nos deja sin informacién externa; es decir,
no sabemos qué es lo que rodea al robot. Una manera sencilla tanto en implementaciéon
fisica como de programacién es utilizar sensores de distancia para asegurarse que el robot
no colisione con algin otro objeto. Esto le otorga un nivel béasico de visién al robot. Pero
cuando el area superficial del robot o el area de trabajo es mucho mas compleja y amplia,
esta solucion por si sola no es suficiente. En la robética de enjambre, el problema es que se
tendria que implementar esto en cada robot. Tomando en cuenta que los enjambres de robots
pueden llegar a ser de cientos o miles de agentes hace que se eleve el costo de la operacion.



Aqui es donde entra la importancia de la vision por computadora. Esto nos facilitaria la
informacién del entorno y de los agentes como tal. Por lo que no se necesitaria de ningin
otro sensor méas que la cAmara para obtener toda la informacion necesaria de todos y cada
uno de los agentes, siempre que la cdmara no se encuentre obstaculizada.

En las fases anteriores se han logrado avances sustanciales que hacen de la herramienta
existente una posible solucién a este problema. Sin embargo, como se describi6 en la sec-
cion de antecedentes, esta cuenta con una gran cantidad de limitaciones. Estas limitaciones
hacen que, aunque sea una posible solucién, no se pueda asegurar la funcionalidad deseada.
Esto ya que atin no se han realizado pruebas en un area de trabajo suficientemente amplia
para albergar miiltiples robots. Estas pruebas han sido con los identificadores estaticos, no
en movimiento. La implementacién en uno de los lenguajes de programaciéon debe de ser
terminada. La implementaciéon de programaciéon multihilo no resulté en una reduccién de
tiempo, por lo que este ain debe ser optimizado para tener una tasa de refresco més alta
y poder hacer las mediciones lo mas cercano posible a tiempo real. Y que el problema de
identificar el entorno atn no ha sido siquiera tratado.

Sin muchas de estas mejoras, la herramienta no puede ser utilizada con el propésito
principal por el cual se inici6 este proyecto. Por lo que la importancia de este trabajo
de graduacién es mejorar estos algoritmos para ayudar a las aplicaciones de robotica de
enjambre que se desarrollara en la Universidad del Valle de Guatemala.



CAPITULO 4

Objetivos

4.1. Objetivo general

Agregar funcionalidad a la herramienta de visién por computadora desarrollada en fases
previas, adaptarla a la mesa de prueba Robotat de la UVG, y validar el sistema completo
en aplicaciones simples de robética de enjambre.

4.2. Objetivos especificos

= Migrar algoritmos de visiéon por computadora que se han desarrollado en fases previas
en los lenguajes de programacion Python y C++4-, a Matlab.

= Desarrollar algoritmos para el mapeo de la superficie efectiva de la mesa de prueba, y
la deteccién de obstaculos.

= Mejorar los algoritmos de detecciéon de pose, para poder aplicarlos a robots en movi-
miento.

= Explorar la factibilidad de paralelizar los algoritmos desarrollados para mejorar el
rendimiento de los mismos.

= Validar la herramienta de software mejorada en la mesa de prueba Robotat.






CAPITULO b

Alcance

En esta tesis se utilizaron los programas desarrollados con anterioridad por André Rodas
y José Pablo Guerra en C++ y Python respectivamente. Un resultado de este trabajo es
continuar con este ltimo y realizar la verificacién del mismo en la mesa de pruebas ubicada
en la UVG ya que esto no se logroé realizar en su fase. El siguiente resultado fue la adaptacion
de estos dos algoritmos a un tercer lenguaje, siendo Matlab el elegido para dar mayor
flexibilidad al usuario de elegir el lenguaje de desarrollo.

Dicho programa permite al usuario conocer las posiciones y orientaciones de los agentes
ubicados en un area de trabajo junto con cualquier obstaculo en el mismo. Se incluye la
posibilidad de calibrar la cAmara para inicamente tener en imagen el area de interés marcada
por circulos en las esquinas. Ademas, se permite al usuario la toma de imagenes para procesar
e identificar los robots de manera continua, efectivamente haciéndose en tiempo real. Y
también se provee una manera de generar las imégenes de los codigos con el nimero de
identificaciéon que se necesite.

Se realizaron pruebas para validar estas herramientas variando diferentes parametros
como las posiciones, orientaciones y tamafnos de los robots, tamano del area de trabajo y
condiciones de iluminaciéon. De esto se pudo determinar las condiciones ideales de iluminacién
y verificar que la herramienta realizara la detecciéon de la manera correcta.

El alcance de este trabajo se vio limitado por la pandemia atn en curso del Covid-19,
ya que se tuvo un tiempo limitado con la mesa para perfeccionar la herramienta y realizar
todas las pruebas deseadas. Sin embargo, se realizaron las pruebas necesarias para hacer una
validacién correcta de la herramienta.
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CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Roboédtica de enjambre

La roboética de enjambre es la implementaciéon en robots de algoritmos de inteligencia de
enjambre. La caracteristica principal de estos robots es su bajo costo, y por ende, la gran
escalabilidad de la poblacién. Esto junto con la premisa de la inteligencia de enjambre para
realizar tareas complejas utilizando un conjunto de robots simples da lugar a una gran can-
tidad de aplicaciones relevantes. En el articulo Reasearch Advance in Swarm Robotics |§| se
detallan las inspiraciones de distintos algoritmos del campo como pajaros, hormigas, peces,
etcétera. También se mencionan varias aplicaciones como ayuda post-desastre u otras apli-
caciones peligrosas para humanos, aplicaciones militares, aplicaciones de mapeo de terrenos,
limpieza de fugas de aceite, entre otros.

Junto con todos estos algoritmos de inteligencia de enjambre, se han disenado diversos
prototipos de robots para implementar estos en el mundo fisico. Existe una gran cantidad
de equipos que han dado sus propuestas para este tipo de robots. El prototipo més conoci-
do son los kilobots, estos son robots auto-organizantes desarrollados en los laboratorios de
Harvard School of Engineering and Applied Sciences (SEAS). Estos basan su movimiento
en dos motores vibratorios que le permiten deslizarse a través de superficies. Cuentan con
transmisores y receptores infrarrojos que le permiten comunicarse con los robots vecinos y
medir proximidad, pero no de todo el enjambre. El algoritmo de estos robots les permite
recrear figuras con ellos mismos a gran escala. Algunas de las desventajas de estos es que
los tiempos para que las figuras se completen son muy extensos y las baterias de los mismos
duran poco [9].
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Figura 4: Detalle de Kilobots .

Figura 5: Conjunto de kilobots formando figuras .

Otros prototipos mucho mas simplistas y recientes son Smarticles. La tnica habilidad
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que poseen es mover sus aletas. Esto no le permite hacer tareas tan complejas como al resto
de robots, pero al juntar varios de estos, se puede hacer que muevan el recipiente en el que
se encuentran [12].




Figura 6: Conjunto de Smarticles .

6.2. Visién por computadora

Casi todas las especies de animales utilizan ojos los cuales han sido inventados multiples
veces, de distintas formas y funcionando bajo distintos principios. La mayoria de vertebrados
tienen dos ojos, pero existen animales como las arafias o pectinidos cuentan con varios.
Atin animales simples como las abejas, cuyos cerebros se componen de solo 10 neuronas
(comparado a nuestras 10'1) son capaces de realizar tareas complejas y criticas para la
supervivencia como buscar comida y regresar a la colmena usando su vision.

Nuestra propia experiencia es que los 0jos son sensores muy efectivos para reconocimien-
to, navegacion, evasion de obstaculos y manipulaciéon. Las cAmaras imitan la funcién de un
0jo y se desea hacer uso de ellas para crear competencias basadas en visiéon para robots.

El desarrollo de la tecnologia ha hecho posible el uso de cAmaras como ojos para los
robots. Por gran parte de la historia de la visién por computadora, datando de los 1960s, las
camaras electronicas eran incémodas, costosas, y el podes computacional no era suficiente. Al
dia de hoy, cAmaras para celulares cuestan unos pocos dolares, y los dispositivos electréonicos
estan estandarizados con poder computacional paralelo masivo. Nuevos algoritmos, sensores
baratos y poder computacional basto hacen la visién un sensor practico en la actualidad.
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La visién por computadora, también llamada visién artificial, consta en métodos de ad-
quirir, procesar, analizar y, en general, comprender una imagen; esta se traduce a informacion
numérica que luego puede ser utilizada segin sea la aplicacion. En el libro “Robotics Vision
and Control Fundamental Algorithms in MATLAB” |14] se habla con mas profundidad de los
fundamentos, desde la luz en escena siendo reflejada y capturada por el lente, convertida a
una imagen digital y procesada por varios algoritmos para extraer la informacién requerida.
Un diagrama de los pasos generales se muestra en la Figura [7]
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Figura 7: Diagrama de pasos implicados en el procesamiento de imagen \\

En el libro Computer Vision: Algorithms and Applications también se habla a pro-
fundidad de la historia, técnicas, algoritmos y aplicaciones de esta disciplina de la ciencia.
Cabe mencionar que durante los tltimos anos, se han hecho grandes avances en esta area
gracias a las mejoras en sistemas de aprendizaje artificial (Deep Learning, Machine Learning,
Big Data). Una de las principales aplicaciones que se ha visto beneficiada es el reconoci-
miento facial, pero otras aplicaciones menos comerciales también estan siendo mejoradas con
algoritmos de aprendizaje novedosos. Entre estas se puede mencionar mapeo de ambientes
en 3D y edicién de imagenes.

En el campo de la robética particularmente, usualmente se utiliza para obtener informa-
cion geométrica del entorno. Por ejemplo, en el caso de un carro auténomo, poder identificar
en donde se encuentran los otros vehiculos relativos a él, la ubicacién de las lineas de las ca-
rreteras, sefializaciones de transito, entre otros. En el caso de realizar control sobre un robot,
se puede utilizar la visién por computadora como sensores para conseguir las coordenadas
de un objeto a ser manipulado.
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Figura 8: Visiéon por computadora en vehiculos auténomos .

6.2.1. Herramientas de visiéon por computadora

Para un campo tan amplio y llamativo como es la visién por computadora tiene multiples
herramientas que facilitan al programador la implementacién del mismo. En este trabajo de
tesis se utilizaran OpenCV y Matlab. OpenCV contiene multiples algoritmos para realizar
tareas de procesamiento de imagenes y video. Esta libreria es soportada en lenguajes como
Python, C, Java, Javascript, Matlab y Octave. También cabe mencionar que es compatible
con otros sistemas operativos como Linux y Android. Una de las mayores limitaciones de
esta es la escalabilidad, ya que al tener conjuntos de imagenes amplios, este puede ser més
lento de lo normal. Ademaés, para solventar este problema, no se cuenta con soporte para
GPUs (Tarjetas graficas dedicadas) sino depende de CUDA para esto. Por lo que se necesita
de una tarjeta con esta arquitectura para mejorar el rendimiento.

Matlab por el otro lado, es un programa utilizado para mayor variedad de aplicaciones.
Sin embargo, una gran aplicacion es el procesamiento de imagenes. Este cuenta con funciones
especializadas y optimizadas con este objetivo en mente. Este cuenta con una interfaz y
sintaxis facil e intuitiva por lo que es muy utilizado. Sin embargo, este programa es de pago
v puede no ser el mas rapido en tiempo de ejecucién. Por estas razones, se considera mejor
para investigacién o prototipos sobre un producto comercial.

Es de notar que estas no son las tinicas herramientas existentes. Por ejemplo, existe
AForge. NET/Accord. NET que es utilizado para el lenguaje Microsoft .NET, este es simple
e intuitivo y con tiempos de procesamiento bajos, pero no tanto como otras herramientas.
SimpleC'V es un marco de trabajo que cuenta con librerias de visién de computadora inte-
gradas (incluida OpenCV) y simplifica la sintaxis y el nivel de conocimiento requerido para
la programacion. Sin embargo, este tinicamente esté disponible en Python. BoofC'V es una
reescritura de OpenCV tnicamente disponible en Java.

Con las nuevas tecnologias de inteligencia artificial, también existen herramientas como
Tensorflow para entrenar modelos de visiéon por computadora. Aunque estas puede a llegar
a ser muy precisas de se entrenadas correctamente, el tiempo de entrenamiento y el equipo
requerido no es muy accesible para la mayoria de los desarrolladores.

17



6.3. Programacion Multihilo

Cuando un programa es ejecutado, el sistema operativo crea un proceso que contiene
el codigo y la informacién del programa manejando el proceso hasta que este termine. En
cada proceso, la ejecuciéon del programa implica inicializar y mantener una gran cantidad de
informacién como: el estado del proceso, el contador de instruccion, los valores de los regis-
tros, descripciones de archivos, solicitudes de entradas/salidas, entre otros. Existen sistemas
operativos que permiten mulitiprocesamiento, pero debido al gran volumen de informacién
por proceso, se hace caro crear y manejar multiples procesos.

Un hilo es una unidad de control dentro de un proceso. Cada hilo ejecuta una funcién
en el programa. Cada proceso inicia con un hilo principal que ejecuta la funcién principal
del programa. En programas multihilo, el hilo principal crea hilos secundarios que ejecutan
otras funciones. Cada hilo tiene sus propios registros de memoria, contador de instruccién
y puntero de pila. No obstante, cada hilo de un proceso comparte la informaciéon, cédigo,
recursos y espacio de direcciéon del proceso. Toda la informaciéon mencionada en el parrafo
anterior que describe un proceso también es compartida entre hilos; esto reduce de manera
significativa los gastos generales involucrados en crear y manejar hilos.

La programacion multihilo puede acelerar el desempeno a través de paralelizaciéon. Un
programa que hace uso de dos procesadores puede ejecutarse en aproximadamente la mitad
del tiempo. Sin embargo, este nivel de agilizacién usualmente no puede ser obtenido debido
a los gastos requeridos para coordinar los hilos. De igual manera, existen otras ventajas
como que se tienen menos gastos al hacer comunicaciéon de hilos intraprocesos comparado a
comunicacion entre procesos. |17]

6.4. Paralelizacion

Es de notar del parrafo anterior, el hecho que un programa sea multihilo no implica que
esté paralelizado en un sentido estricto. Por ejemplo, si se crea una funcién, al momento de
llamarla, se crea un hilo nuevo que se ejecuta mientras el hilo principal espera a que este
se termine de ejecutar. Esto implica que lo que en realidad se estd explorando durante el
trabajo deberé de ser paralelizacion, ya que lo que se busca es optimizar el algoritmo para
que se ejecute en el menor tiempo posible.

La clave de la paralelizacion es la concurrencia explotable. La concurrencia existe en un
problema computacional cuando este puede ser descompuesto en subproblemas que pueden
se ejecutados de manera segura al mismo tiempo. La mayoria de problemas computacionales
contienen esta concurrencia explotable. El programador trabaja con esta al crear un algo-
ritmo paralelo e implementando el algoritmo usando un entorno de programacion paralelo.

Un ejemplo simple que demuestra la esencia de la computacion paralela es el siguiente:
se necesita realizar la suma de un conjunto de datos de n cantidad de datos. En lugar de
realizar la suma de los valores secuencialmente, el conjunto de datos puede ser dividido y
realizar las sumas de los subconjuntos de manera paralela. Las sumas parciales luego son
combinadas para obtener el resultado final. Esta ejecucion en paralelo nos permite obtener
el resultado antes.
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Este tipo de programaciéon puede presentar desafios tnicos. Con frecuencia, las tareas
concurrentes que componen el problema incluyen dependencias que deben ser identificadas
v manejadas de manera adecuada. El orden en el que se ejecutan las tareas puede cambiar
las respuestas de manera no determinista. Por ejemplo, en el problema anterior, las sumas
parciales no pueden ser combinadas entre si hasta que su propio calculo termine. El identificar
estos problemas y solucionarlos de manera que no afecten el resultado final puede tomar un
esfuerzo considerable. Incluso, la efectividad de un algoritmo paralelizado depende de lo bien
que este se mapea en la computadora; esto implica que un algoritmo puede ser muy efectivo
en una arquitectura de CPU, pero un desastre en otra. 18|
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CAPITULO [

Mesas de prueba

En este capitulo se muestran las especificaciones de las diferentes mesas de prueba que se
utilizaron para verificar los algoritmos en distintos momentos del desarrollo de este trabajo,
tanto dimensiones fisicas como materiales y estructura. También se daran los motivos de
por qué cada una de las mismas se vio necesaria.

7.1. Mesa de pruebas iniciales

Debido a la pandemia del Covid-19, durante la fase anterior, José Guerra se vio en la
necesidad de improvisar una mesa en la cual realizar sus pruebas desde su hogar. Segin las
especificaciones provistas en su tesis, esta tenia dimensiones de 28 x 14 ¢m. Ya que estas
eran las condiciones bajo las cuales se desarrollaron y validaron los programas, se intentd
hacer una mesa con caracteristicas similares. Esta consisti6é simplemente de una hoja tamano
carta (8.5 x 11 pulgadas o 21.59 x 27.94 ¢m) sobre una mesa (ver Figura [3)). Esta hoja no
contenfa ninguna cuadricula ya que se no considerd necesario para las pruebas. Sobre esta
mesa, se posicionaria la cAmara con ayuda de una base simple construida con madera como
se ve en la Figura[J] Ya que la mesa en si es movil, no se considero en darle medidas exactas
a las piezas de la base.
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Figura 9: Base para sujeciéon de la caAmara

Para los marcadores de las esquinas del area efectiva, se cortaron circulos de aproxima-
damente 16 mm de didmetro de color negro para tener contraste claro con el color de la
mesa. Dentro de esta area, se colocaron los codigos y obstaculos para realizar las pruebas
iniciales de la herramienta existente y comenzar a desarrollar los algoritmos en Matlab. Un
ejemplo de la configuracion se puede ver en la Figura
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Figura 10: Mesa utilizada para las pruebas iniciales

7.2. Mesa de pruebas de escalamiento

Ya que atun se esta desarrollando la pandemia del Covid-19 durante el ano 2021, para
minimizar la exposicién y asi cuidar de la comunidad, se planteé primero realizar pruebas
en un area mas amplia (aunque no tanto como la mesa de la universidad). Al ser una mesa
intermedia temporal, no se queria invertir mucho tiempo construyéndola. Por esta razén, se
utilizé una tabla de melamina de 4 x 2 pies (122 x 61 ¢m aprox.) de color blanco colocada
sobre el suelo debajo de la cAmara como se ve en la Figura Estas dimensiones son los
suficientemente grandes para hacer pruebas a una escala de 2 : 3 (0.8 x 0.6 m) de la mesa
final. A su vez, se sigui6 utilizando la base para la camara de la Figura[Jen el mismo lugar.
Un ejemplo de la configuracion final se puede ver en la Figura [1]

Esta mesa intermedia se considerd oportuna ya que al momento de escalar las condi-
ciones, los programas pueden presentar varios problemas. Por ejemplo, la resoluciéon de la
cdmara puede no ser suficiente para lograr distinguir detalles en las imégenes, la cantidad
de identificadores en el area puede confundir al programa o aumentar el tiempo de ejecu-
cion, la distorsiéon de la imagen debido al lente de la cAmara puede dejar de ser despreciable
vy necesitar una compensacién, entre otros posibles problemas. Ya que se tiene un tiempo
limitado durante el cual se puede estar en el laboratorio, esta mesa sirvié para contemplar
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dichos errores y corregirlos sin la limitante del tiempo. Atn si estos problemas se volvieran
a presentar durante las pruebas con la mesa final, se tendria idea de qué hacer en dichos
€asos.

Figura 11: Mesa utilizada para las pruebas de escalamiento
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7.3. Mesa de pruebas UVG

Por ultimo, se realizaron las pruebas y ajustes finales con la mesa de pruebas que se
encuentra en la universidad. Como se puede ver en la Figura [I2] la base se construyd con
tablas de melamina. A los costados, se sujetaron tubos de acero para ajustar la altura de
la camara. En la parte superior se encuentra una base en la que sostener la camara de
manera centrada. Ya que la iluminacién es uno de los aspectos que mayor efecto tiene sobre
el resultado del procesamiento de la imagen, esta cuenta con una lampara LED para tener
mejor control sobre la iluminacion del area de trabajo. Y, aunque no se aprecie en la imagen,
esta contaba con pequenos circulos hechos con marcador en forma de marcar una cuadricula
en la mesa. En la seccion se detallar4 mas sobre estos.

Las dimensiones maximas del area de trabajo son de 120 x 90 cm de largo y ancho y una
altura maxima de 120 em. Los tubos de acero tiene un diametro de 2 pulgadas (50.8 mm)
y en la parte superior cuentan con un cambio de didmetro a 7/8 pulgadas (22.23 mm)
roscado. La viga que soporta la caAmara y lampara es una tabla de madera con agujeros de
1 pulgadas (25.4 mm) en sus extremos para encajar con la parte roscada de los tubos.

Figura 12: Mesa de prueba Robotat utilizada ubicada en la UVG.

25






CAPITULO 8

Desarrollo de aplicacion en Matlab

En este capitulo se describe del proceso de desarrollo de los algoritmos en Matlab, los
problemas que se tuvieron y la manera en que se solucionaron. Se bas6 en gran parte sobre
los programas existentes en Python y C. Sin embargo, dado que algunas de las funciones de
OpenCV no son iguales o no se encuentran en la libreria (o ToolBox) de visién por compu-
tadora, se tuvieron que hacer ciertas modificaciones. Aparte, se hicieron algunos cambios
que se consideraron mejoras para el funcionamiento y versatilidad del programa. Se cred
una interfaz grafica de usuario (GUI) para facilitar el uso de la herramienta.

Tanto la implementacién en Python como en C utilizan la libreria de OpenCV para rea-
lizar el procesamiento de las iméagenes. Aunque es posible realizar el vinculo entre OpenCV
y Matlab, se decidi6 utilizar funciones propias de Matlab y ciertas funciones de librerias
externas, ya que las funciones nativas de Matlab pueden realizar la gran mayoria del pro-
cesamiento, y se complementa con ciertas librerias en los pocos casos que se necesita. Por
el mismo hecho que Matlab tiene funciones que pueden hacer lo mismo que OpenCV, son
muy poco comunes las aplicaciones que hacen este enlace. Lo que conlleva a que no exista
mucha documentacién y ejemplos de esto. En total, se deben de instalar tres librerias:

1. MATLAB Support Package for USB Webcams |19|
2. Robotics Toolboz |20]

3. Machine Vision Toolbox [21]

Estas tltimas dos librerias fueron desarrolladas por Peter Corke y junto con estas, publico
un libro |14] que detalla de gran manera todas las funciones de estas librerias y da ejemplos
completos con el coédigo de Matlab para mejor entendimiento.
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8.1. Identificadores

8.1.1. Definicion de identificadores

Antes de hablar de la implementacion del programa que genera los identificadores, se
daran ciertas definiciones para entender de mejor manera los capitulos siguientes. Los iden-
tificadores son las imégenes que se colocaran sobre cada robot para poder identificarlo. El
disefio se defini6 en el trabajo |4]. Luego de considerar varios disefios se decidio por el que
se puede ver en la Figura

p
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Figura 13: Definicion de disefio para identificadores de robots [4]

Este consiste en un cuadrado segmentado en nueve sub-cuadrados. Uno de ellos es color
blanco (con un valor numérico de 0) que sera denominado “pivote”. El pivote es una referencia
para determinar la rotacién del identificador, ya que cuando este se encuentra en la esquina
superior izquierda se considera a 0 de inclinacién. Los ocho cuadrados restantes podran ser
de color negro (con un valor numérico de 255) o gris (con un valor numeérico de 128). Cada
casilla representa un valor en una secuencia de ag hasta a7 como se observa en la Figura[I3]y
toma el valor de 1 si es gris o 0 si es gris. El valor de identificacién del robot correspondiente
a un identificador se puede calcular con la ecuacion [I]

7
ID = (a;)2' (1)
=0

8.1.2. (Cobdigo para generacion de identificadores

El algoritmo de generacion de codigos sigui6 el diagrama de flujo implementado en |4]
con una simplificacién. En el caso de Matlab, se restringié el rango de valores méaximos y
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minimos a 255 y 0 respectivamente en la entrada de la interfaz grafica directamente en lugar
del programa. Esta implementacion se mantuvo en una funcién en un archivo separado que
es ejecutado dentro de la interfaz. Se optd por esta opcion en lugar de tener las funciones en
el codigo interno de la interfaz ya que en caso que alguien tinicamente quiera utilizar esto,
se puede descargar el archivo y no es necesario instalar la interfaz completa junto con todas
sus dependencias de toolboxes. Para darle mayor flexibilidad al usuario, también se agregd
una entrada del nombre del archivo en lugar de darle un nombre fijo y poder tener diferentes
codigos con nombres diferentes.

Se consider6 cambiar el formato de la imagen a PNG o JPEG. Segun [22], las mayores
diferencias entre PNG y JPEG son la calidad y el tamafio del archivo, siendo el primero diez
veces mas pesado que el segundo, pero con mejor calidad. Ya que la imagen del identificador
no tiene mayores detalles que necesiten de un formato PNG, se decidi6 no utilizar este.
Comparando el JPEG con el original JPG utilizado en la herramienta ya existente, el articulo
en 23| hace notar que estos similares, con la diferencia que JPEG es un formato maés reciente,
pero utilizado principalmente en camaras digitales y en paginas web. Por lo que se decidié
mantener el formato de JPG.

Inicio
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Convertir entero a
caracteres binarios
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ir creando el patron
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fostrar imagen
del identificador
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del archivo
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blanco?

Archivo _jpg del

identificador Fin

Figura 14: Diagrama de flujo del algoritmo para generacién de identificadores.
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8.2. (Cobdigo para calibraciéon de la caAmara

El algoritmo utilizado para calibrar la cAmara sigue los mismos principios de los progra-
mas en Python y C. La Figura [15] muestra el diagrama de flujo a seguir en el programa de
calibracién. Primero, cabe mencionar que se agregbé un modo manual de calibraciéon en caso
de no llegar a obtener los resultados deseados por problemas de iluminacién, por ejemplo.
Esto ahorra la mayoria del procesamiento lo cuéal disminuye el tiempo. También es impor-
tante hacer notar que se incluyo6 el algoritmo de deteccién de obstaculos ya que este es parte
de la calibracién, pero se profundizard en mayor medida en la siguiente seccion .
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Figura 15: Diagrama de flujo del algoritmo para calibrar la cAmara.
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Para la deteccién de bordes, Matlab cuenta con diferentes métodos que, a pesar de que
tienen el mismo proposito, lo ejecutan de distintas maneras y pueden llegar a resultados muy
distintos bajo ciertas condiciones. Los métodos son: Sobel, Canny, Prewitt, Roberts, y fuzzy
logic. Se realizaron pruebas con todos estos, pero algunos eran muy sensibles y detectaban
pequenias sombras como bordes atin con valores de umbral altos, por lo que se utilizo el filtro
Canny (que es uno de los mas comunes por su precision en la salida). Al realizar pruebas
con niveles bajos de luz, se descubrié que, aunque el umbral es adaptativo, un valor fijo
de umbral no lograba detectar los bordes a partir de cierto punto. Por lo que se decidi6 ir
disminuyendo el valor hasta encontrar cuatro o mas marcadores circulares como potenciales
esquinas. Durante las pruebas, se encontré que a veces la deteccién de bordes tomaba el
contorno de la mesa como un borde. Por la manera en que se detectan los demés contornos,
se debe de eliminar este contorno, de haberlo. Un ejemplo del resultado de la aplicacion de
deteccion de bordes se puede ver en la imagen superior derecha de la Figura

Calibracién de imagen
Imagen orignal

Imagen original con
o

Imagen con filtro de bordes aplicado

Imagen calibrada

Figura 16: Demostracion de los pasos que se siguen durante la calibracion.

Para la deteccion de los circulos en si, se utilizé la funcion imfindcircles de Matlab. Esta
encuentra los contornos més similares a circulos dentro de una imagen dada. Los parametros
de salida son los centroides, los radios y un valor llamado metric de cada circulo encontrado.
Este ultimo es una medida entre 0 y 1 que denota qué tan circular es el contorno encontrado,
siendo 1 un circulo perfecto. Estas tres salidas se encuentran ordenadas segtn este parametro
y se puede limitar la sensibilidad para descartar los contornos con bajo metric. En la imagen
inferior izquierda de la Figura[l6]se puede muestran los circulos encontrados con esta funcién.

Para enderezar y recortar la imagen para tnicamente tener el area de interés, se realizar
una transformacion. Esta se puede definir a través de una matriz y la misma se encuentra
con la funcién fitgeotrans que toma como entrada las cuatro esquinas de la imagen original
y las cuatro esquinas encontradas anteriormente. Ya que las esquinas seleccionadas pueden
no estar formando un rectangulo perfecto o por las deformaciones del lente de la camara, se
necesita realizar correcciones. Por esta razon, se utilizé una transformacion de tipo proyectiva
(este siendo un parametro de la funciéon). Existen otros tipos de transformaciones pero
algunas de estas no pueden compensar por estas imperfecciones mencionadas y otras hacen
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distintas compensaciones para distintos casos de imégenes, como por ejemplo, una imagen
que tiene distintas distorsiones en distintas partes de la imagen. La imagen inferior derecha
de la Figura [I6] es la resultante luego de aplicar la matriz de transformacion resultante de
este ejemplo de calibracion.

8.3. (Cdbdigo para cartografiar el terreno

Esta parte del cédigo no es parte de la herramienta original, por lo que no se tenia
en que basarse para la implementaciéon en Matlab. El objetivo de este coédigo es detectar la
presencia de obstaculos ya que es informacién potencialmente util para que los programas de
los vehiculos logren esquivarlos o sepan con anterioridad la existencia de estos para generar
una trayectoria que no intreseque los mismos. En la Figura [I7) se muestra el diagrama de

flujo de el algoritmo completo.

Aplicar filtro de
bordes Canny con
umbral de 10%

¥

Contraer la
mascara

¥

Rellenar los
contornos

v

Expandir la
mascara

Invertir
mascara

Aostrar imagen
de la mascara

h 4
Fin

Figura 17: Diagrama de flujo del algoritmo para detectar obstaculos.
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En esta parte del codigo, se decidié hacer una gran simplificacién para evitar sobre-
complicar el cédigo; Los obstéculos seran estaticos, esto nos permite hacer este proceso de
calibracién una tnica vez (primera “fase”) y utilizar esta informacion luego durante la toma
de pose (segunda “fase”). Al tener primero una “fase” de calibracion separada de la deteccion
de identificadores y luego una segunda “fase” de deteccién que se mantiene en bucle hasta
que se desee, se decidi6 hacer la convenciéon que durante la “fase” de calibracion, no se tendra
ningun identificador en el area de la mesa. Esto implica que cualquier objeto dentro de la
mesa durante esta “fase” se tomarid como un obstéiculo, se incluird en una méscara. Esta
mascara serd una imagen del mismo tamano que la imagen original, pero binaria, es decir,
solo contendra valores de cero o uno. En este caso, los pixeles con valor cero denotaran
puntos en donde se encuentra un obstéculo y los valores uno denotan espacios por donde los
robots pueden maniobrar libremente.

Esta simplificacién causé problemas con los circulos hechos con marcador mencionados
en la seccion [7.3] ya que todos estos se detectaban como obstaculos en lugar de tomarse
como parte de la mesa. Una opcién era restringir el tamano minimo de los obstaculos, pero
esta seria una gran limitacién. En esta instancia, se optd por cubrir la mesa con pliegos de
papel blanco para homogeneizar el color de la mesa.

Con esto establecido, se definié el umbral del filtro de bordes suficientemente bajo para
que se pueda detectar cualquier obstaculo, pero no lo suficientemente bajo para que se con-
fundan algunas sombras que puedan generarse. Luego de hacer varias pruebas con diversos
obstaculos y condiciones de iluminacion, el valor final para esto fue 0.1 o 10 %.

Antes de rellenar los contornos, se contrae la maéascara ligeramente ya que se pueden
generar “bordes” de unos pocos pixeles que en realidad no son parte de ningtin obstaculo;
esto debido al valor de umbral bajo, pero al contraer la méscara, se pueden eliminar sin
problemas. Y luego de rellenarla, se expande el resultado ya que a veces la deteccion de
bordes muestra bordes ligeramente més gruesos y puede interferir con la toma de pose.

Por ultimo, se invierte la mascara ya que se desea mantener lo que no sean obstéculos,
pero el procesamiento seguido regresa lo opuesto. Debido a la simplificacion inicial, este
programa es muy simple. A la izquierda de la Figura se muestra la imagen luego del
proceso de calibracion descrito en la seccion [8:2]y del lado derecho la mascara de obstaculos
resultante del proceso descrito en esta seccion.

Deteccion de obstéaculos

Imagen Calibrada Mascara de Obstaculos encontrados

Figura 18: Demostracion de los pasos que se siguen durante la detecciéon de obstaculos.
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8.4. (Cobdigo para toma de pose de identificadores

Este programa se implement6 en un ciclo que se ejecuta hasta que se desee detener el
programa para que esté funcionando en tiempo real. Una opcion para esto fue utilizar un
temporizador para tener una tasa de refresco constante, pero el tiempo promedio puede
variar ampliamente dependiendo de la computadora (como se haré notar en el capitulo de
resultados E[) Debido a esto, si se hace un valor muy bajo, este puede crear problemas
cuando el temporizador venza y no se haya terminado el procesamiento actual. Y si se
mantiene un temporizador alto, no se estaria aprovechando el poder de procesamiento de las
computadoras capaces de hacer el procesamiento més rapidamente. Por lo que se considerd
mas 6ptimo utilizar inicamente un ciclo continuo.

El diagrama de flujo del algoritmo se puede ver en detalle en la Figura Como se
establecié que las condiciones de la calibracién no varian, la transformaciéon encontrada en
esta se utiliza siempre sin ningin cambio. Al saber que los obstaculos son inméviles para
este trabajo, se aplica la méascara para no intentar buscar identificadores en estas areas y
encontrar accidentalmente algunos.

Inicio

Calcular el
Captura de Zngulo
magen oe preliminar
camara l
l Recortar imagen en
Aplicar los ;xlremtus de
fransformacion cada Cin omo
l Verificar valores
. cada 1/d dela
Convertir imagen
imagen a escala
de grises l
‘L Clasificar con un
umbral estos
Aplicar filtro de
valores
bordes Canny

) |

Aplicar Corregir el gngulo
mascara de segun la ubicacion
obsticulos del pivote

l Convertir los
Rellenar valores en
contornos caracteres binarios

Convertir los caracteres

Obtener _ binarios en un nimero
perimetros y entero

areas

Eliminar contornos
con areas y
perimefros

similares

!

Obtener centroides
y extremos de cada
contorno

ostrar imagen con
centroides, dngulos y
nimere de 1D

Figura 19: Diagrama de flujo del algoritmo para obtener la pose de los identificadores.
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Para el filtro Canny, se considerd hacer de manera similar a la calibracién e iterar decre-
mentando el valor del umbral, pero luego de realizar diversas pruebas con miltiples tamanos
de codigo y distintas condiciones de luz, se concluyé que un umbral de 50 % resulta en un
filtrado exitoso en todos los casos realizados. Luego de aplicar la méscara, ya que las sombras
o tonos pueden cambiar entre iteraciones debido a la luz ambiente, se pueden tener bordes
extra como se pueden ver en la Figura 20} Debido a esto, se rellenan los contornos cerrados.
En el caso de los identificadores, estos quedarian como un cuadrado blanco relleno; mientras
que los bordes sobrantes no tendrian ningin tipo de relleno.

Imagen luego de aplicar filtro Canny

Imagen luego de aplicar mascara

Figura 20: Imagen con filtro de bordes y mascara.

Al utilizar la funcion regionprops solicitando perimetros y areas, estas se pueden compa-
rar entre si. En el caso de los identificadores, estos dos serfan muy distintos, mientras que los
bordes extras seran muy similares. De esta manera, se eliminarian los que fueran similares,
haciendo un pequeio filtrado de los contornos segtin esta proporcién entre area y perimetro.
En la Figura[2I] se muestra un ejemplo del filtrado y se marca con circulos azules los centros
de los contornos encontrados.

Figura 21: Imagen con filtro de bordes y mascara (con filtro de proporcion).
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La funcion regionprops da como resultados propiedades de las regiones de una imagen bi-
naria (o en blanco y negro). Dos de las posibles propiedades son BoundingBox y Orientation.
La primera devuelve los puntos del rectdngulo horizontal mas pequeno que puede encerrar
completamente un area. Y la segunda da el dngulo de orientacion del area. Se decidié no
utilizar la primera ya que la orientaciéon de este rectangulo siempre es horizontal, aunque el
identificador se encuentre rotado, por lo que esto no es muy ttil para el procesamiento. En
su lugar se utilizo la funcion encontrada en . Esta funcién da un rectangulo con la misma
orientacién que el identificador. Por lo que esto se puede utilizar para recortar la secciéon de
la imagen original y facilitar el resto del cédigo. En la Figura [22] se muestra en colores las
esquinas de uno de los cuadros retornados por esta funcion. Y un ejemplo de los recortes de
identificadores resultantes de este proceso se muestra en la Figura

Pose de codigos

Figura 22: Imagen con nimeros de identificacién y poses encontradas.
Recorte de identificadores encontrados

Cadigo namero2

Cadigo nameros Cadigo nameros

Figura 23: Recortes de los identificadores encontrados.

Cadigo nimerot

Cadigo nimeros
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Para encontrar el angulo, se podria haber utilizado la propiedad Orientation, pero, al
menos en Matlab, se reconoce el eje principal (respecto al cual se referencia el angulo) como
el que tenga mayor cantidad de pixeles de longitud, por lo que si un borde resulta més
grueso que los demas, puede afectar el resultado y no ser tan exacto. Ya que se contaba
con las esquinas mostradas en la Figura 22] de cada identificador, tnicamente se calculé el
angulo entre dos de ellas. En especifico, las primeras dos (colores rojo y verde) para mantener
consistencia entre todos y que sea facilmente escalable. Estas siempre dan un valor entre
0° y 90°. Este angulo preliminar se ajustaria dependiendo del lugar del pivote en el recorte
de la Figura [23] Cabe notar que esta fue la manera en la que se implemento en las fases
anteriores.

Por ultimo, para el umbral de los valores puntuales del nimero del identificador, se
termind usando menor a 40 para un 0 (o cuadro negro), entre 40 y 145 para 1 (o cuadro
gris), y mayor a 145 para detectar el pivote. Este ultimo se hace para rotar los codigos y
que siempre se encuentre el pivote en la esquina superior izquierda para que cada 1/4 de
la imagen (como los circulos azules en la Figura equivalga al mismo valor en la cadena
binaria sin importar la orientacién original.

En la Figura[22] se muestra la imagen calibrada. Sobre esta, se marcan con circulos rojos
los centros de los marcadores y se agrega el texto con la informacién de identificacién y pose
a un lado.

8.5. Interfaz grafica de usuario

Teniendo los codigos en programas de texto funcionales, se procedio a disefiar una interfaz
grafica de usuario (GUI por sus siglas en inglés). Para separar los tres codigos principales
(generacion de codigos, calibracion y toma de pose) se hicieron pestanas separadas a través
de las cuales el usuario puede navegar dependiendo de lo que desee hacer. En cada una de
estas se coloco una imagen con el logotipo de la universidad y un area de texto originalmente
en blanco en la cual se indicard al usuario de cualquier mensaje relevante como errores o
resultados de procesos.

Una captura de la pestana de generacion de codigos se puede ver en la Figura[24] Se tiene
una entrada numeérica que directamente limita el valor permitido entre 0 y 255 para ahorrar
esta verificacion en el codigo. Se tiene también una entrada de texto en la que se ingresa el
nombre con el que se desea guardar la imagen. Ademas, hay un boton para generar el codigo
y otro para guardarlo. Este tltimo Gnicamente se activa luego de haber generado un cédigo.
Y cabe mencionar que se despliega la vista previa de la imagen en una figura externa en
lugar de estar embebida en la interfaz ya que si el usuario desea guardar la imagen con otro
formato distinto a “.jpg” puede hacerlo desde la figura. Esto da mas opciones al usuario de
desearlas.
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%4 Herramienta de CV para Robética Swarm — ([ >

Calibracion Toma de Pose Generacion de Codigos Comunicacion Debug

Mumero de codigo 0

Nombre del Archive | Codigo_generado

Generar Codigo
LNIWVERSIDAD

DEL VALLE

DE GUATEMALA Guardar Codigo

UVG

El archivo se guardara en formato jpg

Figura 24: Captura de pestana de generaciéon de codigos de interfaz grafica.

En la Figura [25] se ve una captura de la pestania de calibracion. Lo primero que se ve
es un menu desplegable para seleccionar la cadmara con la que se desea trabajar. En caso
que se trabaje con miltiples cAmaras para diferentes propésitos o que se tenga una camara
integrada, como en los portatiles. Y junto con este un botén para conectar a la camara.
Luego, un botén para realizar la calibracion (incluido la deteccion de obstaculos) y, en
caso de no obtener los resultados deseados, uno para realizar una seleccion manual. Cabe
mencionar que luego de hacer la seleccién, se debe presionar de nuevo el botén de calibrar
para que se ejecute el codigo.

Ya que el algoritmo procesa las posiciones en pixeles como dimensionales, se debe hacer
una conversion entre pixeles y las dimensionales que se deseen. Para eso se agregaron dos
entradas numeéricas en las que se ingresan los valores de longitud y ancho del area efectiva,
es decir, la distancia entre los marcadores circulares que denotan las esquinas. Estas dimen-
siones no tienen que ser estrictamente alguna unidad fija ya que no se hace ningun calculo
que las requiera. Por lo que el usuario debe de ingresar las medidas en las unidades que
desea los resultados.
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%4 Herramienta de CV para Robética Swarm — O x

Calibracion Toma de Pose Generacion de Codigos Comunicacion Debug
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Figura 25: Captura de pestana de calibracion de interfaz grafica.

Ya que es muy probable que las esquinas de la mesa y los obstaculos no varien entre
sesiones de uso del programa, se agregd un botén para guardar la calibracidon realizada y
otro para cargar la ultima calibraciéon guardada. Esto guarda cuarto variables: la variable
de la conexion con la camara, la matriz de transformaciéon de las esquinas, la mascara de
obstaculos y una referencia de las dimensiones de la imagen. Esto ahorra todo el proceso
de calibracién entre sesiones de trabajo. Luego de cargar las variables, se despliegan una
imagen de los resultados de la calibraciéon para verificar que sigan siendo correctos y no se
necesite de una nueva calibracién.

Se muestra una captura de la pestana de toma de poses en la Figura[26] Aqui se tiene un
botén para comenzar a tomar pose y otro para detenerlo. El primero se activa iinicamente
luego de tener los datos de calibracién, ya que sin ellos, no se puede ejecutar el codigo. En la
parte derecha, se tienen tres casillas de verificacion. Ya que para los resultados era necesario
guardar los tiempos entre ejecuciones, se agregd una casilla para activar o desactivar esta
parte del codigo, ya que no siempre se desea ejecutar. Otra casilla para verificar si se desea
realizar tinicamente una toma de pose o si se desea mantener en tiempo real. De ser asi, se
activa el boton para detener la toma de pose cuando se requiera. Y la ultima casilla para
desplegar los resultados. Esto puede acelerar el proceso ya que Matlab requiere de cierto
tiempo en desplegar las imagenes y sus resultados.
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%% Herramienta de CV para Robdtica Swarm - | x

Calibracion Toma de Pose Generacion de Codigos Comunicacion Debug

Guardar Tiempos
Toma de Pose
Bucle

Desplegar Imagen Parar Toma de Pose
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UNIVERSIDAD
DEL VALLE

DE GUATEMALA

]
Figura 26: Captura de pestana de toma de pose de interfaz grafica.

Ya que durante el desarrollo de los c6digos se tuvieron errores, para facilitar la depuracion
del programa y la identificacion de errores, se agregd una pestana de depuracion que se puede
ver en la Figura[27] En esta se tienen opciones como desplegar imagenes intermedias de los
procesos de calibraciéon y toma de pose, y trabajar con imagenes en lugar de camara. Todas
estas se fueron agregando conforme se consideraron necesarias.

%% Herramienta de CV para Robdtica Swarm - | X

Calibracion Toma de Pose Generacion de Codigos Comunicacion Debug

+'| Debug con Imagenes Extension | png Imagen |Imagen_p... ¥
Muostrar proceso Mostrar proceso
de mascara de toma de pose
Valor de Pivote 140
Valor de Gris 80
UNIVERSIDAD
UV DEL VALLE

DE GUATEMALA

Figura 27: Captura de pestana de depuracion de interfaz grafica.

Y por dltimo, debido a una integracién que se decidié hacer para validar el concepto de
implementacién en robotica de enjambre, se agregd una pestana para la comunicacién con
los agentes. En esta se puede habilitar o deshabilitar distintos protocolos de comunicacion y
agregar o eliminar las direcciones IP de los dispositivos necesarios en la red. Se hablara mas
a detalle de esto en la Secciéon Una captura de esta pestana se muestra en la Figura
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%% Herramienta de CV para Robdtica Swarm - | X
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Figura 28: Captura de pestana de comunicaciéon de interfaz grafica.

Aqui se tiene la opcién de utilizar protocolo UDP o TCP. Aunque para la integraciéon
dnicamente se utilizé el protocolo UDP, se mantuvo la opciéon de TCP ya que esta es una op-
cién muy utilizada también y se desea dar mas opciones al usuario. Para ambas se necesitan
los mismos parametros. Para esto se tiene una entrada numérica para el puerto de comuni-
cacién, una entrada numérica para el nimero de identificador del agente y una entrada de
texto para la direcciéon IP del gente. Y botones para agregar y eliminar IPs.

Por lo que por cada agente que se desee conectar, se debe de cambiar la direccion y
su respectivo nimero de identificador. Conforme se agreguen mas agentes, apareceran en
el listado de la parte inferior derecha. Esta no es editable directamente, sino se deben de
utilizar los botones de agregar y eliminar para modificarla. Cabe mencionar que ya que se
utiliza la misma entrada en la interfaz para el puerto de comunicacién, no se pueden tener
habilitados ambos protocolos.

8.6. Pruebas de paralelizaciéon

En Matlab existe la libreria llamada Parallel Computing Toolbox que se utiliza para pa-
ralelizacién, pero su uso méas comun es ejecutar multiples simulaciones de un programa con
diferentes condiciones iniciales o diferentes parametros. Sin embargo, es posible utilizar las
funciones de esta toolbox para crear funciones diferentes que se ejecuten como hilos sepa-
rados. También da opcién de hacer uso de una tarjeta grafica dedicada para procesamiento
intensivo de iméagenes. Como por ejemplo, en el articulo por Diener y Elsherbeni [25] se
reportan aceleraciones de tiempo significativas utilizando métodos desarrollados con esta
librerfa.

En esta libreria se pueden ejecutar cédigos paralelizados con trabajadores locales o, de
ser necesario, en miltiples computadoras conectadas a la misma red. Esto tltimo usualmente
se utiliza cuando se trabaja con cantidades de datos tan grandes que no se pueden procesar
Gnicamente en una computadora. Esto no serd necesario para los programas desarrollados
en este trabajo, por lo que se utilizaran trabajadores locales.
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Analizando el diagrama de flujo, se decidi6 dividir el coédigo de la abstracciéon de pose de
los robots en dos hilos secundarios y un hilo principal. En todos los c6digos multihilo existe
un hilo principal que maneja los hilos secundarios. En este caso, el hilo principal (Hilo 0) se
encargara inicamente de manejar los hilos secundarios, intercambiar informacion entre hilos
y de guardar los datos en un archivo. Esto puede ser reemplazado por transmision de los
resultados a través de los diversos protocolos de comunicacién disponibles. Los diagramas
de flujo de los hilos secundarios se pueden ver en la Figura 29
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Figura 29: Diagrama de flujo de los hilos utilizados para paralelizacion.



El primer hilo secundario (Hilo 1) se encargaria de obtener la captura de la imagen de
la caAmara, realizar el pre-procesamiento y obtener los datos de los contornos en la imagen.
Este hilo devuelve al hilo principal la imagen de la cAmara en escala de grises y los cuadros
delimitadores de los contornos de los identificadores.

El segundo hilo secundario (“Hilo 2”) ejecuta a su vez multiples sub-hilos, el namero
depende de la cantidad de identificadores. La libreria cuenta con una funcion (parfor) que
ejecuta un hilo distinto por cada indice dado. Por lo que en este Hilo 2, se ejecutan n sub-
hilos siendo n la cantidad de identificadores en el area de trabajo. Cada uno de estos hilos
recibird los datos devueltos por el Hilo 1. Con esta informacién, calculara la informaciéon
restante del identificador asignado al hilo. Es decir, se obtendran las coordenadas del centro,
el d4ngulo de orientacién y el nimero de identificador. Esta informacién serd regresada al
Hilo 2 y este se encargara de almacenarlo y ordenarlo. Por dltimo, estos datos se darédn de
vuelta al Hilo 0 y este se encargara de almacenarlos o transmitirlos.

Se considero realizar méas divisiones en el Hilo 1, pero en ese caso, se necesitaria inter-
cambiar mayor cantidad de variables y cada variable de tamafos grandes. Por lo que se
mantuvo en un hilo de manera que las variables finales del hilo fueran solo dos y del menor
tamano posible.

Cabe mencionar que la tinica diferencia entre el programa paralelizado y no paralelizado
es la creacién y ejecucion de las funciones en hilos. Todos los demés aspectos del codigo se
mantuvieron iguales para que la tGnica variable en esta prueba fuera la paralelizacion.

8.7. Validaciéon de concepto

Con el fin de validar que el concepto de esta herramienta es realmente aplicable a robética
de enjambre, se trabajé en conjunto con otros dos proyectos de graduacién en desarrollo
paralelo al de este documento. Uno por Alex Maas 26| y otro por Andrés Sierra [27]. El
primero implementa una versiéon modificada del algoritmo PSO en multiples Raspberry Pi
(agentes). Estas se conectan a una red por WiFi y se comunican entre si a través del protocolo
de comunicacion UDP. En cada iteracién, cada agente obtiene sus coordenadas, calcula su
propia iteracion local del algoritmo con una funcién de costo dada y envian sus resultados
entre si. Esta funcion de costo es una funcion numérica de la forma z = f(z,y); por ejemplo,
la funcién de una esfera. Con esta informacion, determinan cuél es el valor minimo para
seguir en esta direccion y encontrar la meta. Esta meta es un valor minimo (local o global).
En este caso, se busca proveer a cada agente con su pose respecto un sistema de coordenadas
global para que estas logren realizar sus calculos.

Idealmente, se deberia de tener un identificador sobre los agentes (en este caso las Rasp-
berry Pi). Sin embargo, atin no se cuenta con una plataforma maovil que realice el movimiento
automaético del agente. Y aunque este proyecto ya se encuentra en desarrollo, no se encuentra
en una etapa en la que se pueda incluir en esta integracién, por lo que se tuvo que prescindir
de la plataforma movil.

Se consider6 tener los identificadores sobre las Raspberry Pi y realizar los movimientos de
forma manual segtin fuesen necesarios. Pero esto traia una gran inconveniencia: que cada una
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necesitaria estar conectada a una fuente de alimentacion lo que significa multiples cables en
el drea de trabajo. Esto resulta en mayor problema para la detecciéon de identificadores pero
si estorbarian al momento de ajustar las posiciones entre cada iteracion. Por lo que se decidid
mantener las Raspberry Pi fuera de la mesa de pruebas y tnicamente los identificadores se
colocarfan directamente sobre la mesa de la misma manera que se realizé el desarrollo de
esta herramienta.

De igual manera, se realizo una verificacién que al tener el relieve de un objeto debajo
del identificador, este no causaria ningtn problema. Aunque se genera una sombra con el
suficiente contraste como para que el filtro Canny lo detecte, esta es eliminada y se logra
exitosamente una toma de pose como se muestra en la Figura [30]

Pose de codigos

Figura 30: Toma de pose con identificador sobre una Raspberry Pi.

En segundo trabajo con el que se realizaron pruebas iniciales de integracién implementa
una version del algoritmo Ant Colony Optimization (ACO). Este dado un mapa de nodos,
un punto de inicio y uno de meta, calcula la ruta 6ptima atravesando los nodos provistos.
Y procede a ejecutar un controlador que modulara el movimiento del agente para seguir
la trayectoria establecida por el algoritmo. En este caso, se buscarfa proveer al agente con
el mapa de nodos; tanto las coordenadas de los nodos como las conexiones entre ellos. Y
luego de tener establecida su trayectoria, ir proveyendo al agente de su posicién actual para
actualizar el controlador.

El mapa de nodos con el que se ha validado el algoritmo ACO ha sido en forma de
cuadricula. En el caso méas sencillo, todos los nodos se conectarian entre si, pero también
existe la posibilidad que algunas conexiones no sean posibles de navegar. Principalmente,
esto ocurriria cuando se detecte algiin objeto entre ellos. Por lo que se imprimieron y recor-
taron marcadores circulares iguales a los utilizados para las esquinas. Estos denotaran las
posiciones de los nodos del mapa. Y también rectangulos de x c¢m estos se utilizaran como
obstéculos entre los nodos para interrumpir las conexiones.
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Ya que la manera en la que se desarrollé la deteccién de obstéculos requiere que estos
sean estaticos, no se podré realizar una prueba dindmica en la que se interrumpan conexiones
entre iteraciones.

Caddigo adicional

En el caso de las pruebas con el algoritmo PSO, no se realiz6 ninguna modificacién ni
adicién al cédigo original. Sin embargo, para el algoritmo ACO, se necesita detectar los
nodos sin tratarlos como obstaculos. Por lo que se decidié hacer un paso extra durante la
calibracién. Luego de encontrar las esquinas del area de trabajo y detectar los obstaculos, se
colocaran los marcadores circulares que denotaran a los nodos. Con esta imagen se realiza
el diagrama de flujo que se ve en la Figura [BI] Este comienza de la misma manera a la
toma de pose, realizando una captura de la cAmara y aplicando varios filtros para obtener
una imagen con tnicamente los objetos que se desean. En este caso, se tendria una imagen
con los nodos. En esta se identifican los circulos de la misma manera que se realiza en la
calibracion.

Crdenar respecto a
coordenada eny

!

Enviar centros de

Inicio

Captura de
imagen de

camara obstalculos
Aplicar (por cada par de
transformacion nodos)
Detectar obstaculos
¢' enire nodos
Convertir a
escala de grises
v ) Si
Aplicar filiro de ¢ Obstaculo?
bordes Canny
L2
Aplicar mascara
de obstaculos
¥ Enviar conexion
Identificar
circulos
Fin

(Ordenar respecto a
coordenada en x

Figura 31: Diagrama de flujo de proceso de deteccion de nodos.

Ya que los nodos deben tener un orden y se encuentran distribuidos en forma de cua-
dricula, se ordenan. De primero se ordenan respecto a la coordenada z, agrupando los que
tengan un valor similar en esta coordenada. Y luego se ordenan conforme la coordenada
en y. Teniendo los datos de todos los nodos de manera ordenada, se procede a enviar las
coordenadas de cada nodo. Para esto, se establecié6 una cadena de caracteres que siga la
siguiente forma: C,ID, X,Y, en donde ID es el nimero de nodo, X es la coordenada en la
direccién x, Y es la coordenada en la direcciéon y con el identificador “C” para denotar que
se envia un conjunto de coordenadas. Estos valores se redondearon a una cifra, ya que en
este caso no se requerian cambios tan pequenos en posicion.
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Y por iltimo, se verifican las conexiones entre nodos. Para esto, se toma un par de
nodos colindantes y se realiza una interpolacién entre estos, generando una serie de puntos
de muestreo. En cada uno de estos, se toma el valor de la méscara de obstaculos obtenida en
la calibracién para verificar si existe un obstaculo entre estos nodos. En todas las pruebas
realizadas se mantuvo una cantidad de 10 puntos de muestreo entre nodos, pero esto limita
el tamafio y posiciéon de los obstaculos. Si se tienen obstaculos mas angostos, se tiene que
agregar més puntos de muestreo o verificar que el obstéculo se encuentre sobre alguno de
estos. De no existir un obstéculo entre el par de nodos, se envia la conexién de la siguiente
forma: G, D1, D5, donde I Dy e I Dy son el par de nodos a conectar y “G” es el identificador
para denotar que el comando es de conexion.

Adicionalmente, se tuvo que modificar el cédigo de toma de pose del robot. Ya que el
codigo original no toma en consideracion la existencia de los nodos, se tuvo que agregar un
filtro para eliminarlos. En este caso, se utiliz6 la propiedad “Circularidad” de cada contorno.
En este caso, Matlab calcula una proporcién entre area y perimetro de cada contorno de la
siguiente manera:

4% Area * 7

(2)

perimetro?

Para un circulo perfecto, el valor de la circularidad es 1.00. Sin embargo, en las imégenes
no se puede tener una circularidad perfecta debido a los pixeles que lo conforman. Esto
no permite tener un circulo, sino una aproximacién de un circulo. Por lo que los valores
reales de circularidad de un circulo segin pruebas iniciales se encuentra entre 1.05 y 1.3.
Entonces, durante el proceso de toma de pose, antes de obtener los centroides y demas
datos, se eliminan los contornos que tengan circularidad en este rango. Esto deja en la
imagen tnicamente los identificadores y se puede continuar con el algoritmo como se explicd
en la secciéon

8.8. Pruebas con robots en movimiento

Durante el desarrollo de los programas y la interfaz, se trabajé con identificadores esta-
ticos. En la validacién de la seccién se trabaj6é con identificadores que, aunque no rea-
lizaban un movimiento automatico con motores, se realizaba un movimiento manual entre
iteraciones. Esto para los algoritmos PSO y ACO significaba que se movian entre iteraciones.

Sin embargo, para esto, se tenia que ejecutar el c6digo mediante un botén en la interfaz
en cada iteracion. La razon principal de esto es que no se tiene una plataforma movil. Sin
embargo, al momento de contar con una plataforma que realice los movimientos del robot
constantemente y de manera auténoma, este método de ejecucion del codigo no seré comodo.
Por lo que se agregd una opcién para mantener la ejecuciéon en bucle. A su vez, también se
agregd un botén para detener el bucle de ejecuciéon. Esto permite poder trabajar con robots
en movimiento continuo y auténomo sin la necesidad de ejecutar el c6digo manualmente
cada vez que se requiera.
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cAPiTULO 9

Resultados

En este capitulo se presentan los resultados de todas las pruebas que se realizaron, tanto
de Matlab como de Python.

9.1. Matlab

9.1.1. Generacion de identificadores

En la Figura[32] se puede ver la imagen resultante de ejecutar el codigo con el parametro
de identificador namero 155.

4. Figure 1 — ] x

File Edit View |Insert Tools Desktop Window Help ~

Dgde | 2|08k E

Figura 32: Imagen resultante de generacion del codigo con ntimero 155.
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9.1.2. Calibracion de camara

En la Figura [33] se puede ver el ejemplo de una calibraciéon exitosa. Al lado izquierdo se
ve la imagen cortada y rotada de manera que inicamente el area de trabajo se observe luego
de la transformacion, y al lado derecho, se ve la méascara de obstaculos generada; en el caso
de la méscara, se tiene en color negro los pixeles en donde se encontraron obstaculos. Esta
puede luego utilizarse en otros algoritmos de planificaciéon de trayectorias para evitar dichos
obstaculos.

Imagen Calibrada Mascara de Obstaculos encontrados

Figura 33: Imagen resultante de la calibracion en Matlab.

El anterior fue un resultado exitoso tanto con la luz de la lampara de la mesa como con
las luces del laboratorio apagadas. Pero cuando cualquiera de estas se enciende, se tiene una
imagen como la que se observa en la Figura 34l Se puede apreciar que se forman franjas
negras en la imagen. Ambas fuentes de luz mencionadas contienen multiples puntos por
los cuales se emite la luz. Luego de realizar una prueba con una tnica bombilla LED de
12W se consiguid eliminar este patréon. Cabe mencionar que esto, en su mayoria, no resulta
en resultados incorrectos de parte de la herramienta, pero al presentar los resultados, esto
puede no ser deseado.

Figura 34: Imagen con franjas formadas por interferencia.
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9.1.3. Toma de pose

En la Figura[35]se puede ver la imagen resultante de la toma de pose exitosa. Esta misma
figura es modificada en tiempo real si es que se activa la opciéon en la interfaz. Sobre cada
indicador encontrado, se coloca un circulo para denotar el centroide encontrado, y tres textos
distintos mostrando el ntiimero del identificador encontrado, el dngulo y la posicion (z,y) al
que se encuentra. La dimensién del angulo se da en grados y respecto al eje x horizontal
(derecho). Las dimensiones de las coordenadas se encuentran en centimetros y respecto a la
esquina superior izquierda. Esto ya que Matlab reconoce este como el origen o (0,0) cm.

Pose de codigos

,414.6683)

Figura 35: Imagen resultante de la toma de pose en Matlab.

9.1.4. Tiempo de ejecucion

En este caso, se utilizaron dos dispositivos distintos para realizar las pruebas. Una compu-
tadora de escritorio del laboratorio C118 del edicifio CIT en la UVG y un portatil personal;
las especificaciones de ambos dispositivos se encuentran en el Cuadro

Computadora UVG | Portatil personal
Procesador Intel i7-10700 AMD A10-9600P Rb5
Memoria RAM (GB) 16.0 16.0
Tarjeta grafica Quadro P400 -

Cuadro 1: Cuadro de especificaciones de dispositivos utilizados

Cabe mencionar que para las pruebas con la computadora del CIT no se utiliz6 la mesa
de pruebas como en el portatil, sino que se redujo el area de trabajo a 1/3 aproximadamente.
Esto puede que influyera en los resultados.

En ambos dispositivos se tomaron 500 datos de tiempos de ejecucién y se realizé un
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pequetio andlisis estadistico que se puede ver en el Cuadro [2] Es importante mencionar
que en todas las iteraciones de estas pruebas se ejecuté el codigo sin opcion de desplegar
resultados en una imagen. En el caso del portatil con un tnico identificador, este tardo en
promedio 6.985 s, pero cabe mencionar que esta mantiene ciertos procesos de fondo que
consumen muchos recursos, por lo que los tiempos son altos. En cuanto a la computadora
de la UVG, los tiempos de ejecuciéon se pueden ver en la gréifica de la Figura

. cos - Desviacién

Media (s) | Maximo (s) | Minimo (s) Estandar (s)
1 Identificador (CIT) 0.1061 0.2358 0.0918 0.0134
1 Identificador (Portatil) 6.9848 8.1487 6.4697 0.2894

Cuadro 2: Cuadro de estadisticas de tiempos de ejecucion

Tiempo (s)

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Media 0.1061 0.1216 0.1365 0.1519 0.17 0.2532 03322 0.4086 0.4953
Maximo 0.2358 0.3589 0.2752 0.1901 0.2122 0.33 0.5026 0.4883 0.6142
Minimo 0.0918 0.1066 0.1188 0.1334 0.1498 0.2228 0.2919 0.3677 0.4383
Desviacion Estandar 0.0134 0.0156 0.0146 0.0126 0.0125 0.0177 0.0241 0.0227 0.0305

Cantidad de identificadores (unidades)

Media Méximo Minimo

Desviacion Estandar

Figura 36: Grafica de tiempos de ejecucién contra cantidad de identificadores.

Se puede ver que el valor promedio aumenta conforme la cantidad de identificadores
aumenta. En estas pruebas se llegd a colocar hasta 25 identificadores resultando en un
promedio de 0.4953 seg. Basado en los resultados, se puede ver un comportamiento lineal
tanto en el tiempo promedio como el minimo. Es evidente que esto puede llegar a ser un
problema, especialmente en aplicaciones de robotica de enjambre en donde se puede llegar
a tener cientos de agentes.

Sin embargo, algo notable es que aunque el tiempo promedio aumente, la desviacién
estandar se mantiene casi constante. Por lo que para una aplicacién en la que se prefiera una
tasa de refresco més constante sin necesidad de tener tiempos muy bajos, esta herramienta
seria ideal.

Lo siguiente fue realizar pruebas con los codigos paralelizados. En este caso, antes del bu-
cle principal, se debe de inicializar las instancias de los multiples trabajadores que realizarian
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las tareas de los nodos. Esto se ve limitado por el equipo en el que se realice y la capacidad
del procesador. En las pruebas realizadas a continuacién se utilizaron 8 trabajadores, aunque
se realizaron pruebas con menor cantidad de trabajadores pero, estadisticamente, no existe
diferencia en los tiempos de ejecucion.

Las primeras veces que se utilizé la herramienta se verificaron los tiempos individuales
de cada iteracién y se noté que durante las primeras iteraciones luego de inicializar a los
trabajadores, los tiempos eran mayores. Luego de alrededor de 10 iteraciones, el tiempo
se estabilizaba en un rango. Por esta razon, se realizaron 550 iteraciones, pero para las
estadisticas se tomaron en consideracion las tultimas 500 iteraciones. En la Figura [37] se
muestra las graficas de tiempos conforme se aumentan la cantidad de identificadores en el
area de trabajo. En color verde se muestran los tiempos sin paralelizacién y en color turquesa
se muestran los tiempos con paralelizacion.

Tiempo de ejecucion variando cantidad de identificadores

0.7

0.3

0 5 10 15 20 25

)

—@— Sin paralelizacion =~ —@—Paralelizado

Figura 37: Grafica de comparaciéon de tiempos entre programacion secuencia y multihilos
aumentando la cantidad de identificadores.

Es posible ver que entre 5 y 7 identificadores, el tiempo con paralelizaciéon implementada
es menor a la programacion secuencial. Sin embargo, para cantidades fuera de este rango no
es el caso. Para una menor cantidad, se considera que el tiempo de creaciéon, destruccion y
manejo de hilos es mayor al tiempo ahorrado con la paralelizacién. Este tiempo se llega a
compensar al llegar a 5, pero a partir de 8 identificadores, el tiempo de transmision de datos
hacia los hilos incrementa mas rapido que el tiempo ahorrado.

Por lo que es posible obtener una mejora en el tiempo de ejecuciéon, sin embargo para
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que esta se mantenga conforme se aumenta la cantidad de identificadores, se necesita una
manera de disminuir la cantidad de datos enviados a cada hilo. Una opcién es tener una
variable global a la que acceda cada hilo en lugar de crear nuevas variables en cada hilo, pero
debido a la manera que las funciones de paralelizacion funcionan en Matlab, no se puede
tener una variable global a la que accedan todos los hilos.

Un gran obstaculo para la paralelizacion efectiva de esta herramienta es que el cédigo
resulta ser lineal. Con esto se refiere a que casi todas las operaciones dependen de los
resultados de la operacién anterior. Esto es méas facil de notar en el diagrama de flujo de la
Figura[I9 en la que se tiene un flujo en linea “recta” por un tnico camino. Por lo que estos
resultados no implican que sea imposible el disminuir los tiempos de ejecucién a través de la
paralelizacion, sino que con las divisiones en hilos seleccionadas para esta implementacién no
resulto en esto. Es posible que limitando las condiciones de uso o seleccionando otra divisiéon
en el cédigo para los hilos se pueda llegar a un mejor resultado.

9.1.5. Precision

En esta prueba, se hicieron mediciones con el programa y se tomaron las mismas me-
diciones con una cinta métrica marca Stanley para la posicién y un transportador marca
Artesco. Estas se compararon entre si para verificar el grado de precision de las mediciones
que resultan en el programa. En el Cuadro [3] se muestran los resultados de dicha prueba.

ID

Herramienta Medidas teoricas Porcentaje de error (%)

z (cm) |y (cm) | 0 (°) z (cm) [y (cm) [0 (°) |z y 0

255 | 20.5425 | 10.5684 | 45.0343 | 20.7 10.7 45.3 | 0.761 | 1.230 | 0.587

30 | 82.4219 | 17.8128 | 64.7133 | 82.6 17.7 65 0.216 | 0.637 | 0.441

40 | 84.831 | 36.2762 | 63.4974 | 84.9 36.5 63.1 | 0.081 | 0.613 | 0.630

0 50.0799 | 43.8914 | 203.2723 | 50.5 43.3 201.4 | 0.832 | 1.366 | 0.930

50 | 26.2968 | 57.0546 | 337.4734 | 26.5 56.5 335 0.767 | 0.982 | 0.738

Cuadro 3: Cuadro de resultados de pruebas de precisiéon en Matlab

Se aprecia que los porcentajes de error para las medidas son todos menores a 1.5% y
los angulos no sobrepasan el 1% de error. Estos valores, aunque de por si son bajos, se
pueden mejorar facilmente. Aparte del posible error durante las mediciones teéricas debido
a los instrumentos de medicién y el proceso de medicién, la mayor fuente de error es la
transformacién proyectiva.

En la seccion 8.2 se menciona que se utilizé6 una transformaciéon de tipo proyectiva ya
que es posible que las esquinas seleccionadas no se encuentren perfectamente perpendiculares
entre si. Durante esta prueba de precision, no se procur6 esto, ya que no todos los usuarios
de esta herramienta lo haran. Por lo que de si se toma el tiempo necesario para colocar los
marcadores de mejor manera, los resultados podrian mejorar.
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9.1.6. Validaciéon de concepto

Como mencionado en la seccion [8.7] las siguientes pruebas se realizaron en conjunto con
los trabajos de graduacion [26] para el algoritmo PSO y |27] para el algoritmo ACO.

Algoritmo PSO

Para realizar esta validacion se hizo que ambas herramientas (Vision por computadora y
algoritmo PSO) funcionaran conjuntamente. En esta se colocaron cuatro identificadores en
posiciones cercanas al origen (esquina superior izquierda). Ya que esta fue la primera prueba,
se quiso hacer sencilla y rapida dnicamente para comprobar qué errores o dificultades se
podrian tener con esta metodologia.

Esta primera prueba llevo un total de 30 iteraciones para que todos los identificadores
lograran converger al origen. Entre cada iteraciéon se realizaba una toma de pose y los
resultados luego se envian a sus respectivas direcciones IP. En la Figura |38 se puede ver la
captura de las consolas de los agentes final. En esta se puede ver que segtn las posiciones
de la herramienta eran proveidas, el agente realizaba la iteraciéon siguiente de su algoritmo.
La pose recibida por el agente se despliega con el formato “Coordenadas agente n son: x, vy,
0”, donde n es el nimero del agente, y x, y, € son los valores de la pose del agente en ese
instante. En la Figura [39 se muestra la posicion inicial de los identificadores.

bal Inicial: 104

Figura 38: Captura de consolas finales de agentes (Prueba inicial PSO).
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Figura 39: Imagen de posiciones iniciales de agentes (Prueba inicial PSO).

En la Figura[d0]se puede ver la imagen con las posiciones finales. Es de notar que algunos
de ellos se encontraban parcialmente fuera del area de trabajo o superpuestos entre si. Esto
causaba conflicto al momento de procesar la imagen, por lo que no se lograba detectar
de manera correcta esos identificadores. Por esta misma razon, en la Figura 3§ se puede
notar que el namero de iteracién final no es el mismo en todas; al no poder detectar los
identificadores, no se lograba actualizar el agente.

Figura 40: Imagen de posiciones finales de agentes (Prueba inicial PSO).
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Es importante mencionar que aunque la comunicacién entre la herramienta y los agentes
fue exitosa y estos lograron ejecutar su algoritmo en todo momento, este no fue el caso de
deteccion de los identificadores. Esto se dio en dos casos: cuando el identificador se encon-
traba parcialmente fuera del area de trabajo y cuando dos identificadores se superponian.
En el primer caso, el filtro de bordes no logra detectar un borde en la parte del identificador
que se encuentra fuera, por lo que el contorno lo logra cerrarse y rellenarse y es eliminado
por el codigo. En el segundo caso se debe a que ambos se detectan como un tnico contorno,
lo que causa que se no identifiquen por separado y el dato resultante sea incorrecto.

Tomando en consideraciéon estas limitantes en consideraciéon, para la segunda prueba
se decidi6 mover el origen del sistema de coordenadas hacia el centro del area de trabajo.
De esta manera, los identificadores no se saldrian del area de trabajo ya que el punto de
meta seré el centro. También se separaron los marcadores uniformemente para evitar que se
superpongan entre si. En las Figuras y 4] se muestra una serie de iméagenes que
demuestran el movimiento que se tuvo de los agentes.

Figura 41: Tmagen de posiciones iniciales de agentes (Prueba final PSO).

Figura 42: Imagen de posiciones en iteracion 25 de agentes (Prueba final PSO).
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Figura 43: Imagen de posiciones en iteraciéon 64 de agentes (Prueba final PSO).

Figura 44: Imagen de posiciones finales de agentes (Prueba final PSO).

Para esta prueba, se hicieron 79 iteraciones en total. Los cambios de posicion se reali-
zaron moviendo los marcadores de manera manual. Y cabe mencionar que el cambio en las
posiciones no se realizé6 con ningin método de medicién. Esto ya que el propésito de esta
prueba no era medir la exactitud del algoritmo PSO.
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Algoritmo ACO

De la misma manera que para el algoritmo PSO, se hizo que las herramientas (en este caso
Vision por Computadora y algoritmo ACO) funcionaran en conjunto. Primero se debe hacer
mencion que en todas las imagenes de esta seccidon se marcara con color azul el nodo destino,
con color rojo el nodo de origen y con color verde la ruta calculada por el algoritmo ACO.
En este caso se comenz6 validando con el caso mas sencillo en el que no existen obstaculos y
la ruta optima es una diagonal. En las Figuras [45] [46] y [47] se muestran capturas del proceso
de movimiento del agente.

MEJOR RUTA:
1611 16
Longitud: 73.3498

Posicion Actual:

7.6, 5.5

Posicion Siguiente:

21.3, 14.6

velocidad del motor izquierdo: 2
Velocidad del motor derecho: 2

Mensaje recibido: P,18.4,12,320.7
Coordenadas recibidas del robot: 18.4,12,320.7

Posicion Actual:
18.4, 12

Posicion Siguiente:

21.3, 14.6

Velocidad del motor izquierdo: 2
Velocidad del motor derecho: 2

Mensaje recibido: P,21.5,14.9,310.6
Coordenadas recibidas del robot: 21.5,14.9,310.6

Posicion Actual:

21.5, 14.9

Posicion Siguiente:

21.3, 14.6

Posicion Siguiente cambia a:
39.9, 32.4

velocidad del motor izquierdo: O
Velocidad del motor derecho: -2

Mensaje recibido: P,21.5,14.9,309.8
Coordenadas recibidas del robot: 21.5,14.9,309.8

Posicion Actual:
21.5, 14.9
Posicion Siguiente:
39.9, 32.4

®
® [
x=17.6 @
Y=5.5

Theta = 310.5 |

Figura 45: Imagen de posiciones iniciales de agentes (Prueba inicial ACO).
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Posicion Actual:

55.6, 45.6

Posicion Siguiente:

58, 48.5

Velocidad del motor izquierdo:
velocidad del motor derecho: 2

Mensaje recibido: P,58.6,48.7,
Coordenadas recibidas del robot:

Actu
.7
Posicion Siguiente:
58, 48.5
Posicion Siguiente cambia a:
76.8, 62.4

velocidad del motor izquierdo: O
velocidad del motor derecho: -2

Mensaje recibido: P,58.6,48.7,307.3
Coordenadas recibidas del robot: 58.6,48.7,307.3

Posicion Actual:

58.6, 48.7

Posicion Siguiente:

76.8, 62.4

velocidad del motor izquierdo: 0.639035
velocidad del motor derecho: 0.639035

Mensaje recibido: P,61.1,51.7,309.4
coordenadas recibidas del robot: 61.1,51.7,309.4

Posicion Actual:
51.7
Posicion Siguiente:
76.8, 62.4
Velocidad del motor izquierdo: 2
velocidad del motor derecho: 2

Mensaje recibido: P,74.5,59.8,317.9
Coordenadas recibidas del robot: 74.5,59.8,317.9

X =55.6
Y=45.6
‘The'ta =3129

Figura 46: Imagen de posiciones intermedias de agentes (Prueba inicial ACO).
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Mensaje recibido: P,58.6,48.7,307.3
Coordenadas recibidas del robot: 58.6,48.7,

Posicion Actual:

58.6, 48.7

Posicion Siguiente:

76.8, 62.4

velocidad del motor izquierdo: 0.639035
velocidad del motor derecho: 0.639035

Mensaje recibido: P,61.1,51.7,309.4
coordenadas recibidas del robot: 61.1,51.7,

Posicion Actual:
61.1, 51.7
ici Siguiente:
76.8, 62.4
velocidad del motor izquierdo: 2
velocidad del motor derecho: 2

Mensaje recibido: P,74.5,59.8,317.9
coordenadas recibidas del robot: 74.5,59.

Posicion Actual:

74.5, 59.8

Posicion Siguiente:

76.8, 62.4

Velocidad del motor izquierdo: 0.178365
velocidad del motor derecho: 0.178365

Mensaje recibido: P,77.1,62.1,321.3
Coordenadas recibidas del robot: 77.1,62.1,

Posicion Actual:
77.1, 62.1
Posicion Siguiente:
76.8, 62.4

META ALCANZADA !

velocidad del motor izquierdo: O
velocidad del motor derecho: 0

pi1@IEUVG: : )/ An Tor

® ® P4 °
° ® [} ©
@ ® 'Y
x=771 ‘

Y=621
.The'ta =3213

Figura 47: Imagen de posiciones finales de agentes (Prueba inicial ACO).

En estas imégenes también se muestra una captura de la consola y se resalta la iteracion
actual. Se puede ver que existe una correspondencia entre lo que se detecta con la herramienta
y lo que recibe el agente. También que el algoritmo logra cambiar de nodo objetivo conforme
se acerca al objetivo actual, siguiendo la trayectoria mostrada. Lo siguiente fue realizar
una serie de pruebas similares pero cambiando los nodos iniciales y finales para formar
distintas trayectorias. No se incluiran imagenes de estas pruebas ya que son similares a las
ya mostradas tinicamente cambiando la trayectoria recorrida.



Teniendo validada la integridad de la transmisiéon de datos, la reconstruccién del mapa,
las conexiones y el movimiento del agente, se procedi6 a realizar pruebas con obstaculos. Se
comenzd con un caso simple, comenzando con la base de la prueba demostrada con ante-
rioridad, pero para evitar que siga esta ruta diagonal, se interrumpe una de las conexiones.
Esto forzara al agente a rodear esa conexion. En las Figuras [A8] [49) y 50| se muestra la serie
de imagenes del movimiento realizado por el agente. En este caso se utilizé un celular como
obstaculo como primer objeto.

Figura 48: Imagen de posiciones iniciales de agentes (Prueba inicial de obstaculos ACO).

Figura 49: Imagen de posiciones intermedias de agentes (Prueba inicial de obstéaculos ACO).
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Figura 50: Imagen de posiciones finales de agentes (Prueba inicial de obstaculos ACO).

Con esta prueba se confirmé que las conexiones obstruidas por el obstaculo no se realiza-
ron. Por lo que se procedi6 a hacer una prueba con mayor cantidad de obstaculos de manera
que dnicamente existiera una ruta posible procurando que esta no fuera tan sencilla como
las pruebas anteriores. Ya que se requerian multiples obstaculos para eliminar conexiones,
se imprimieron rectangulos color negro que abarcan un area méas grande. En las Figuras
b2] y B3] se muestra la secuencia de iméagenes del movimiento del agente.

Figura 51: Imagen de posiciones iniciales de agentes (Ruta limitada por multiples obstaculos).

61



Figura 52: Imagen de posiciones intermedias de agentes (Ruta limitada por multiples obstaculos).

Figura 53: Imagen de posiciones finales de agentes (Ruta limitada por multiples obstaculos).

Por ultimo, se realizé una prueba en la que se tenian cuatro posibles rutas que el agente
podia elegir. No todas tenian la misma distancia a recorrer, por lo que el algoritmo debia
de seleccionar la 6ptima. En las Figuras [54] 55 y [56] se observa en color verde la ruta que el
algoritmo eligio, y en otros colores las demés rutas que se podian elegir.
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Figura 54: Imagen de posiciones iniciales de agentes (Multiples rutas disponibles).

O @

Figura 55: Imagen de posiciones intermedias de agentes (Multiples rutas disponibles).
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Figura 56: Imagen de posiciones finales de agentes (Multiples rutas disponibles).

Es facil de reconocer que el agente efectivamente tomoé la ruta més corta para llegar
a su meta. Por lo que se puede decir que al momento de realizar la integraciéon, tanto el
mapa, las conexiones, la deteccién de pose del agente, la deteccién de obstaculos estéticos y
el algoritmo ACO siguen funcionando de manera correcta.

9.1.7. Pruebas con robots en movimiento

Para realizar esta validacién, se utilizé un area de aproximadamente 67 x 50 ¢m. Para
la calibracién no se incluyeron obstaculos aunque esto no deberia de ser problema para la
herramienta. Luego de la calibracion, se colocaron 6 identificadores en el area de trabajo. Y
por ultimo, se ejecut6d la herramienta en bucle.

Esta prueba se grabd en un video que se colocd en una carpeta compartida en el si-
guiente En este video se puede ver una figura de Matlab en la que se despliegan los
resultados de pose. Y se observa como se realiza el movimiento de los identificadores. Como
antes mencionado, estos movimientos se realizaron con la mano pero esto de igual manera
demuestra un movimiento en los identificadores.

Algo importante a resaltar es que los tiempos de ejecucién aumentan ligeramente en
cada iteracién. Esto tinicamente ocurre si se despliega la imagen con los resultados. Esto
se verifico realizando la misma prueba en bucle pero tnicamente guardando los tiempos de
ejecucién sin mostrar los resultados.

Cuando se tiene la herramienta en bucle, luego de 300 iteraciones, el tiempo medio de
ejecucion es de 0.2115 seg, con desviacion estandar de 0.0420 seg y revisando manualmente
los resultados, los incrementos son de 0.001 seg por iteracion aproximadamente. Esto resulta
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en una diferencia entre el ultimo valor y el primero de 0.1716 seg. Por el otro lado, si
no se despliegan los resultados, se tiene una media de 0.1068 seg, desviaciéon estandar de
0.0212 seg, diferencia entre extremos de 0.0116. Al revisar los datos individuales, no se nota
ningtn aumento constante entre iteraciones.

De los resultados anteriores se puede ver que el despliegue de los resultados duplica el
tiempo medio de ejecucién y que los valores aumenta progresivamente. Sin embargo, si se
desea una frecuencia de muestreo mas constante, se puede utilizar la herramienta sin mostrar
los resultados y tnicamente transmitir los datos o guardarlos en un archivo para el uso en
otro programa.

9.2. Python

Este proyecto de investigacién comenzé en el 2019 con la tesis de André Rodas [4].
En esta se desarrolld la herramienta en el lenguaje de C y se utilizé la mesa de pruebas
que se encuentra en la UVG para comprobar y desarrollarla. Lamentablemente, debido a
la pandemia del Covid-19, la herramienta en Python no se pudo comprobar en esta mesa,
sino se utiliz6 un prototipo de mucho menor tamano. Por esta razon, en la tesis [5] se
recomendaba verificar esta en la mesa UVG en caso que el aumento de tamano generar
algin inconveniente. Por esta razén, uno de los objetivos de este trabajo fue realizar estas
pruebas.

Se replicaron las pruebas que se realizaron en |5] pero en la mesa de pruebas de la UVG.
No se realiz6é ningtin cambio a la herramienta existente para las siguientes pruebas, por lo
que los resultados de la toma de pose se muestran en la terminal de ejecuciéon del programa
en lugar de en la interfaz.

9.2.1. Calibracion

En la Figura[57] se puede ver un ejemplo de la calibracion teniendo un marcador circular
extra en el interior del area (encerrada con color rojo para para facilitar la distincion). El
resultado es una calibracion tomando en consideracion las esquinas adecuadas.

NoTA s
NOTA 2(+): Mejores resutados s obtienen con umacon drecta sobre la mesa

Figura 57: Imagen resultante de la toma de pose en Python con marcador circular interno extra.
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En la Figura se realiz6 un experimento similar pero esta vez, se coloco el marcador
circular en el exterior del area de trabajo. En el trabajo de Guerra, se menciona que este
puede llegar a ser un problema por la manera en que se seleccionan las esquinas de manera
que las mas cercanas a las esquina de la imagen original son seleccionadas. En la Figura
se puede ver el resultado. A primera vista se puede pensar que es correcta, pero en realidad,
se seleccioné el marcador circular externo en lugar del interno. Esto se puede ver ya que en
el resultado se puede apreciar un marcador circular interno (que debi6 ser seleccionada pero
no lo fue); aparte, los identificadores se encuentran deformados debido a que las esquinas
seleccionadas no se encuentran de manera perpendiculares.

® .
O]

Figura 58: Imagen resultante de la toma de pose en Python con marcador circular interno extra sin
calibrar.

7 Sistemna Swarm - Mesa Robotat - [m} x

Calibracion® Generacion Identificador

Reinidiar calibracon Generar Codigo l:l

Obtencion de Pose**

Tomar Pose

Detener Procesamiento

OG)

NOTA 1(%): Calbrar hasta ver las 4 esquinas del tablero (Presionar Reiniciar Calibracon)

NOTA 2(*%): Mejores resultados se obtienen con fumacion directa sobre la mesa

Figura 59: Imagen resultante de la toma de pose en Python con marcador circular externo extra
calibrado.
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En la Figura [60] se puede ver un ejemplo de una toma de pose exitosa. Se agregaron
manualmente los valores de los codigos que se esperaban en la imagen de la interfaz. En el
cuadrado rojo, se encerraron los resultados. Estos son el ID del robot y debajo un vector de
nameros en el formato [X,Y,0]. Se puede ver que reconoce todos los identificadores con los
valores de ID que corresponden y valores de posicién y angulo aproximadamente correctos.

® 7 Sistena Swarm - Mesa Robotat

Calibracion®

Calibras Reiniciar calibracion

Obtencion de Pose™=

Tomar Pose

Detener Procesamiento

@50

NOTA 1(%): Calbrar hasta ver las 4 esquinas del tablera (Presionar Renidar Calibracion)

NOTA 2(*%): Mejores resultados s obtienen con lumacion drecta sobre la mesa

Generacion Identificador

[ nineo |

Generar Codigo

mi0s $255

Ho

Figura 60: Imagen resultante de la toma de pose en Python.

Luego, se agreg6 un obstaculo al igual de los de Matlab y en la Figura [61] se puede ver
que los resultados siguen siendo los correctos y no toma en cuenta el obstaculo en ningtn

momento.

hon Final 1y

® 7 Sistena Swarm - Mesa Robotat

Calibracion®

Calibras Reiniciar calibracion
Obtencion de Pose™=

Tomar Pose

Detener Procesamiento

@50

NOTA 1(): Calborar hasta ver las 4 esquinas de! tablero (Presionar Reinidar Calibracion)
NOTA 2(*¥): Mejores resultados se obtienen con lumacion directa sobre | mesa

Generadion Identificador

[ nineo |

Generar Codigo

mios $ 255

Ho

Figura 61: Imagen resultante de la toma de pose en Python con un obstaculo.
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Las pruebas anteriores, al igual que se hizo mencién en los resultados de Matlab, se
iluminé con una ldmpara con una tnica bombilla LED de 12W. En la Figura [62| se muestra
un resultado del intento de toma de pose con las lamparas del laboratorio encendidas. De
nuevo, se pueden ver las franjas negras que causan problemas en el programa. Esto nos
ayuda a verificar que el problema en realidad es parte del equipo utilizado y no de la
implementacién en cédigo de Matlab. En la Figura [63| se muestra un intento con la lampara
de la mesa encendida. En esta se puede ver que las franjas se encuentra mas resaltadas atun.

B Sistema Swarm - Mesa Robotat - o x

Calibracion® Generacion Identificador

Calibra Renicar calioracn Generar Codigo

Obtencion de Pose™

Tomar Pose

Detener Procesamiento

2.e46, ©.845

NOTA 1(=): Calibrar hasta ver las 4 esquinas del tablero (Presionar Reiniciar Calibracion)
NOTA 2(=%): Mejores resuitados se obtienen con ilumacion directa sobre la mesa

2.e46, ©.845

B Sistema Swarm - Mesa Robotat - [m) x
Calibracion® Generacion Identificador
Calibra Reiniciar calbracion Generar Codigo

Obtencion de Pose™=

Tomar Pose

Detener Procesamiento

NOTA 1(*): Calibrar hasta ver las 4 esquinas del tablero (Presionar Reiniiar Calibracion)

MOTA 2(*%): Mejores resultados se obtienen con iumacion directa sobre la mesa

Figura 63: Imagen resultante de la toma de pose en Python con lamparas de la mesa encendidas.
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9.2.2. Precision

Similar a lo hecho en la subseccion [0.1.5] se realiz6 una prueba de precision con los
resultados dados por la herramienta en Python. Estos luego se midieron con una cinta
métrica marca Stanley para la posicion y un transportador marca Artesco. Los resultados
se presentan en el Cuadro [4

Herramienta Medidas teoricas Porcentaje de error (%)
ID S S

z (cm) |y (cm) | 0 () | = (cm) |y (cm) | 6 (%) |« y 0
50 | 19.071 | 51.441 | 87 19 52.2 86.5 | 0.374% | 1.454% | 0.578 %

0 35.147 | 42.933 | 244 | 34.6 42.8 244.8 | 1.581% | 0.311% | 0.327%

40 | 70.293 | 35.316 | 27 70.8 35.7 274 1 0.716% | 1.076 % | 1.460 %

30 | 67.797 | 17.213 | 25 67.5 17.7 25.3 | 0.440% | 2.751% | 1.186 %

255 | 20.669 | 10.09 43 20.8 10.8 423 | 0.630% | 6.574% | 1.655%

Cuadro 4: Cuadro de resultados de pruebas de precisiéon en Python

Se puede notar que los porcentajes de error en las medidas son menores a 2.8 % y menor
a 1.7% para los angulos. Similar a los resultados de la subseccién estos se pueden
mejorar de gran manera tomando el tiempo de colocar los marcadores circulares con mayor

precision.
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capituLo 10

Conclusiones

. Se realiz6 la migraciéon de los algoritmos de visiéon por computadora desarrollados en
fases previas al lenguaje de Matlab.

. En el proceso de desarrollo se agregaron nuevas funcionalidades. Entre las més impor-
tantes se encuentran la deteccién de obstaculos, la deteccién de nodos para creacién
de mapas utilizados en algoritmos de robdtica de enjambre, y la transmisiéon de datos
entre dispositivos usando protocolos de red (UDP y TCP).

. Es posible realizar el mapeo del area de trabajo detectando obstéaculos estaticos sobre la
misma sin importar la forma que tengan, siempre y cuando creen el suficiente contraste
de color con la superficie de la mesa.

. De manera similar a los resultados en |5, al paralelizar los algoritmos de visién por
computadora se determiné que el tiempo de overhead supera al tiempo ahorrado en el
procesamiento de datos.

. Es posible realizar la detecciéon de identificadores en movimiento con tasas de refresco
moderadas.

. Los tiempos de ejecucién no se ven afectados de gran manera al aumentar el niimero
de identificadores en el area de trabajo. Sin embargo, debido a que para aplicaciones
de robotica de enjambre se puede llegar a tener grandes cantidades de identificadores,
esta diferencia puede acumularse y llegar a ser significativa.

. La herramienta en Python funciona de la misma manera en la mesa UVG que en las
pruebas realizadas en la fase anterior.

. Al aumentar el tamano del area de trabajo en la herramienta de Python, el error
aumenta a un maximo de 2.8 % para posiciones y 1.7 % para angulos.

. El error porcentual maximo de la herramienta de Matlab es de 1.5 % para posiciones
y 1% para angulos.
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10.

11.

12.

La herramienta logré ser utilizada y validada con aplicaciones simples de roboética de
enjambre bajo condiciones controladas.

Utilizar lamparas con multiples fuentes de iluminaciéon puede resultar en patrones
de interferencia en las imagenes. Esto puede resultar en reconocimiento errénea del
ntmero de los identificadores.

La herramienta debe de ser calibrada segtn las condiciones en las que se le dara uso,
esto puede resultar en un error en el nimero de los identificadores.
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capiTuLo 11

Recomendaciones

. De manera similar a las pruebas de integracién que se realizaron con proyectos utili-
zando algoritmos PSO y ACOQO, realizar integracién con otros algoritmos o variantes de
estos.

. Dar seguimiento a la integraciéon con los algoritmos PSO y ACO con una plataforma
movil.

. Plantear una implementacion distinta de la paralelizacion del codigo.

. Modificar la deteccién de obstaculos para tener un sistema completamente dinamico
que pueda responder a cambios en los obstaculos. Esto puede realizarse detectando
cuadrados y otras formas para distinguir los marcadores del resto, de manera similar
a la que se hizo para los nodos de los mapas utilizados en los algoritmos ACO.

. Tener opcioén de eliminar conexiones en los mapas de algoritmos ACO sin necesidad de
colocar un obstaculo entre los nodos, permitiendo realizar mapas de conexiones mas
complejos sin alterar el terreno al incluir obstaculos extra. En las pruebas realizadas
en este trabajo se necesitaba de obstaculos para eliminar conexiones porque no existe
una opcién de eliminar una conexion sin esto. Para esto se puede utilizar un sistema
de colores para realizar las conexiones en los mapas ACO.
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