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Algoritmo

BSD

Gradiente

Kernel

Pixel

Puente H

Raspberry Pi

GLOSARIO

Conjunto de instrucciones ordenadas

secuencialmente para realizar una tarea especifica.

Berkeley Software Distribution, sistema operativo
derivado de UNIX.

Generalizaciéon del concepto de derivada matemética
para funciones de varias variables. Indica la direccion

de maximo cambio para una funcion dada.

Matriz de convolucién utilizada para aplicacion de

distintos tipos de filtros a imagenes.

Unidad més pequefia de una imagen digital.

Circuito eléctrico utilizado generalmente para permitir

a un motor girar en ambos sentidos.

Ordenador de placa reducida de bajo coste.
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RESUMEN

En este trabajo de graduacién se presenta la serie de pasos necesarios para
crear un prototipo de vehiculo a escala que pueda controlarse de forma autonoma

a partir de la digitalizacion de imagenes en su entorno.

Se ensefaran las técnicas basicas de procesamiento de imagenes digitales
de forma tedrica y practica utilizando la libreria OpenCV, también se explican los
conceptos béasicos para dar una breve introduccion a las redes neuronales

artificiales y sus casos de uso.

El vehiculo a escala cuenta con una interfaz de software que permite
controlar una cdmara para obtener las imagenes en tiempo real y 2 motores, uno

para controlar la direccion y otro que controla la aceleracion del vehiculo.

Utilizando la cadmara se obtuvo un conjunto de imagenes y se aplicaron
técnicas de procesamiento de imagenes digitales. A cada imagen procesada se
le agrego una etiqueta que representa la direccion de movimiento en el momento
de capturar la imagen, con el objetivo de crear un conjunto de datos adecuado
para entrenar un modelo computacional, utilizando redes neuronales artificiales,

que permite clasificar la imagen y predecir la direccion del movimiento.

Se implemento una pista modelo y se obtuvo un conjunto de 547 imagenes
con su etiqueta respectiva; se entrend0 un modelo computacional con una
exactitud en la prediccion del 62,7 % de los datos utilizados para prueba,
110 imagenes del conjunto original, lo que significa que 5 de cada 8 imagenes

son clasificadas de manera correcta.
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OBJETIVOS

General

Disefiar un prototipo de vehiculo a escala que sea capaz de interpretar las
caracteristicas de su entorno para tomar decisiones que permitan la conduccién
sin intervencion humana.

Especificos

1. Presentar los fundamentos necesarios para el procesamiento de

imagenes utilizando una biblioteca libre de vision artificial OpenCV.

2. Presentar una breve introduccion a las redes neuronales.

3. Crear un ambiente de software/hardware en un ordenador de placa
reducida con puertos de entrada y salida, que pueda obtener imagenes
mediante una camara y mediciones de sensores, para enviar sefiales

digitales que controlen el movimiento de un vehiculo a escala.

4. Crear un modelo computacional entrenado a partir de imagenes del

entorno para controlar el vehiculo a escala.
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INTRODUCCION

Desde la época de los vehiculos propulsados a vapor, hasta los autos
eléctricos mas complejos disefiados en la actualidad; el ser humano ha logrado
modificar los vehiculos de modo que se ajusten a sus necesidades y gustos. El
principal objetivo de los automaviles, es ser el medio de transporte cotidiano de
los seres humanos. A medida que la tecnologia va siendo cada vez mas
sofisticada se han hecho avances notables en el area automotriz, desde hacer
mas eficiente el sistema de combustién y las medidas de seguridad mediante
componentes electrénicos, hasta la creacion de vehiculos capaces de
movilizarse de un punto A hacia un punto B sin un conductor a bordo, calificados
como vehiculos autbnomos. Varios grupos de ingenieria desconocidos trabajaron
en este tipo de vehiculos desde 1980, y en la actualidad ya existen varios

fabricantes que destacan por sistemas autonomos en sus vehiculos.

El desarrollo de este trabajo de investigacion consiste en disefiar un
prototipo de vehiculo a escala que pueda tomar sus propias decisiones para
movilizarse de un punto a otro, sin intervencion humana, definiendo como
pardmetros de entrada las imagenes del recorrido y sensores de distancia; estos
datos seran procesados utilizando algoritmos de vision computarizada y redes
neuronales, para entrenar un modelo que sea capaz de decirle al dispositivo qué
decision tomar con base al entorno en el que se encuentra. Asimismo, este
trabajo de investigacién tiene como obijetivo estimular e incentivar al estudiante a
sumergirse en los temas de vision por computadora, y los nuevos avances que
se tienen con la inteligencia artificial en la busqueda de crear dispositivos fisicos

o de software que puedan tomar decisiones por si solos.
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1.  VISION POR COMPUTADORA

1.1. Concepto

Conocida también como vision artificial, es una disciplina de la informética
gue incluye métodos para extraer y analizar la informacion de una imagen, un
video o cualquier otro tipo de dato multidimensional con el objetivo de generar
informacion simbdlica o una representacibn numérica que un ordenador sea

capaz de entender para describir el mundo real o tomar una decision.

Desde el punto de vista de ingenieria es tratar de automatizar las tareas que
el sistema visual humano puede realizar; desde el punto de vista cientifico, su fin
es ocuparse de la teoria detrds de los sistemas digitales que extraen la
informacion de las imagenes, por ejemplo, optimizar los algoritmos utilizados para

el procesamiento de imagenes.

Su campo de aplicacion es cada vez mas grande y variado, pasando por el
reconocimiento de patrones en una imagen, segmentacion de imagenes,
reconocimiento facial como método de seguridad utilizado para desbloquear
nuestro teléfono, guiar robots en distintos ambientes o la conduccién automética

de vehiculos.

1.2. Software libre para visién por computadora

Para el desarrollo de este trabajo se presentan librerias de software

utilizadas para vision por computador de uso libre, cominmente llamadas open



source o cédigo abierto que permiten al usuario final utilizar y/o modificar el

caodigo fuente.

OpenCV, por sus siglas en inglés Open Source Computer Vision es una
biblioteca informatica de cédigo abierto que se utiliza para el procesamiento de
imagenes o vision artificial; originalmente fue desarrollada por Intel en la década
de los 90’s. Se desarrollé en lenguaje C++ permitiendo que sea facil de utilizar y
altamente eficiente. Tiene interfaces que permiten su uso en C++, C, Python,
Java y Matlab. Es multiplataforma y ofrece mas de 500 funciones para el
procesamiento de imagenes. Se utiliza cominmente en sistemas de vigilancia,

robdtica y para investigacion en el &rea de vision artificial.

Point Cloud Library, es una biblioteca informatica de cédigo abierto que se
utiliza para el procesamiento de imagenes en la categoria de nubes de puntos.
Contiene numerosos algoritmos que permiten aplicar filtros, estimacion de
caracteristicas, reconstruccion de superficies y segmentacion aplicado
principalmente a nubes de puntos. Es un conjunto de librerias desarrolladas en

C++, es multiplataforma.

Sus puntos a favor radican en que tienen una amplia comunidad de usuarios
y desarrolladores activos, permitiendo resolver problemas de funcionamiento en
periodos de tiempo cortos. Ademas, tienen su documentacién actualizada y
disponible para cualquier usuario incluyendo también bastantes tutoriales para
incentivar su uso. La principal desventaja de estas librerias es que requieren
conocimientos de programacion y vision artificial bastante amplios para sacarle

el maximo provecho.

Las librerias presentadas anteriormente estan publicadas bajo una licencia

de codigo abierto BSD, lo que permite que sean utilizadas liboremente para fines



comerciales o de investigacion siempre y cuando se cumplan las condiciones de

este tipo de licencia.

1.3. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional basado en
el conocimiento actual del funcionamiento de las redes neuronales bioldgicas
principalmente de las neuronas y sus formas de transmitir la informacion en la
red. Dicho modelo es capaz de aproximar una funcion que se ajuste a un conjunto

de datos que sea dificil de modelar con matematicas convencionales.

1.3.1. Neurona artificial

Es la unidad béasica de una red neuronal, no es mas que una funcién
matematica; internamente la neurona artificial realiza una suma ponderada de
todos los valores de entrada. La ponderacion de cada entrada viene dada por el
peso que se le asigna a cada una de las conexiones de entrada formando un
vector de pesos que es el equivalente a las conexiones sinapticas de una neurona
real. La actividad de la neurona consiste en generar una Unica salida aplicando
una funcién de activacion, F, a la salida de la suma ponderada obteniéndose la

siguiente expresion:

Salida = F(wix1+waxa+...+WnXn)

En la figura 1 se observa la representacion grafica de una neurona artificial,
se puede observar que es una funcidn que realiza una suma ponderada de sus
entradas y aplica una funcion llamada activacion al resultado de esta sumay eso

se propaga hacia la salida de la neurona.



Figura 1. Neurona artificial

neurona artificial

X# .
entradas : \% salida
X, - F >

salida = F{xw +xw, +..+xw.)

Fuente: PEREZ, Jorge. Neurona artificial con 5 entradas.
https://users.dcc.uchile.cl/~jperez/difusion/turing-award-2018.html#id.u7p2373ysdj3. Consulta:
febrero 2020.

1.3.2. Funcionamiento

Las redes neuronales artificiales aprenden de si mismas a partir de un
conjunto de datos de entrada, en vez de ser programadas de forma explicita,
sobresaliendo en areas donde es dificil trabajar con programacion convencional.

Por ejemplo, clasificacion de imagenes y texto.

Para que la red aprenda autométicamente se declara una funcion de
pérdida que evalla la red directamente, es decir, se inicializa la red con valores
aleatorios y se evalltan los valores de entrada en la red obteniendo el valor de
salida que se compara con el valor real o etiqueta de la entrada para cuantificar
el valor de perdida. Obtenido este valor la red ejecutara una serie de algoritmos
gue modificaran el valor de los pesos en cada una de las capas para hacer que

el valor de perdida sea muy cercano a cero.



1.3.3. Estructura

La estructura de la red nos dice la cantidad de neuronas artificiales que debe

tener cada una de sus capas.

1.3.3.1. Capa de entrada

En esta capa se define el nimero de entradas que tendra la red neuronal
artificial. Por ejemplo, se quiere crear una red que nos ayudara a clasificar tipos
de flores dados las siguientes caracteristicas: largo, ancho, area y color del
pétalo. Nuestra red debe tener una unidad por cada atributo, para este ejemplo
deberiamos tener una capa con 4 unidades de entrada. Cada unidad contiene la

informacion de un atributo distinto en forma numérica.

1.3.3.2. Capa de salida

La cantidad de neuronas artificiales en la capa de salida esta dada por el
namero de clases que se identifiquen. Continuando con el ejemplo anterior, se
asignara arbitrariamente una capa de salida con 2 neuronas, porque se sabe que
trataremos con las siguientes flores: rosas y tulipanes. Si se proporcionan datos
de una flor que no se encuentre en estas clases, la red retornara la clase con

mayor probabilidad de parecerse a esta flor no clasificada.
1.3.3.3. Capas ocultas
Las capas ocultas contienen neuronas artificiales; existen varias reglas

generales para determinar la cantidad de neuronas contenidas en la capa oculta,

pero no existe una regla especifica.



Se procura que el numero de neuronas artificiales en esta capa se
encuentre en el intervalo comprendido por el tamafio de la capa de entrada y la
de salida. Se puede tener mas de una capa oculta. El método empirico es valido
en estas circunstancias, la red se prueba con distintas arquitecturas y se elige el

gue mejor se adapte a nuestro problema.

Un factor importante atener en cuenta es el sobreajuste; esto ocurre cuando
hay una cantidad excesiva de informacion contenida en las capas ocultas de la
red, provocando que la misma se ajuste de una manera exacta a la informacion
utilizada para entrenar la red haciendo que la aplicacion del modelo con

informacioén desconocida no sea fiable.

Figura 2. Sobreajuste

Overfit

(high variance)

Low training error
High test error

Fuente: IBM Cloud Education. Sobreajuste. https://www.ibm.com/cloud/learn/overfitting.
Consulta: 15 de febrero de 2020.



Como se observa en el modelo representado por la linea color roja de la
figura 2 el mismo se ajusta de manera exacta al conjunto de datos
proporcionados y esto puede tener como efecto que el modelo no pueda
generalizar de forma correcta con datos no conocidos. Para nuestra red se quiere

gue el modelo sea mas parecido al representado por la linea negra de esta figura.

Figura 3. Red neuronal para clasificar flores

Largo del

Area del éTulipan?

Capa de salida
Color del
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Capa oculta

Capade
entrada

Fuente: elaboracion propia, empleando Microsoft Visio.



En la figura 3 se observa la red neuronal utilizada como ejemplo para

explicar su estructura, la cual esta disefiada con la siguiente arquitectura:

o Capa de entrada: 4 unidades, Correspondientes a las caracteristicas de
las flores.
o Capa de salida: 2 neuronas artificiales, correspondientes a las clases de

clasificacion planteadas.

o Capas ocultas: 1 capa con 3 neuronas artificiales.

1.3.4. Algoritmos de entrenamiento

Los algoritmos de entrenamiento permiten a la red neuronal modificar sus
pardmetros en respuesta a la informacion de entrada, como se dijo antes, el
objetivo de la red neuronal es minimizar la funcion de costo para tener una mejor
aproximacion a la funcibn que compone los datos de entrenamiento.
Mateméticamente se puede encontrar un minimo de cualquier funcion utilizando
la operacion derivada de esa funcion, esto resulta relativamente sencillo cuando
conocemos la funcién. Sin embargo, cuando se trata de redes neuronales se
manejan funciones que dependen de miles y a veces millones de variables (los
pesos de las capas) y es aqui cuando debemos recurrir a métodos numéricos

para resolver el problema.

A continuacion, se presentan 2 algoritmos que forman parte fundamental

del entrenamiento de una red neuronal artificial:

o Descenso del gradiente: es un algoritmo de optimizacion que se utiliza en
las redes neuronales para encontrar un minimo de la funcién de coste. En
matematicas el vector gradiente de una funcién evaluado en cualquier

punto genérico del dominio indica la direccion en la cual varia mas
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rapidamente. El gradiente se representa con el operador diferencial nabla.
Para encontrar el minimo de la funcion utilizando este algoritmo se calcula
la derivada parcial, vector gradiente, respecto a cada pardmetro en cada
iteracion, este valor nos indica el sentido en que se encuentra el minimo
mas proximo. El valor de la derivada se le resta a cada uno de los

parametros multiplicado por una tasa de aprendizaje.

Figura 4. Descenso del gradiente

gradiente
(negativo)

punto de partida

siguiente punto

Fuente: Google Developers. Descenso del gradiente. https://developers.google.com/machine-

learning/crash-course/reducing-loss/gradient-descent?hl=es. Consulta: 15 de febrero de 2020.

El descenso del gradiente se repite hasta que encuentre un valor que
minimice la funcion de costo, puede ser en un minimo local o uno global en el

mejor de los casos.



Propagacion inversa: para calcular el descenso del gradiente se necesita
conocer el vector gradiente de la funcion de coste que se define como la
derivada parcial del coste con respecto a cada uno de los parametros de
la red. Por este motivo se cre6 el algoritmo de propagacion inversa, el cual
nos permite encontrar el vector gradiente que contiene los valores de estas
derivadas. El algoritmo consiste en encontrar las derivadas parciales a
partir de la funcion de coste en direccidon contraria, es decir, primero se
calculan estas derivadas con respecto a la capa anterior y asi con todas
las capas. Como es de esperar el error en la capa n depende del error en
la capa posterior n+1. Entonces se calcula el error en cada neurona

artificial asumiendo que el error total proviene de la capa posterior.

Figura 5. Propagacién inversa

Backpropagation of weights

Inputs ——= Qutput

Qutput Layer

Hidden Layer

Input Layer

Fuente: GHAZALI, Rozaida. Backpropagation. https://www.researchgate.net/figure/The-
structure-of-single-hidden-layer-MLP-with-Backpropagation-algorithm_fig2_234005707.
Consulta: 16 de febrero de 2020
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1.4. Introduccion a OpenCV

OpenCV contiene una serie de modulos enfocados principalmente a la
vision por computadora. A manera introductoria se ensefiara como se utiliza esta
libreria para manejar archivos de imagen y video utilizando el lenguaje de

programacion Python en su version 3.6.5.

1.4.1. Utilizacion de imagenes y camaras

La mayoria de las aplicaciones en el ambito de vision por computadora
necesitan una imagen o video de entrada y muchas veces el resultado es una
imagen o video de salida. Si la aplicacién es interactiva es probable que se utilice
una camara digital como fuente de informacion de entrada. No necesariamente
el resultado de nuestra aplicacién de vison por computadora sera una imagen o
un video, también puede ser la activacion de un sensor si nos referimos a
electrénico o robdtica, una accién con una base de datos o ejecutar una funcién

a nivel de software.
1.4.1.1. Lecturay escritura de archivos de imagen
Las funciones imread() e imwrite() contenidas en la libreria nos permiten la
lectura y escritura de archivos de imagen, normalmente soportan los siguientes

formatos: BMP, PNG, JPEG y TIFF.

En la figura 6 se muestra un ejemplo del cédigo sobre como leer una imagen

y guardar la misma imagen con un formato distinto que sea soportado.
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Figura 6. Ejemplo lecturay escritura de imagenes

import cv2 as cv

img = cv.imread('input/nasa.png')

img_converted = cv.imwrite('output/nasa.jpg')

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://carbon.now.sh.

1.4.1.2. Lecturay escritura de archivos de video

Las clases VideoCapture y VideoWriter contenidas en la libreria nos
permiten el manejo de archivos de video. Los formatos soportados varian

dependiendo del sistema, pero siempre se incluye soporte para el formato AVI.

Mediante el método read() un objeto de la clase VideoCapture acumular en
un buffer una nueva imagen hasta que el video llegue al final. De forma contraria,
una imagen se puede enviar por el método write() de la clase VideoWriter el cual

adjunta esta imagen a un archivo de video.
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En la figura 7 se muestra un ejemplo de como se lee un archivo de video
codificado en el formato AVI y ese mismo video se utilizara para crear uno nuevo

con formato FLV.

Figura 7. Ejemplo lecturay escritura de videos

import cv2 as cv

videolectura = cv.VideoCapture('input/videol.avi')

fps = videolectura.get(cv.CAP_PROP_FPS)

size = (int(videolLectura.get(cv.CAP_PROP_FRAME_WIDTH)),
int(videoLectura.get(cv.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT)))

videoEscritura = cv.VideoWriter(
'output/videol.flv', cv.VideoWriter_fourcc('F','L','V','1'), fps, size)

flag, frame = videolLectura.read()
while flag:
videoEscritura.write(frame)
flag, frame = videolLectura.read()

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://carbon.now.sh.

1.4.1.3. Lectura de imagenes desde una camara

En muchas aplicaciones interactivas de vision por computador se tendra
una fuente de informacion representada por una camara digital, por ejemplo, en
robética muchas veces se utilizan cdmaras en los robots con un fin especifico

como distinguir formas y objetos. Para obtener imagenes desde una cadmara se
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utiliza la clase VideoCapture pero en lugar de indicar el nombre del archivo de

video se envia el indice de la camara a utilizar.

En la figura 8 se muestra un ejemplo de como capturar una fotografia y

almacenarla en un archivo JPEG.

Figura 8. Ejemplo de captura de fotografia desde una camara

import cv2 as cv

camCap = cv.VideoCapture(0)
flag, frame = camCap.read()

while(flag):
cv.imshow( 'Imagen 1', frame)
if cv.waitKey(1l) & OXFF == ord('t"'):
cv.imwrite( 'output/camera.jpg', frame)
cv.destroyAllWindows( )
break
flag, frame = camCap.read()

camCap.release( )

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://carbon.now.sh.

Para este ejemplo se utiliza la funcién waitKey(1) el cual devuelve un
namero binario de 8 bits que representa un evento de teclado y se le aplica una

mascara de 1’s para obtener su valor entero, esto se compara con el valor entero
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de la letra ‘t’, indicando que cuando suceda un evento de teclado que presione la
letra ‘t’ se cumplira la condicién y se capturara la imagen que se haya capturado

en ese momento.

En la figura 9 se muestra un ejemplo de codigo sobre como capturar video

desde una camara y almacenarlo en un archivo.

Figura 9. Ejemplo de captura de video desde una camara

import cv

(int(camCap.ge AP_PROP_FRAME_WIDTH)),

int(camCap.get P_PROP_FRA :HEIGHT)))

r(
ideoWriter_fourcc('I',"'4','2','0"'), fps, size)

numFram
camCap.re

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://carbon.now.sh.

1.4.2. Procesamiento de imagenes
Cuando se trabaja con imagenes, tarde o temprano, se necesitara aplicar
modificaciones a estas, ya sea aplicando filtros, cambiando el tamafio o el color,

recortar 0 agregar nuevo contenido a la imagen. A continuacioén, se presentan
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algunas de las técnicas mas utilizadas para el procesamiento de imagenes y
como se implementa utilizando la libreria OpenCV con el lenguaje de

programacion Python.

1.4.2.1. Conversion entre los distintos espacios de

color

Un espacio de color es una forma de representar los colores de manera
numeérica, utilizando normalmente tres o cuatro valores. Para explicar este
procedimiento es necesario presentar los espacios de color con los que se estara

trabajando:

o Escala de grises, es un espacio de color que permite representar la
informacion de los colores en una imagen como tonos de gris. Puede ser
de mucha utilidad ya que utiliza un solo canal que representa la intensidad
del color gris, haciendo que las operaciones en este espacio de color sean
mas rapidas y requieran de menos recursos de procesamiento.

o BGR, por sus siglas en inglés, espacio de color azul-verde-rojo, cada pixel
de la imagen es representado como un arreglo de 3 elementos que
representan la intensidad de cada uno de estos 3 colores en ese punto
especifico.

o HSV, espacio de color basado en los componentes de tinte, tonalidad y
brillo.

En OpenCV por defecto se maneja el espacio de color BGR, a partir de esto

se presenta la forma de conversién a los espacios de color escala de grises y
HSV.
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La figura 10 muestra un ejemplo de codigo de la conversion desde el

espacio de color BGR hacia una escala de grises, se aplican los conceptos

anteriores para leer y guardar una imagen.

Figura 10. Ejemplo de conversion a distintos espacios de color

import cv2 as cv

img = cv.imread('input/nasa.png')

grises = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2GRAY)

hsv = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2HSV)

cv.
.imshow( 'HSV', hsv)

cv

Cv.
Cv.

cv

Cv.

imshow( 'Escala de grises', grises)

imwrite( 'output/nasa_greyScale.png')
imwrite( 'output/nasa_hsv.png'

.waitKey(0)

destroyAllWindows( )

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://carbon.now.sh.

1.4.2.2. Aplicacion de filtros

Un filtro de imagen es una operacién que se aplica a una imagen para

resaltar o mejorar alguna de sus caracteristicas, para lograr esto se modifica la
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matriz 0 matrices que componen la imagen aplicandole una determinada
operacion, en esta seccion se aplicard la operacion de matrices llamada

convolucioén.

Para crear un filtro se requiere una matriz de convolucion o kernel,
tipicamente sera una matriz cuadrada de tamafnos: 3x3, 5x5, 7x7, entre otros.
Dependiendo de la funcion del filtrado que se quiera aplicar seran los valores de
esta matriz de convolucion. El filtro examina, sucesivamente, cada pixel de la
imagen. Para calcular el valor de un pixel tomamos los elementos vecinos al
mismo y creamos una ventana de igual tamafio que la matriz de convolucion,
luego multiplicamos las matrices elemento por elemento y sumamos los
resultados para obtener el pixel deseado, normalmente se toma el que se ubica
en el centro. En la figura 11 se muestra una grafica de la aplicacién de un filtro a

una imagen.

Figura 11. Aplicacion de un filtro 3x3

Imagen original Imagen resultante

M1 | M2 | M3

" .Mb -

M7 | M8 | M9

Ventana de convolucion Matriz de convelucien

M1 | M2 | M3 K1 | K2 | K3

PR = M1 * K1 + M2 * K2 + M3 * K3
M4 | M5 | M6 ke |Ks | ke S M4 F KA+ M5 Y KS + MG ¥ K6
+ M7 * K7 + M8 * K8 + M9 * K9

M7 | M8 | M9 K7 K8 K9

Fuente: ABREGO, Carmelo. Filtro 3x3. http://acodigo.blogspot.com/2017/05/filtros-de-imagenes-

por-convolucion-de.html. Consulta: 16 de febrero de 2020.
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En OpenCV se puede aplicar filtros a imagenes usando kernels de dos
dimensiones mediante la funcion filter2D(), en la Figura 12 se observa un ejemplo

de la aplicacion de un filtro 3x3 a una imagen.

Figura 12. Ejemplo de aplicacion de filtros

import cv2 as cv
import numpy as np

kernel = np.array([[-1, 0, 1],
[_]-: @7 1]:
[_]-: @7 1]])
img = cv.imread('input/opencv_logo.png')

img_gs cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2GRAY)

filter_img = cv.filter2D(img_gs, -1, kernel)

images = np.hstack((img_gs, filter_img))
cv.imshow( 'Resultado', images)

cv.waitKey(0)
cv.destroyAllWindows( )

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://carbon.now.sh.

En la figura 13 se muestra el resultado de este fragmento de cddigo aplicado

a la imagen del logo de OpenCV.
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Figura 13. Resultado de aplicar un filtro a una imagen

Fuente: elaboracion propia, empleando Python y OpenCV.

1.4.2.3. Deteccion de bordes

Los bordes de una imagen digital pueden ser definidos como transiciones
entre dos regiones de distinto color. Esta caracteristica de la imagen proporciona
informacion muy valiosa acerca de las fronteras entre los objetos y se puede

utilizar para segmentar la imagen y reconocer objetos en ella.

La mayoria de las técnicas para detectar bordes se aplican en una imagen
gue tiene definido el espacio de color escala en grises. OpenCV ofrece muchas
funciones para detectar bordes en las imagenes, puede ser aplicando un filtro a
la imagen como se indicé anteriormente o implementando un algoritmo conocido

para este proposito.
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Canny() es una funcién de OpenCV que sirve para detectar bordes en una
imagen, es una implementacion del algoritmo creado por John F. Canny para

este proposito.

A continuacion en la figura 14 se muestra un ejemplo de cémo aplicar la
funcién Canny() a una imagen y en la figura 15 se muestra el resultado que se

obtiene de aplicar este fragmento de cadigo.

Figura 14. Ejemplo deteccidon de bordes utilizando funcion Canny()

import cv2 as cv
import numpy as np

img = cv.1imread( ' input/opencv_logo.png')

img_gs = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2GRAY)

filtered_img = cv.Canny(img_gs, 200, 300)
images = np.hstack((img_gs, filtered_img))
cv.imshow( 'Resultado', images)

cv.imwrite( 'output/bordes_image.png', images)
cv.wailtKey(0)
cv.destroyAllWindows( )

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://carbon.now.sh.
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Figura 15. Resultado de aplicar la funcién Canny() a una imagen

Fuente: elaboracion propia, empleando Python y OpenCV.

1.4.2.4. Deteccion de contornos

Un contorno se puede describir como una curva que une todos los puntos
continuos, que tienen el mismo color o intensidad en una imagen. Los contornos
son una herramienta Util para el andlisis de formas, deteccidn y reconocimiento

de objetos.

En OpenCV se puede utilizar la funcion findContours() que ayuda a extraer
los contornos de una imagen. Funciona mejor en imagenes binarias y se
recomienda cambiar a un espacio de color en escala de grises y aplicar filtros o
algoritmos para detectar bordes en la imagen y asi obtener una imagen binaria.
El resultado de esta funcién es una lista que contiene todos los contornos de la
imagen, asimismo, se utiliza la funcion drawContours() que toma este listado y
agrega el contorno con el color que especifiguemos a la imagen donde se aplico

la funcion.
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En la figura 16 se mostrara un fragmento de codigo que se puede utilizar

para reconocer contornos en una imagen utilizando OpenCV.

Figura 16. Ejemplo deteccion de contornos utilizando la funcion
findContours()

import cv2 as cv
import numpy as np

img = cv.imread('input/boxes2d.png')
img_gs = cv.cvtColor(img,cv.COLOR_BGR2GRAY)
edges = cv.Canny(1img_gs, 200, 300)

contours, hierarchy = cv.findContours(edges,
cv.RETR_EXTERNAL, cv.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

img = cv.drawContours(img, contours, -1, (255,0,0), 3)

cv.imshow( 'contornos', img)
cv.iumwrite( 'contornos.jpg', img)
cv.waltKey(0)
cv.destroyAllWindows( )

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://carbon.now.sh.

En la figura 17 se observa el resultado de ejecutar este fragmento de codigo.
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Figura 17. Resultado de aplicar las funciones findContours() y

drawContours() a unaimagen

Fuente: elaboracion propia, empleando Python y OpenCV.

1.4.3. Reconocimiento de objetos

Detectar un objeto es la capacidad de concluir si en cierta region de una
imagen hay un objeto no identificado, utilizando las técnicas de las secciones
anteriores se puede llevar a cabo esta accion. Reconocer se refiere a la
capacidad de identificar el objeto. Por ejemplo, en aplicaciones de
reconocimiento facial primero debemos detectar el area donde exista una caray
luego aplicar las técnicas necesarias para reconocer si €s una cara que permita

ejecutar cierta accion.

24



1.4.3.1. Clasificador Haar cascade

Es un algoritmo de aprendizaje automatico utilizado para reconocer objetos
en una imagen. El algoritmo extrae las caracteristicas mas comunes del objeto
gue se quiere reconocer, para esto utiliza regiones rectangulares adyacentes en
una ubicacion especifica, calcula la suma de la intensidad de los pixeles en cada

region y obtiene la diferencia entre estas.

Figura 18. Caracteristicas comunes en un clasificador Haar cascade

l. Edge features

1 =R’ 2\

{a) (b) (c) (d)

2

. Line features

o =E S$%

(a) by (e} (d) (@)
3. Center-surround features

[ |
(al [

Fuente: Opencv dev team. Cascade classification.

https://docs.opencv.org/2.4/_images/haarfeatures.png. Consulta: 18 de febrero de 2020.

Considerando el resultado de buscar estas caracteristicas en una imagen,
se podria seleccionar una caracteristica que nos ayude a identificar los ojos de
una persona, dado que, normalmente la region de los ojos es mas obscura que
la regién de las mejillas o la nariz como se observa en el cuadro 2 de la fila 2 en
la figura 19; se puede seleccionar otra caracteristica que nos ayude a identificar
la nariz, dado que, normalmente el area entre los 0jos es mas oscura que el

puente que se forma en el tabique nasal como se observa en el cuadro 3 de la
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fila 2 en la figura 19. Sin embargo, estas dos caracteristicas resultarian

irrelevantes si se aplicaran en cualquier otra region del rostro.

Dado que una caracteristica resulta util para distinguir una regioén en
particular del objeto, se deben seleccionar aquellas caracteristicas que al unirse
puedan formar un clasificador capaz de identificar un conjunto de caracteristicas
propias del objeto a reconocer, de esa manera se generan varios clasificadores
con distintas caracteristicas de la imagen. El término cascade, cascada, en el
nombre del clasificador se refiere a que se utilizan los clasificadores creados en
forma de estaciones para identificar todas las caracteristicas del objeto de interés
y obtener un resultado fiable que responde a la siguiente pregunta: ¢ EIl objeto X

esta presente en la siguiente imagen?

Figura 19. Caracteristicas encontradas en una imagen

Fuente: SOYATA, Tolga. Face Recognition: A Tutorial on Computational Aspects. Consulta: 18
de febrero de 2020.
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1.4.3.1.1. Creacion de Haar cascade a
partir de un conjunto de

imagenes

OpenCV incluye una serie de herramientas que sirven para entrenar un
clasificador de este tipo, se detalla una serie de pasos para la creacion de este

clasificador.

El primer paso es coleccionar un conjunto de imagenes y ordenarlas de la
siguiente forma: en la carpeta positivas se deben incluir todas las imagenes que
contienen el objeto a clasificar, deben ser de dimension parecida y se debe
recortar la imagen a modo que solo se observe el objeto. En la carpeta negativas
se deben agregar todas aquellas imagenes que no contengan el objeto a
clasificar. En la tabla | se muestra un ejemplo de la estructura de la carpeta donde

se entrene el clasificador.

Tabla I. Estructura de los ficheros y carpetas para entrenar el

clasificador

positivas/
imagenl.jpg
imagen2.jpg
bg.txt

negativas/
imagenl.jpg
imagen2.jpg
bg.txt

Fuente: elaboracion propia, empleando Microsoft Word.
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El segundo paso es crear un conjunto de ejemplos con las imagenes que
contienen al objeto, este conjunto es creado a partir de aplicar transformaciones
rotacionales aleatorias a todas las imagenes en la carpeta positivas utilizando el

comando que se muestra en la tabla II.

Tabla Il. Creacion de ejemplos a partir de las imagenes que contienen

el objeto areconocer

opencv_createsamples —img ~/positivas —bg ~/positivas/bg.txt —vec ~/trainvec.vc -pngoutput

-maxxangle 0.1 -maxyangle 0.1 -maxzangle 0.1

Fuente: elaboracion propia, empleando Microsoft Word.

El resultado del comando anterior sera el archivo trainvec.vec que
enumeran las caracteristicas comunes de todas las imagenes que contienen al

objeto que se intentara reconocer.
El tltimo paso es entrenar el clasificador, OpenCV proporciona el comando
opencv_traincascade en la tabla Ill se muestra la forma en que se debe utilizar el

comando para entrenar el clasificador y los pardmetros que se utilizan.

Tabla lll. Comando utilizado para entrenar un clasificador

opencv_traincascade —data clasificador.xml —vec ~/trainvec.vec

Fuente: elaboracion propia, empleando Microsoft Word.

El resultado sera el archivo clasificador.xml que contiene la informacion de

todas las estaciones y caracteristicas encontradas para reconocer al objeto.
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1.4.3.1.2. Ejemplo de clasificador

A modo de ejemplo se utilizara un clasificador entrenado para reconocer la
sefal de transito stop, el clasificador se entrené a partir de un conjunto de
50 imagenes que contienen la sefal stop; y 600 imagenes que no contienen la

sefal mencionada.

En la figura 20 se mostrara un fragmento de cédigo que se puede utilizar
para reconocer la sefial stop utilizando un clasificador del tipo Haar-Cascade en
OpenCV, posteriormente en la figura 21 se muestra el resultado de aplicar este

clasificador a una sefial de stop elaborada para fines de este trabajo.

Figura 20. Ejemplo de reconocimiento de sefial de transito utilizando

clasificador Haar-cascade

clasificador = cv.CascadeClassifier('input/clasificador.xml')
img = cv.imread('input/h3.bmp")
gray = cv.cvtColor(img, cv.COLOR_BGR2GRAY)

objetos = clasificador.detectMultiScale(gray, 1.1, 5)
for (x,y,w,h) in objetos:

img = cv.rectangle(img, (x,y), (x+w, y+h), (255,0,0),2)

cv.imshow('img', img)
ite( 'output/signalDetected.jpg', img)
)

destroyAllWindows( )

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://carbon.now.sh.
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Figura 21. Resultado de aplicar el clasificador de sefial de transito stop

tipo Haar-Cascade

Fuente: elaboracion propia, empleando camara fotografica y software OpenCV.
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2.  CONFIGURACION DEL HARDWARE

2.1. Estructura fisica del prototipo

Para el desarrollo del presente trabajo se reciclo un vehiculo a escala de
radio control, los puntos que se consideraron para la seleccion del vehiculo a

escala fueron los siguientes:

o Eje dedicado a la traccion del vehiculo que fuese controlado por motor
eléctrico de corriente directa.

o Eje de direccion que fuese controlado por motor eléctrico de corriente
directa.
o Poseer espacio propio para incluir fuente de alimentacion.

En la figura 22 se observa el vehiculo a escala seleccionado y se detallan

las partes importantes.

Figura 22. Estructura del vehiculo a escala

Vista Superior Vista Inferior

Fuente: elaboracion propia, empleando programa para edicion de imagenes Paint.
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2.2. Fuente de alimentacion

La fuente de alimentacion utilizada para energizar la placa de control de
motores del vehiculo a escala se compone de 4 baterias “AA” de 1,2 Volts cada

una.

En la figura 23 se muestra un diagrama eléctrico de la fuente de
alimentacion que consta de 4 fuentes independientes conectadas en serie.

Figura 23. Fuentes en serie
+| A |-
Vr=(1.2+41.2+1.2+1.2)V
V=48V

Fuente: elaboracion propia, empleando Microsoft Visio.

2.3. Placa de control de motores

Una placa de control de motores es un arreglo de componentes eléctricos y
electronicos que son capaces de controlar las caracteristicas principales de un
motor, ya sea de corriente directa o alterna, tales como la velocidad y direccion

de giro.

2.3.1. Puente H L298N

Un puente H es un circuito electrénico que se utiliza cominmente para
permitir que un motor de corriente directa pueda girar en ambos sentidos. En la

figura 24 se observa el funcionamiento de este circuito, el giro de un motor se
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puede alterar cuando se cambia la trayectoria del flujo de la corriente en sus

bobinas.

Figura 24. Funcionamiento Puente H
Vs V4
] -
S1 = = K sz 1 /) = F 3 l §2
Mator = —_KMQ\—'
(=) | )
x 45 x= T = \
83 1 ) 54 53 | | 54
{ 2
GND GND

Fuente: GARCIA, Victor. El Puente H. https://www.hispavila.com/el-puente-h/. Consulta: 24 de
febrero de 2020.

Este modulo utiliza un integrado que contiene 2 configuraciones de Puente
H y por lo tanto permite controlar la velocidad y direccion de dos motores de
corriente directa. En la figura 25 se observa el modulo L 298N como parte de la

estructura fisica del vehiculo a escala mostrado en la seccién anterior.

Figura 25. Adaptacion de modulo L 298N a estructura fisica del

vehiculo a escala

Integrado
( | L298N
v

e

Fuente de alimentacion

Fuente: elaboracion propia, empleando programa para edicion de imagenes Paint.

33



2.4. Sensor de distancia

El principio de funcionamiento de un sensor de distancia se basa en la
propiedad de reflexion de las sefales, tipicamente se utiliza una sefial de audio
de muy alta frecuencia conocida como sefal ultrasonica; el sensor tiene un
arreglo de emisor-receptor como se muestra en la figura 26, el emisor envia una
sefal ultrasénica por el espacio y cuando esta es reflejada por un objeto se dirige
al receptor, para calcular la distancia se utiliza la ecuacién del movimiento
rectilineo uniforme dado que la velocidad del sonido es una constante y se puede

cuantificar el tiempo que le tomo a la sefial acustica en regresar al receptor.

Figura 26. Emisor-Receptor de sefial ultrasdnica

Tiempo = 2 * (Distancia / Velocidad)
Distancia = Tiempo - Velocidad / 2

Fuente: LLAMAS, Luis. Sensor ultrasonico HC-SR04.
https://tecnopatafisica.com/tecno3eso/teoria/robotica/27-hcsr04. Consulta: 24 de febrero de
2020.

24.1. Modulo HC-SR04

Es un mdédulo de emisor y receptor de sefales ultrasénicas que trabaja a
una frecuencia de 40 kHz, como se observa en la figura 27 el modulo cuenta con
4 pines, alimentacion Vcc, un pin de tierra 0 masa GND, un disparador Trig que
activa el emisor de sefales ultrasénicas emitiendo pulsos y un receptor Echo que

detecta las sefnales reflejadas. Cuando el disparador emite el tren de sefales
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ultrasénicas se mide el tiempo que le toma al receptor recibir la sefial reflejada y

asi se puede calcular la distancia a la que se encuentra el objeto reflector.

Figura 27. Moédulo HC-SR04

Fuente: Web-robética. Médulo ultrasénico HC-SR04. https://www.web-
robotica.com/arduino/como-usar-el-sensor-de-distancia-ultrasonico-hc-sr04-con-arduino.
Consulta: 24 de febrero de 2020.

2.5. Céamara digital

Una camara digital es una matriz de sensores que permiten captar la
intensidad de color que perciben para formar una imagen, utiliza componentes
electrénicos capaces de procesar la imagen y hacen posible almacenar esta
informacion en un formato digital. A cada uno de estos sensores se le conoce
como pixel y cominmente mientras mas pixeles tenga el sensor mejor sera la

calidad de la imagen.
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En la figura 28 se puede observar a grandes rasgos el funcionamiento de

una camara digital.

Figura 28. Funcionamiento de camara digital

Sensor

Boyer ensr | RAW
Tilter oultput

Lens

Fuente: NICOLLE, Cynthia. Camara digital.
https://cinthyanicolle901.wordpress.com/2015/04/13/caracteristicas-de-una-camara-digital/.

Consulta: 25 de febrero de 2020.

2.5.1. Raspberry Picameravl

Es un modulo de cémara digital de 5 megapixeles disefiado
especificamente para esta tarjeta de desarrollo. Tiene un conector especial

disefiado para la conexion de cdmaras.

En la figura 29 se muestra el médulo de camara digital.
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Figura 29. Mdédulo de camara para Raspberry Pi

Fuente: Bricogeek. Camara Raspberry Pi. https://tienda.bricogeek.com/accesorios-raspberry-

pi/822-camara-raspberry-pi-v2-8-megapixels.html. Consulta: 25 de febrero de 2020.

2.6. Pista modelo

Para propoésito de este trabajo se elabord una pequefia pista con la escala
apropiada del vehiculo para la toma de datos y realizacion de todas las pruebas

de conduccion autonoma.
2.6.1. Pista

Es un espacio fisico con caracteristicas cambiantes, cambios de direccion

y objetos aledarfios, que le otorgan informacién al vehiculo a escala para la toma

de decisiones, es de un solo carril y este se delimita de ambos lados utilizando

una cinta negra.
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Figura 30. Pista a escala

Fuente: elaboracion propia, empleando camara fotografica.

2.6.2. Sefiales de transito

Se elabor6 3 sefales de stop o alto a escala. Las sefiales de transito se

pueden colocar en cualquier lugar de la pista.

Figura 31. Sefal de stop ubicada en un punto de la pista

Fuente: elaboracion propia, empleando camara fotografica.
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2.6.3. Obstaculos

Un obstaculo se puede definir como cualquier objeto que no permita la
circulacién del vehiculo por un tramo de la pista, por ejemplo, un bebé humano
como se observa en la figura 32.

Figura 32. Obstéaculo en la pista

Fuente: Eeaboracion propia, empleando camara fotogréfica.

La pista y las sefiales de transito se elaboraron de tal forma que puedan
cambiar de posicion facilmente, es decir, la pista modelo no tiene un disefo
especifico se puede adaptar a la forma que se le quiera dar. Por ejemplo, se
puede hacer una pista recta, un zig-zag, un cuadrado, entre otros. Las sefiales

de transito tienen una base que las soporta sin necesidad de estar pegadas a
una superficie.
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Estas caracteristicas hacen posible la creacion de distintas pistas que
permite obtener un conjunto de datos mas grande para entrenar el modelo que

permitird la conduccion en modo auténomo del vehiculo a escala.
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3. CONFIGURACION DEL SOFTWARE

3.1. Tarjeta de desarrollo

Para el desarrollo del presente trabajo de graduacién se seleccion6 un
ordenador de placa reducida llamado Raspberry Pi, especificamente la version

del hardware 3B+.

3.1.1. Raspberry Pi

Este ordenador de placa reducida es capaz de ejecutar distintos sistemas
operativos, para propdsito de este trabajo se detallara como instalar una versién
del sistema operativo Raspbian, que es un sistema de cdodigo abierto y esta

optimizado para el hardware de la Raspberry Pi.

3.1.1.1. Instalacion de Raspbian

Se debe descargar la imagen del sistema operativo desde la pagina oficial
de Raspbian o Raspberry Pi, se debe escribir la imagen descargada en la tarjeta
micro sd que serd el disco de arranque. Esta accion se realiza utilizando el
programa de cédigo abierto llamado balenaEtcher, dentro de la aplicacion se
selecciona la imagen descargada en formato .zip y el nombre de la tarjeta micro
sd que se utiliza, luego se selecciona la opcién Flash. Esta operacién puede durar

unos Minutos.

En la figura 33 se observa el programa utilizado para escribir la imagen del

sistema operativo en la tarjeta micro sd.

41



Figura 33. Escritura de Sistema Operativo en tarjeta micro sd

Etcher — X

©O — R

2020-02-12-rpd-x86-buster.iso

SDHC SC...sk Device

ﬁ balenaEicher ¢ balena

Fuente: elaboracion propia, utilizando herramienta de recortes de mi computador personal.

3.2 Instalacion de librerias

Una libreria es un conjunto de datos y cdédigo que nos permite utilizar
algoritmos o procedimientos de software que tengan un fin especifico. Por
ejemplo, la libreria math en el lenguaje de programacién Python nos permite
acceder a operaciones matematicas complejas llamando a la funcién por su

nombre.

En la figura 34 se muestra un ejemplo de como utilizar la libreria math en el
lenguaje de programacion Python.
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Figura 34. Utilizacion de una libreria de cédigo

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://carbon.now.sh.

3.2.1. Instalacion de OpenCV

Para agregar la libreria OpenCV se utilizé la herramienta de instalacion de
paquetes del lenguaje de programacién Python. Utilizando dicha herramienta se
puede instalar una version no oficial pre-compilada de los paquetes utilizados por
OpenCV, cabe resaltar que no es una version sostenida por los desarrolladores
de la libreria oficial sino fue creada por la comunidad para lograr una instalacion

mas sencilla.

En la tabla IV se detallan de forma secuencial los comandos necesarios
para la instalacion de la libreria utilizando la herramienta pip por sus siglas en
inglés, package installer for Python, iniciando propiamente con la instalacion de

esta herramienta para luego instalar el paquete OpenCV.
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Tabla IV. Instalacion de OpenCV

Instalacién de dependencias a nivel de Sistema operativo

$ sudo apt-get install libhdf5-dev libhdf5-serial-dev libhdf5-100

$ sudo apt-get install libqtgui4 libgtwebkit4 libqt4-test python3-pyqt5
$ sudo apt-get install libatlas-base-dev

$ sudo apt-get install libjasper-dev

Paso 1: Descargar la herramienta “pip” desde el repositorio de python
pi@raspberrypi:~$ wget https://bootstrap.pypa.io/get-pip.py

Paso 2: Instalar la herramienta “pip” utilizando pyhton 3
pi@raspberrypi:~$ sudo python3 get-pip.py

Paso 3: Instalar el paguete de computacion cientifica numpy
pi@raspberrypi:~$ sudo pip install numpy

Paso 4: Instalar la libreria OpenCV

pi@raspberrypi:~$ sudo pip install opencv-contrib-python

Fuente: elaboracion propia, empleando Microsoft Word.

3.2.1.1. Instalacion desde cédigo fuente

Este tipo de instalacion se refiere al proceso de compilacién del codigo

fuente de un paquete de software en especifico, el codigo fuente de OpenCV es

catalogado como software libre y puede ser utilizado por cualquier persona. Una

de las ventajas de este tipo de instalacion es que siempre se manejara la version

estable mas reciente, dependiendo de nuestras intenciones y conocimiento

también se podra instalar versiones en fase de pruebas mejor conocidas como

beta.

En la tabla V se indica de manera informal una serie de pasos a seguir para

la instalacion de OpenCV desde su codigo fuente.
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Tabla V. Instalacion de OpenCV desde codigo fuente

Paso 1: Actualizar los paquetes existentes del sistema
$ sudo apt-get update && sudo apt-get upgrade
Paso 2: Instalar las herramientas necesarias para la compilacion, paquetes para manejo de distintos tipos de
imagenes, cddecs de video y version de Python de desarrollo.
$ sudo apt-get install build-essential cmake pkg-config
$ sudo apt-get install libjpeg-dev libtiff5-dev libjasper-dev libpng-dev
$ sudo apt-get install libavcodec-dev libavformat-dev libswscale-dev libv4l-dev
$ sudo apt-get install libxvidcore-dev libx264-dev
$ sudo apt-get install python3-dev
Paso 3: Descargar la version requerida de OpenCV desde su repositorio oficial, reemplazar la “X” por su
versién deseada
$ wget -O opencv.zip https://github.com/opencv/opencv/archive/X.X.X.zip
$ wget -O opencv_contrib.zip https://github.com/opencv/opencv_contrib/archive/X.X.X.zip
$ unzip opencv.zip
$ unzip opencv_contrib.zip
$ mv opencv-X.X.X opencv
$ mv opencv_contrib-X.X.X opencv_contrib
Paso 4: Configurar la compilacién del cédigo
$ cd ~/opencv
$ mkdir build
$ cd build
$ cmake -D CMAKE_BUILD_TYPE=RELEASE \
-D CMAKE_INSTALL_PREFIX=/usr/local \
-D OPENCV_EXTRA_MODULES_PATH=~/opencv_contrib/modules \
-D ENABLE_NEON=ON\
-D ENABLE_VFPV3=0ON\
-D BUILD_TESTS=0OFF \
-D INSTALL_PYTHON_EXAMPLES=0ON \
-D OPENCV_ENABLE_NONFREE=ON \
-D CMAKE_SHARED_LINKER_FLAGS=-latomic \
-D BUILD_EXAMPLES=0OFF ..
Paso 5: Compilacion del cédigo fuente
$ make -j4
Paso 6: Si los pasos anteriores fueron exitosos, se concluye que el c6digo compilo con éxito y se puede
proceder con lainstalacion
$ sudo make install

$ sudo Idconfig

Fuente: elaboracién propia, empleando Microsoft Word.
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3.3. Configuracién de periféricos

Un periférico es un dispositivo de hardware que se conecta a un ordenador
y le permite comunicarse con el mundo exterior. Por ejemplo, un micréfono
permite convertir las ondas de sonido en sefales eléctricas digitales que el

ordenador puede manipular.

Un puerto es una interfaz que se utiliza para comunicar distintos elementos
de hardware o software para envio y recepcion de informacion. Un periférico se

conecta al ordenador utilizando un puerto.

El ordenador de placa reducida Raspberry Pi cuenta con distintos puertos

disponibles, entre los cuales destacan:

. 4 puertos USB 2.0

o Wi-Fi + Bluetooth

o Ethernet

o Puerto CSI para conectar una camara

o GPIO, pines de entrada y salida de proposito general

3.3.1. Camara

Existen varias formas de conectar una cdmara a un Raspberry Pi, mediante
un puerto USB o utilizando el puerto CSI para el desarrollo de este trabajo se
utiliza el puerto mencionado mediante el cual se conecta una camara digital

disefiada para el ordenador de placa reducida Raspberry Pi.
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3.3.1.1. Calibracion

Es comldn que la camara introduzca cierto efecto de distorsion en las
imagenes. Existen dos tipos principales de distorsion, la distorsion radial y la
distorsion tangencial.

La distorsién radial hace que las lineas rectas parezcan curvas, se hace

mas notable cuando las lineas rectas estan lejos del centro de la imagen.

Figura 35. Distorsion radial

il
No distortion Negative rad_ial di_storticln Po;,itive radial_distﬂ_rtion
(Barrel distortion) {Pincushion distortion)

Fuente: Radial distortion, OpenCV camera calibration.

https://docs.opencv.org/master/distortion_examples.png. Consulta: 23 de julio de 2020.

De forma similar, la distorsion tangencial se produce cuando la lente no esta
alineada perfectamente paralela al plano de la imagen. Por lo tanto, algunas

areas de la imagen pueden verse mas cerca de lo esperado.

El proceso de calibracion consiste en encontrar la matriz de parametros de
la cAmara que sean capaces de corregir las distorsiones antes mencionadas. La

libreria OpenCV implementa una funciéon llamada cameraCalibration que permite
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obtener una matriz de parametros optimizados para eliminar la distorsion en las

imagenes.

3.3.2. Utilizacién de GPIO

Los pines de entrada y salida de propdsito general de la Raspberry Pi
pueden ser configurados mediante software, utilizando una interfaz de

configuracion en el lenguaje de programacion preferido.

Para la configuracion de los pines se utilizé la libreria RPi.GPIO creada
especificamente para manejar los pines GPIO de la Raspberry Pi utilizando el
lenguaje de programacién Python. En esta libreria hay 2 modos para definir la

numeracion de los pines:

o BOARD: se refiere a la numeraciéon de los pines tal cual se encuentran
fisicamente en la tarjeta de desarrollo, su ventaja es que funciona
independiente de la version de la tarjeta.

o BCM: hace referencia al numero de canal configurado en el SOC, System
on Chip, para este enfoque se debe utilizar la hoja de datos del fabricante

y puede variar dependiendo de la version de la tarjeta de desarrollo.

En la tabla VI, se muestra como configurar los pines GPIO como entrada y
salida utilizando la libreria RP1.GPIO.
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Tabla VI. Utilizacion de GPIO

# Importar la libreria RPi.GPIO y verificar que no haya ningln error en este paso
try:
import RPi.GPIO as GPIO
except RuntimeError:
print(“Error al importar. Validar los privilegios de acceso a GPIO”)
# Definir la numeracion de los pines.
GPI10.setmode(GPIO.BCM)
# Configurar el pin 6 como salida
gpio.setup(6, gpio.OUT)
# Configurar el pin 6 en alto
gpio.setup(6, GPIO.HIGH)
# Configurar el pin e en bajo
gpio.setup(6, GPIO.HIGH)
# Configurar el pin 13 como entrada y configurar una resistencia pull-up o pull-down
gpio.setup(13, gpio.IN, pull_up_down=GPIO.PUD_UP)
# Leer el estado del pin 13
If GPIO.input(13):
print(‘Pin 13 tiene una entrada de 3.3V’)
else:
print(‘Pin 13 tiene una entrada de 0V’)
# Por Gltimo se deben limpiar las configuraciones actuales de los pines
GPIO.cleanup()

Fuente: elaboracién propia, empleando Microsoft Word.
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4.  IMPLEMENTACION DE UN PROTOTIPO DE VEHICULO
AUTONOMO

4.1. Obtencion de datos

Utilizando el lenguaje de programacion Python se cred una interfaz que
fuera capaz de controlar el hardware e interpretar los datos obtenidos del sensor

de cadmara en la tarjeta de desarrollo Raspberry Pi.

4.1.1. Captura de imagenes y direccion de movimiento

El conjunto de datos se obtiene a partir de las imagenes de entorno
capturadas desde la cAmara integrada en el vehiculo a escala, para llevar a cabo
esta parte se implementé un programa en el lenguaje de programacion Python
que define cada cuanto tiempo se debe tomar una fotografia y su clasificacion; la
clasificacion se basa en la direccibn de movimiento definida por el usuario al

momento de tomar la fotografia.

Se defini6 una estructura de ficheros que contiene las imagenes clasificadas
por su direccion de movimiento, el programa de Python se encarga de tomar la
fotografia y almacenarla en la carpeta destinada a la direccibn de movimiento

especifica.

En la figura 36 se puede observar la estructura de los ficheros y una muestra

de las imagenes clasificadas segun su direccién de movimiento.
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Figura 36. Captura de imagenes y direccién de movimiento

Estructura de ficheros para almacenamiento

O A forward O A left O A right

Imagenes de muestra con direccién de movimiento: forward (adelante)

Tesis > autonomous-rcar-pi > forward

O A image_Sun_Apr_19_18_17_52_2020 O A image_Sun_Apr_19_18_17_53_2020 O A image_Sun_Apr_19_18_17_54_2020

Fuente: elaboracion propia, empleando programa para edicion de imagenes Paint

4.1.2. Procesamiento de imagenes

Las técnicas de procesamiento de imagenes utilizadas previo al

entrenamiento del modelo computacional se detallan a continuacion:

o Conversion al espacio de color escala de grises.
o Cambiar el tamafio de las imagenes a 240x240 pixeles de ancho y alto.
o Obtener los bordes de la imagen utlizando el algoritmo Canny para

detecciéon de bordes.

o Convertir la imagen a un arreglo dimensional de 240*240 unidades.
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En la figura 37 se observa una muestra de un conjunto de imagenes
aleatorias luego de aplicar las técnicas de procesamiento propuestas, en la parte
superior de cada imagen se muestra la categoria de movimiento con la que se

clasifico.

Figura 37. Muestra de imagenes posterior a la etapa de procesamiento

forward left night left

Fuente: elaboracion propia, utilizando Python y OpenCV.
4.1.3. Etiguetado de imagenes

El etiquetado de imagenes consistié en asignar un cédigo Unico numeérico a
la representacion de una imagen, desde un punto de vista computacional se debe
indicar a la maquina de tal forma que pueda comprender cuando se trata de un
conjunto de categorias posible; a continuacion en la figura 38 se muestra una
representacion grafica del etiguetado de imagenes interpretado por un modelo
computacional donde cada etiqueta representa una categoria especifica, en

nuestro caso el equivalente a distinguir entre: adelante, derecha e izquierda.
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Figura 38. Etiquetado de imagenes

Modelo

L= - computacional
> (Red neuronal > 0
\ . artificial)

Etiqueta: [1,0,0]

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://lucid.app/.

4.2. Creacién del modelo computacional

Se presenta la definicion e implementacion de un modelo computacional
utilizando redes neuronales que sea capaz de obtener como salida la direccion
de movimiento del vehiculo a escala a partir de una imagen capturada por la
camara en tiempo real.

4.2.1. La red neuronal propuesta

Se propone la utilizacion del perceptrén multicapa que se define como una

red neuronal artificial formada por multiples capas.

42.1.1. Capa de entrada

La capa de entrada esta conformada por el vector de salida obtenido en la

fase de procesamiento de la imagen, este consiste en un vector de una sola
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dimensién con 57 600 unidades, cada una de estas representa un pixel en la

imagen que originalmente tiene una dimension de 240x240 pixeles.

4.2.1.2. Capa de salida

La capa de salida esta conformada por 3 unidades, cada una representa

una direccién de movimiento distinta: adelante, derecha e izquierda.
4.2.1.3. Capas ocultas
Se definié una sola capa oculta con 32 unidades, sin embargo, es posible
experimentar cambiando la cantidad de capas ocultas y las unidades de cada
una. Se debe tomar en cuenta también que mientras mas unidades y capas
existan en nuestra red asi serd el esfuerzo computacional que se requerira para

poder encontrar los parametros 6ptimos.

Figura 39. Modelo computacional

() (b)

z

imagenes

'

()]
©
o
o
=
k]
£
[}
(2]
()]
Q
o
S
o

Q=<
H T3
E—egr

Imagen original

Fuente: elaboracion propia, empleando la herramienta https://lucid.app/.
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En la figura 39 se muestra un resumen grafico del modelo computacional
implementado, el cual se compone de los siguientes pasos: a) Obtencién de los
datos, b) y c) procesamiento de imagenes en el cual se obtiene como salida un
arreglo unidimensional binario, d) la capa de entrada de la red neuronal artificial
compuesta de 57 600 unidades, e) capa oculta de 32 unidades y f) capa de salida
con 3 unidades que representan la direccion de movimiento a aproximar a partir

de la imagen de entrada.

4.2.2. Entrenamiento de la red neuronal utilizando OpenCV

Definida la red neuronal, se deben ajustar los parametros que interconectan
cada una de las unidades, neuronas artificiales, que componen la red con el
objetivo de crear un modelo computacional que pueda aproximar la direccion de
movimiento a partir de una imagen como entrada y minimice el error en dicha

aproximacion.

Para el entrenamiento de la red neuronal se debe definir una métrica de
evaluacion que nos indigue como se desempefia la red de una forma numérica,
para este trabajo se utilizé la exactitud del modelo que consiste en obtener el
error a partir del valor inferido y el valor real; se aplic6 el algoritmo descenso del
gradiente para actualizar los valores de cada parametro de la red iterando en el
conjunto de datos completo, también se utilizé la técnica de retro propagacion
inversa que consiste en obtener el error a partir de cada una de las unidades de
la red utilizando derivacion compuesta y a partir de dicho valor se pueden
actualizar los parametros de la red con el objetivo de minimizar la funcién de coste

O error.

Se debe definir un conjunto de datos para entrenamiento y uno distinto para

la realizaciébn de pruebas, esto con el objetivo de evaluar el modelo y su
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capacidad para generalizar con imagenes que nunca ha visto. El conjunto de

datos utilizado para el entrenamiento de este modelo esta definido de la siguiente

manera:
o Entrenamiento, 80 %: 437 imagenes
o Pruebas, 20 %: 110 imagenes

Figura 40. Resultado del entrenamiento de una red neuronal artificial

Tiempo de entrenamiento...!

—— train accuracy
150 train loss
valid accuracy
125 = valid loss
10.0
15
5.0
25
0.0
0 10 20 30 40 50

Entrenamiento finalizado
CPU times: user 1lh 35min 37s, sys: 26min 46s, total: 2h 2min 23s
Wall time: 1imin 34s

print("Evaluacidén de modele con datos de entrenamiento”)

score = mlp.evaluate(X_train, y_train, verbose=8)

print(“"score %s: %.2f%%" % (mlp.metrics_names[1], score[1]*188))
print("Evaluacién de modelo con datos de prueba™)

score = mlp.evaluate(X_valid, y_walid, verbose=8)

print("score Xs: %.2f%%" % (mlp.metrics_names[1], score[1]*188))

Evaluacidn de modelo con datos de entrenamiento
score accuracy: 88.79%

Evaluacién de modelo con datos de prueba

score accuracy: 62.73%

Fuente: elaboracion propia utilizando Python en un ambiente interactivo.

Como se observa en la figura 40 después del entrenamiento se obtuvo un
modelo con exactitud del 88,79 % en el conjunto de datos de entrenamiento y el

62,73 % de exactitud para el conjunto de datos de prueba, en el eje x de la grafica
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se muestran las iteraciones y en el eje y se muestra como cambio la exactitud

del modelo en cada iteracion.

4.3. Utilizando el modelo

Entrenado el modelo se exportan los pardmetros obtenidos para cada capa
de la red neuronal artificial en un archivo con una estructura matricial que
depende del tamafio de cada una de las capas en la red, el modelo se exporto
en un archivo con extension .h5 que contiene una estructura de datos numérica
interpretable por la libreria tensorflow de Python para su utilizaciéon en un

ambiente real.

Se importo el modelo computacional creado para la realizacion de pruebas
en un ambiente real, en la figura 41 se observa el resultado de aplicar el modelo
a imagenes obtenidas por el prototipo creado; en cada imagen se muestra el valor
de direccion esperado y el valor obtenido por el modelo de los cuales 5 de un

total de 8 imagenes fueron etiqguetadas de forma correcta.

Figura 41. Utilizacion de modelo con datos reales

Real: left
Prediccion:forward

Real: left Real: left
Prediccion:forward Prediccion:left

Real: left
Prediccion:left

Real: right
Prediccion:forward

Real: right
Prediccion-right

Real: left

Real: right
Prediccion-right

 Real:left
Prediccion:forward

Fuente: elaboracion propia, empleando Python y OpenCV.
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4.3.1. Configurar el prototipo para conduccion autbnoma

Para lograr que el prototipo se conduzca de forma autonoma se debe crear
una funcién que reciba como entrada una imagen que debe actualizarse en
periodos de tiempo cortos, aplicar las técnicas de procesamiento indicadas e
ingresarlas al modelo computacional creado, la salida sera un vector que indique
la direccién de movimiento que debe tener el vehiculo a escala en un momento
dado.
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CONCLUSIONES

Las técnicas de procesamiento de imagenes son importantes para obtener

la mayor cantidad de informacion de una imagen en forma digital.

La creacién de un modelo computacional utilizando redes neuronales
artificiales para clasificar imagenes con dimensiones de 240px240p
implica entrenar 57 600 pardmetros y no es posible realizar el

entrenamiento en un Raspberry Pi.

En un ordenador de placa reducida Raspberry Pi es posible aplicar
técnicas de procesamiento de imagenes, utilizar modelos con redes
neuronales artificiales para inferir la direcciéon del movimiento a partir de la

captura de imagenes de una cadmara en tiempo real.

Los modelos de redes neuronales artificiales no son la mejor opcion para

realizar clasificacion de imagenes.
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RECOMENDACIONES

Obtener el conjunto de datos en condiciones de luz distintas para que el
modelo computacional sea robusto y pueda detectar dichos cambios.

Utilizar un Raspberry Pi de dltima generacién, para tener mayor

capacidad computacional.

Actualizarse constantemente, nunca dejar de aprender. EI campo de la
inteligencia artificial avanza aceleradamente y se van creando nuevos
conocimientos que ayudan a resolver este tipo de problemas con mejores
resultados por lo que debemos actualizar nuestro conocimiento para

estar a la vanguardia.
Utilizar modelos de redes neuronales artificiales creados con el propésito

de manejar imagenes, por ejemplo, las redes neuronales

convolucionales.
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APENDICES

Clase implementada en Python para manejar los GPIO del Raspberry Pi

que controlan los motores del vehiculo a escala utilizando el modulo L298.

Apéndice 1. Control de motores vehiculo a escala

# -*- coding: utf-8 -*-
Autor: Jose Fernando Perez
Descripcion: Clase para controlar un moduloc L298 para control de motores,

se utilizan los pines 6, 13, 1% y 25. No se utiliza el control de velocidad con PUM.

print{"Error al importar RPi.GPI0, puede gue necesite permisos de super usuaric.™)

55 RCDriver():
Se define la clese motor_handler, que nos permitira el control de 2 motores DC utilizando
el modulo L298D; se implementan los metodos de inicializacidn, movimiento y finalizacidn.

def __init__ (self):
self .MOTORS_PINS = [6, 13, 19, 26]
self . WEL_PIN = 5
self.velocidad = Mone
self.movements = {

'DERECHA'  : (8,1,8,1),
"IZQUIERDA' : (@,1,1,8),
: (8,1,8,8),
"ATRAS' : (1,08,0,8),
'"DEFAULT"  : (8,8,08,8)

def motors_init(self):

gpio.setmode {gpio.BCM)

gpio.setwarnings(False

gpio.setup(self.MO FINS, gpic.OUT)

gpio.setup(self.VEL_PIN, gpio.OQUT)
self.velocidad = gpio.PUM{self.VEL_PIN, 188)
self.velocidad.start({55)

def move(self, direction="DEFAULT"):

gpio.output(self.MOTORS PINS, self.movements[direction])

def __exit__ (self):
self.movel)

gpio.cleanup()

Fuente: elaboracion propia, empleando editor de cédigo Python IDLE.
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Archivo de configuracion con valores constantes utilizados para el proyecto,

se define el alto y ancho de la imagen.

Apéndice 2. Archivo de configuracién

#PiCamera
HEIGHT = 488
IDTH = 488
FPS = 38

Fuente: elaboracion propia, empleando editor de cédigo Python IDLE.
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Clase implementada en Python para obtener imagenes del médulo de

camara y direccién de movimiento desde el Raspberry Pi.

Apéndice 3. Clase en Python para obtener imagenes y direccion de

movimiento

class collect_data:
def __init_ (self, cam_HEIGHT, cam_WIDTH, cam_FP5):
self.camera = picamera.?

neral )
self.camera.resolution = (cam_HEIGHT, cam WIDTH)
self.camera.framerate = cam_FPS
print{"Iniciando PiCamera...™)

time, slesp(d)

print{"Picamera iniciada")

self.car = RCOrd 0
self.car.motors_init{}
pygame.init(}

pygame.display.set_mode({250,258) )

def collect(self):

clock

pygame.time.Clock()

Trus:

for event in pygame.event.get():
if event.type == pygam

e.QUIT:
pygame.quit()

break

keys_pressed = pygame.key.get_prassed()
direction = "DEFAULT'
if keys_pressed[pygame.k

self.car.move(direction="1Z0ULERDA’ )
direction = "left’
elif keys_pressed[pygame.k

.car.move(directio ERECHA™ )

sel
direction = "right”
elif keys_pressed[pygame.K_UP]:

self.car.move(direction="ADELANTE'

direction = 'forward’

elif keys_pressed[pygame.K

self.car.move(directio
elif keys_pressed[pygame.k_g]:

self.camera.capture(stream, format="jpeg’, use_video port=True)
self.save_imzge(stream, direction)
stream. flush()
clock. tick(3d)
pygame.qu
self.car.

def save_image(self, s, d):
s.sesk{8)
if d in ['left’, "right', forward']:

image = Imags.open(s)

stamp = time.ctime(time.time()).replace(” ", "_")

image.save(f" home/pi/Documents/Tesis autonomous-rear-pi/{d}/image_{stamp}”, format="JFEG")

Fuente: elaboracion propia, empleando editor de cédigo Python IDLE.
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Definicion de red neuronal artificial utilizando la libreria OpenCV,

Apéndice 4. Red neuronal artificial en OpenCV

Definicion clase para modelo de redes neuronales

class MLP:
def __init (self):
self.model = None

def create_mlp(self, layers_dim):
self.model = cw2.ml.ANN_MLP_create()
self.model.setlayerSizes(np.int32(layers_dim))
self.model.setTrainMethod(cv2.ml.ANN_MLP_BACKPRCOP)
self.model.setActivationFunction(cv2.ml.ANN_MLP_SIGMOID_S¥YM, 2, 1)
self.model.setTermCriteria((cv2.TERM_CRITERIA_COUNT, 188, ©.81))

def train(self, X, y):
start = time.time()

print("Entrenamiento en curso...")
self.model.train(np.float32(X), cv2.ml.ROW_SAMPLE, np.float32(y))

end = time.time()
print("Entrenamiento finalizado en: %.2fs" % (end-start))

def evaluate(self, X, y):
ret, resp = self.model.predict(X)
prediction = resp.argmax(-1)
true_labels = y.argmax(-1)
accuracy = np.mean(prediction == true_labels)
return accuracy

def save_model(self, name):
path = "models/"+name
self.model.save(path)
print("El modelo se guardo en: {path}")

def load _model(self, path):
if not os.path.exists(path):
print("El modelo no existe™)
sys.exit()
self.model = cv2.ml.ANN_MLP_ load(path)

def predict(self, X):
resp = None
try:
ret, resp = self.model.predict(X)
except Exception as e:
print(e)
return resp.argmax(-1)

Fuente: elaboracion propia, empleando editor de cédigo Python IDLE.
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Funcion implementada en Python para procesamiento de imagenes,
redimensionar el tamafo a 240x240pixeles, convertir a escala de grises,
aplicacion de filtro gaussiano para eliminacion de ruido, deteccion de bordes y

creacion de arreglo unidimensional.

Apéndice 5. Procesamiento de imagenes

def image preprocessing(img):
# Redimensionamiento de la imagen
img = cv2.resize(img, (WIDTH, HEIGHT))
# Conversion a escala de grises
gray = cv2.cvtColor{img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
# Aplicacion de filtro
gray = cv2.medianBlur(gray, 5)
# Obtener bordes
canny = cv2.Canny{gray, 5&, 75)
# Convertir a arreglo unidimensional
X = canny.reshape(1l, -1)
return X

Fuente: elaboracion propia, empleando editor de cédigo Python IDLE.
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Funcion implementada en Python para utilizacién del modelo computacional

y mostrar resultados.

Apéndice 6. Resultado final

rand_cat = [random.randrange(@, 3, 1) for i in range(10)]
rand_img = [random.randrange(@, 186, 1) for i in range(10)]
images = []
for i, z in zip(rand_cat, rand_img):
images.append(f"{DATA_PATH}{CATEGORIES[i]}/{z}.jpeg")
#print(images)
fig, axs = plt.subplots(nrows=2, ncols=5,
figsize=(18,8), subplot_kw={'xticks': [], 'yticks': []})

for ax, img_path in zip(axs.flat, images):
img = cv2.imread(img_path)
X = image_preprocessing(img)
predicted = np.argmax(model.predict(X), axis=-1)
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
img = cv2.resize(img, (WIDTH, HEIGHT))
ax.imshow(img, cmap="gray')
title = f'Real: {str(img_path.split("/")[1])}\nPrediccion:{CATEGORIES[predicted.item(@)]}
ax.set_title(title)

plt.tight_layout()
plt.shou()

Real: left Real: left Real: left Real: right Real: left
Prediccion:forward Prediccion:left

Prediccion forward Prediccion forward Prediccion left

Real. left Real. right Real: left

Prediccion:forward Prediccion:right Prediccion:forward Prediccion:right

Fuente: elaboracion propia, empleando editor de cédigo Python IDLE.
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