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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion tiene como objetivo implementar un sistema de vision artifica basado
en redes convolucionales para el correcto posicionamiento de un vehiculo en un carril compuesto por
dos mddulos. La primera, de procesamiento de imagenes que son capturadas por un sensor éptico por
medio de inteligencia artificial aplicando OpenCV, Tensorflow y Keras. El segundo modulo se
encarga del control de los motores y la interpretacion de los datos obtenidos por el primer médulo de
procesamiento. El sistema fue sometido a pruebas de funcionamiento, determinando que el sistema
de deteccion de carril estd dentro de los rangos precisos de interpretacion para evitar salirse de los
limites trazados en un carril a escala, la precisién de entendimiento de la red neuronal llega a un
98.54%. Se concluye que el prototipo de sistema permite una conduccion estable de un vehiculo y de
interpretacion de imagenes en 6ptimas condiciones de iluminacion. Para futuros proyectos e
investigaciones se recomienda el uso de lotes de imagenes mas grandes y una capacidad de
procesamiento mas robusta para un aprendizaje mas optimo y el aumento de las capacidades

auténomas.
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ABSTRACT

The present degree work aims to implement an artificial vision system based on convolutional
networks for the correct positioning of a vehicle in a lane composed of two modules. The first,
processing images that are captured by an optical sensor through artificial intelligence applying
OpenCV, Tensorflow and Keras. The second module is in charge of the control of the motors and the
interpretation of the data obtained by the first processing module. The system was subjected to
functional tests, determining that the lane detection system is within the precise ranges of
interpretation to avoid leaving the limits drawn on a scale lane, the understanding precision of the
neural network reaches a 98.54 %. It is concluded that the prototype system allows a stable driving
of a vehicle and image interpretation in optimal lighting conditions. For future projects and research,
the use of larger image batches and a more robust processing capacity are recommended for more

optimal learning and increased autonomous capabilities.

KEYWORDS: <SELF-LEARNING>, <NEURONAL NETWORKS>, <GENETIC
ALGORITHMS>, <INDUCTION ALGORITHMS>, <DEEP LEARNING>, <EXPERT
SYSTEMS>, <REPRESENTATION OF KNOWLEDGE, <INTELLIGENCE COMPUTATION>,
<COMPUTATION OF KNOWLEDGE>
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INTRODUCCION

La inteligencia artificial (1A) esté disefiada para permitir que las computadoras realicen las mismas

funciones que la mente humana.

Ciertas habilidades (como el pensamiento) se denominan con frecuencia "inteligentes". Otros (como
la vision) no lo son. Sin embargo, todos se basan en habilidades psicolégicas (como percepcion,
asociacion, prediccion, planificacion y control motor) que permiten a los humanos y otros animales
lograr sus objetivos. La inteligencia no es una dimensidn Unica, sino un area densamente organizada
que rebosa de diferentes habilidades de procesamiento de informacion. De manera similar, la 1A

emplea una variedad de formas de realizar una amplia variedad de trabajos.(Boden 2016)

Similar al intelecto humano, la capacidad de abstraccion. Para lograr esta hazafia con una maquina,
hay que considerar que el cerebro humano es el sistema de reconocimiento mas sofisticado y eficiente
conocido por el hombre. Los seres humanos ejecutan actos que son inquietantemente similares. Como
distinguir de oido una cara familiar entre la multitud o el solista en una interpretacion de guitarra. Las
actividades cognitivas en el cerebro humano se logran mediante la activacion coordinada de
aproximadamente 90.000.000.000 de células nerviosas unidas a través de conexiones sinapticas. La
activacién neuronal es un proceso biofisico complicado que se basa en un funcionamiento resiliente
y adaptable para ejecutar actividades como el procesamiento de informacion sensorial, el control

fisioldgico de los 6rganos, el lenguaje y la abstraccién matematica. (Benitez, R., Escudero, G., Kanaan, S.
2014)

Si bien muchos dirian que se desconoce la historia de los vehiculos autbnomos, realmente comenzé
en 1939, con un automovil eléctrico controlado por circuitos integrados en el pavimento de la
carretera. Sin embargo, uno de los hitos en el desarrollo y evolucion de estas unidades se remonta a
1994, cuando dos automdviles circulaban de forma autonoma durante mas de 2 kilémetros por una
autopista de Paris. Se demostré que los automdviles son capaces de realizar cambios de carril de

forma independiente con una minima participacién humana.

Los vehiculos autbnomos prometen numerosos beneficios para el trafico vehicular, incluida una
mayor capacidad vial y flujo de tréfico como resultado de tiempos de respuesta mas rapidos, menor
consumo de combustible y contaminacion como resultado de una conduccion mas progresista y
menos accidentes como resultado de los sistemas de prevencion de colisiones. Los conductores
pueden utilizar el tiempo ahorrado para otras actividades. Para operar de forma segura en el tréfico
diario o en situaciones peligrosas, se deben resolver una serie de desafios de percepcidn, navegacion

y control, asi como la infraestructura y la legislacion pertinente. (Li et al. 2018)



El objetivo de este Trabajo de Fin de Grado es realizar una red neuronal profundas para gestionar la
conduccion un coche de forma auténoma. Dado que los datos de entrada son imagenes, la red sera de

naturaleza convolucional, ya que las capas que la componen, su disefio es 6ptimo para su manejo.

La técnica de trabajo seleccionada es el entrenamiento supervisado, ya que las redes aprenderan qué
valores de salida generar cuando se les den ciertos valores de entrada a partir de una coleccion de
datos recopilados manualmente en el mismo simulador (verdad en el terreno), proceso denominado
aprendizaje End-to-End. Para comenzar, se construirdn modelos de redes neuronales convolucionales
(CNN) que regulen el angulo de direccion del volante solo, mientras se mantiene siempre una
velocidad constante del vehiculo. Estos modelos se basaran en la CNN producida por NVIDIA en
2016.

Se realizaran una serie de ajustes a la arquitectura subyacente para probar su capacidad a la hora de

evitar la salida del carril del prototipo

El material a continuacion se divide en tres capitulos, cada uno de los cuales se centra en un aspecto
diferente del trabajo creado y como contribuye al logro de los objetivos establecidos. EI primer
capitulo analiza la base tedrica de la inteligencia artificial, el procesamiento de iméagenes, el software
de desarrollo, el hardware de desarrollo, las cdmaras y los modulos del sistema de control, asi como
los lenguajes de programacion Python y Arduino. El segundo capitulo establece el marco
metodoldgico y prosigue con la descripcion de las necesidades del dispositivo propuesto, asi como la
seleccion de herramientas software y componentes hardware esenciales para la ejecucion del
prototipo. Finalmente, el tercer capitulo discute y analiza los hallazgos de un conjunto exhaustivo de
pruebas realizadas en el prototipo final. Las conclusiones se han elaborado de acuerdo con los
resultados de las pruebas y las recomendaciones estan orientadas a futuros estudios que ayudaran a

mejorar el sistema.



CAPITULO |

1. MARCO TEORICO REFERENCIAL

1.1, Vision artificial

Conocida también como vision por computadora, es considerada por muchos como una rama de la
inteligencia artificial. La vision artificial es una de las tecnologias que actualmente esta teniendo un
increible desarrollo y acogida, tal es asi, que sus aplicaciones estan abarcando todos los campos que

se pueda imaginar: seguridad, control de calidad, robdtica, militar, etcétera. (Pérez Grassi, Puente Ledn
2009)

Se puede definir a la visién artificial como el analisis de imagenes mediante computadores para
obtener cierta informacion de los objetos del mundo real que son captados por una camara la principal
finalidad de la vision artificial es dotar de “ojos™ las maquinas para que puedan percibir y entender
(hasta cierto punto) el mundo que los rodea, mediante una imagen o una secuencia de imagenes, de

modo que puedan actuar segin convenga en una determinada situacion. (Pérez Grassi, Puente Leon 2009)

En los Gltimos afios, la vision artificial ha experimentado un gran desarrollo y se debe a determinados
avances tecnolégicos como por ejemplo el desarrollo del hardware. con el paso del tiempo ha sido
posible crear procesadores mas potentes que requieren menor tiempo para procesar mayor cantidad
de informacién, Asimismo ha sido posible reducir el tamafio de estos, de modo que sea posible

incorporarlos en muchos dispositivos electronicos que existen actualmente. (Pérez Grassi, Puente Leon
2009)

otro de los avances tecnoldgicos que ha propiciado el crecimiento de la vision por computador es el
desarrollo de software. gracias a que cada vez existen mas herramientas informaticas al alcance de
todos, conocidas como herramientas de software libre, es posible que los programadores puedan
desarrollar sus proyectos y la necesidad de empezar desde cero, si no qué pueden utilizar herramientas
de ayuda para el desarrollo que ya estan desarrolladas, llamadas librerias de funciones, mismas que
son capaces de realizar determinadas funciones ya definidas, hechos por una comunidad dedicada a

un trabajo en especifico.(Pérez Grassi, Puente Le6n 2009)



1.1.1. Ventajas

Los sistemas de vision artificial tienen el enorme potencial de transformar la produccion para
aumentar el rendimiento, la calidad y la productividad. La inspeccidén automatizada es una de las
aplicaciones mas comunes para los sistemas de vision artificial, ya que es una aplicacion

perfectamente adecuada para la automatizacion de iméagenes.

La industria de fabricacion de productos electronicos ha experimentado un auge en las Gltimas
décadas, coincidiendo con un aumento de la tecnologia de vision artificial. Las cAmaras de vision
artificial han revolucionado el proceso de inspeccién de componentes electrénicos, incluidos los

semiconductores.

Las ventajas de la visién por computadora que vienen con el territorio caen bajo una fascinante
cantidad de encabezados. Casi todos los sectores, tanto privados como publicos, pueden beneficiarse
del uso de computadoras para rastrear, analizar e interpretar el mundo que los rodea. A medida que
las organizaciones méas poderosas se den cuenta de lo que la vision por computadora y el aprendizaje
automatico pueden aportar, mas veremos como esta tecnologia de inteligencia artificial afecta

nuestras vidas.(Guerra et al 2016)

1.1.2. Aplicaciones

La tecnologia finalmente ha progresado hasta el punto en que el uso masivo de la vision por
computadora se ha vuelto viable. Las aplicaciones moviles se han vuelto lo suficientemente poderosas
y complejas como para facilitar las aplicaciones de vision por computadora de formas que ya estan
afectando su vida. La reaccion y el aprendizaje en tiempo real han proporcionado un medio para una

variedad de nuevas experiencias de usuario, tanto por diversion como por practicidad. Por ejemplo:

1.1.2.1. Filtros de Snapchat

Snapchat es uno de los aplicadores mas notables de la vision por computadora para entretener a su
base de usuarios. Desde orejas de perro hasta coronas de flores y cascadas de arcoiris, Snapchat ofrece

una variedad de formas de alterar tu rostro. Por supuesto, esto es posible gracias a la aparicion



relativamente reciente de una aplicacion de vision por computadora que puede manipular imagenes

en tiempo real.

Los filtros funcionan mediante Snapchat analizando tu rostro y, en cuestion de segundos,
reconociendo y cuantificando tus caracteristicas y estructuras. El rostro humano tiene algunos puntos
de referencia que proporcionan excelentes puntos de partida para este proceso, incluida la nariz, la
boca, los ojos y las cejas. Una vez que se ha trazado su rostro, Snapchat se basa en su aprendizaje

profundo para equiparar sus caracteristicas a un "rostro promedio".

La "cara promedio" es la parte mas importante para los filtros en tiempo real, ya que la visidn por
computadora crea una malla que se superpone con su estructura facial. A partir de ahi, el algoritmo
puede reaccionar y manipular su seleccién de filtros para que se corresponda con cémo cambia su

rostro(Xia, Xu, Nan 2017)

1.1.2.2. Amazon Go

Imaginese una tienda de conveniencia donde el proceso de compra se ha simplificado perfectamente.
Entras, agarras lo que necesitas y sales sin molestarte nunca con un cajero. Si bien en algin momento
pudo haber sido més ciencia ficcion que realidad, Amazon ha entregado, a través del poder de la

vision por computadora y el aprendizaje automatico, exactamente €so.

Amazon Go es una colaboracion de la aplicacion y la tienda, necesitara una para ingresar a la otra.
Utiliza vision artificial para realizar un seguimiento de las existencias, el mantenimiento y todos los
clientes de la tienda para garantizar la seguridad y la eficacia. Sus camaras y sensores, ubicados
alrededor de la tienda, detectan y conectan a todos en la tienda a su cuenta de Amazon, al mismo

tiempo que mantienen existencias de cada articulo que cada cliente lleva actualmente.

En pocas palabras, es impresionante y solo se puede lograr a través de esta tecnologia de 1A especifica.
Tan pronto como haya terminado de comprar, puede salir directamente por la puerta y Amazon

cargara automéaticamente en su cuenta todo lo que se haya llevado.(Cabrera Marino 2017)



1.1.2.3. Lente de Pinterest

En lugar de centrarse en el movimiento en tiempo real como lo han hecho Amazon y Shapchat,
Pinterest se centra en lo que hace mejor: conectarte con tus intereses. Todo lo que necesitas es tomar
una foto de algo que te gusta en el mundo, como un automovil, una planta o una obra de arte, y

Pinterest Lens te dirige de inmediato hacia cualquier cosa inspirada por ese interés.

Como siempre, la tecnologia de inteligencia artificial es el componente critico para que esto funcione,
y lo hace a través de una acumulacion de visién por computadora de aprendizaje profundo integral.
Pinterest no es mas que imagenes, un enorme catalogo de informacion que alimenta e informa su
algoritmo. Dicho algoritmo de construye, analiza y luego compara la imagen que tomo con miles de

otras en Pinterest y en la web.(Cabrera Marino 2017)

1.1.2.4, Amazon Echo Look

En lugar de centrarse en funciones de musica y audio como otros en la linea de productos Echo de
Amazon, Amazon Echo Look esta dedicado a la moda. Esto incluye trabajo de camara activado por
voz, consejos de estilo solicitados para sus atuendos y cinematografia detallada para capturar la mejor

imagen.

Lo maés probable es que pueda ver dénde entra en juego la vision por computadora. Echo Look no
solo analiza tus atuendos mientras afecta tu entorno para crear una imagen fotogénica, sino que sus
componentes de inteligencia artificial incluso te ayudan a acentuar tu apariencia. También realiza un
seguimiento de lo que hay en tu guardarropa, clasifica tu ropa y sugiere lo que puedes comprar en

Amazon para completar tu estilo.

El algoritmo Echo Look deriva su conocimiento de aprendizaje profundo para aprovechar las
experiencias y los comentarios recopilados de sus consumidores para construir una red mas solida
dedicada al disefio y la estilizacion de moda. Es necesario tener en cuenta numerosos factores para
hacerlo bien: tamafio, tono de piel, color, lo que esté disponible, etc. La visién por computadora y el

aprendizaje automatico son los que lo hacen posible.(Cabrera Marino 2017)



1.1.2.5. Control y seguridad vehicular

El nimero de vehiculos de carretera aumento significativamente en décadas recientes. Esta tendencia
acompafio la construccion de la infraestructura vial y el desarrollo de varios sistemas de control para
aumentar la seguridad vial, la capacidad vial y la comodidad del viaje. En la seguridad del trafico se
ha logrado un desarrollo significativo y los sistemas actuales incluyen cada vez mas camaras y
métodos de vision por computadora. Las camaras se utilizan como parte de la infraestructura vial o
en vehiculos. En este trabajo se hace una revision de los sistemas de vision por ordenador en vehiculos
desde el punto de vista de la ingenieria de trafico. Se presentan los problemas de seguridad de los
vehiculos de carretera, se describen los sistemas de vision de vehiculos de Gltima generacion y se

discuten los problemas abiertos con las futuras direcciones de investigacion.(Cabrera Marino 2017)

1.1.2.6. Robotica

Los robots se utilizan hoy en dia en muchas tareas que adoptan una amplia gama de formas, desde
humanos hasta robots que se asemejan a maquinas. Su disefio mecanico (como el nimero de brazos
0 la capacidad de navegar) estd determinado por la aplicacion a la que estan destinados. Una cosa es
casi comun: usan camaras para manejar tareas complicadas y asegurarse de que la actividad deseada
se realice segun lo previsto. Se utilizan varios tipos de cdmaras, desde camaras RGB normales,

escaneres LIDAR, camaras de infrarrojos, cdmaras de profundidad y mas.

Cuando las camaras estan a bordo (o en el brazo del robot), los algoritmos de vision artificial se
encargan del anélisis de la imagen. Ayudan al robot a "ver" objetos y comprender el entorno en el
que se encuentra, de modo que pueda navegar sin tropezar con obstaculos. Algunos de los algoritmos
de vision artificial son especificos de la aplicacion, mientras que otros son comunes a casi todas las

aplicaciones de robdtica y robots que utilizan vision artificial.(Bertozzi et al. 2002)

Los robots industriales realizan tareas de montaje y "pick and place". Utilizan algoritmos de visién
artificial para localizar y organizar piezas y verificar operaciones como la soldadura. Estan
construidos como una maquina de multiples brazos, donde cada brazo es una estructura de maltiples

articulaciones que permite operaciones complicadas.

Los robots que sirven en la agricultura se pueden encontrar en los campos, ayudando a los cultivos

en crecimiento y cerca de las lineas de clasificacion y clasificacion. Los robots que realizan tareas



relacionadas con el campo tienen la forma de una plataforma mdvil y utilizan algoritmos de
navegacion ademas de algoritmos especificos de cultivo. La clasificacion y clasificacion
generalmente requieren robots estacionarios, que utilizan brazos con una cdmara montada en cada
brazo. Los algoritmos de visién artificial manejan las tareas de localizacion y clasificacion. Por lo
general, aqui se pueden encontrar robots de almacén que transportan paquetes, apoyados por

algoritmos de navegacion.(Colombiana 2017)

Los robots en el comercio minorista se pueden encontrar en los pasillos de los grandes almacenes y
en el almacén. Los primeros, los robots de los pasillos, tienen una forma amigable de humano o muy
similar. Realizan tanto la orientacion al cliente como la gestion de estanterias. Se utilizan algoritmos
de vision artificial como el reconocimiento facial y la clasificacion de objetos. Los robots de almacén
utilizan algoritmos de deteccién y navegacion de objetos.

Los robots se emplean en la industria de los semiconductores para realizar tareas de recogida y

colocacion de alta precision, asi como algunas tareas de deteccidn y clasificacion de defectos.

Los robots médicos sirven para el seguimiento y la asistencia de los pacientes, mientras que otros
realizan cirugias de precision. Los robots de monitoreo de pacientes tienen una forma humana
amigable, como los robots minoristas que atienden a los clientes en los pasillos. Utilizan el mismo
conjunto de algoritmos de vision artificial. Los robots quirdrgicos ayudan a los cirujanos en cirugias
complejas y utilizan algoritmos de vision artificial para navegar dentro de la TC del paciente o simular

la cirugia como en los sistemas de realidad virtual.(Guerra et al 2016)

1.3. Definiciones

1.3.1 Pixel

Un pixel esta representado por un punto o un cuadrado en la pantalla de un monitor de computadora.
Los pixeles son los componentes basicos de una imagen o pantalla digital y se crean utilizando

coordenadas geométricas.

Dependiendo de la tarjeta grafica y el monitor de visualizacion, la cantidad, el tamafio y la
combinacion de colores de los pixeles varia y se mide en términos de la resolucion de la pantalla. Por
ejemplo, una computadora con una resolucion de pantalla de 1280 x 768 producira un maximo de

98,3040 pixeles en una pantalla.(Duarte et al. 2008)



La extension de la resolucion de pixeles también determina la calidad de visualizacion; més pixeles
por pulgada de la pantalla del monitor produce mejores resultados de imagen. Por ejemplo, una

imagen de 2,1 megapixeles contiene 2.073.600 pixeles, ya que tiene una resolucion de 1920 x 1080.

El tamafio fisico de un pixel varia, dependiendo de la resolucion de la pantalla. Sera igual al tamafio
de la distancia entre puntos si la pantalla est& configurada en su resolucién maximay sera méas grande
si la resolucién es menor, ya que cada pixel utilizard mas puntos. Debido a eso, los pixeles
individuales pueden volverse visibles, dando lugar a una imagen en bloque y gruesa definida como

"pixelada".

Los pixeles estan dispuestos uniformemente en una cuadricula bidimensional, aunque se encuentran
disponibles algunos patrones de muestreo diferentes. Por ejemplo, en las pantallas LCD, los tres
colores principales se muestrean en diferentes ubicaciones de una cuadricula escalonada, mientras

que las cdmaras digitales en color utilizan una cuadricula mas regular.

En los monitores de computadora, los pixeles tienen forma cuadrada, lo que significa que sus tonos
de muestreo verticales y horizontales son iguales. En otros sistemas, como el formato de pantalla

ancha anamorfica del estandar de video digital 601, la forma de un pixel es rectangular.

Cada pixel tiene una direccion logica Unica, un tamafo de ocho bits 0 mas y, en la mayoria de los
dispositivos de visualizacién de alta gama, la capacidad de proyectar millones de colores diferentes.
El color de cada pixel estd determinado por la combinacion especifica de los tres componentes

principales del espectro de colores RGB.(Duarte et al. 2008)

1.3.2. Imagen digital

Las imagenes digitales estan formadas por elementos de imagen llamados pixeles. Normalmente, los
pixeles se organizan en una matriz rectangular ordenada. El tamafio de una imagen esta determinado
por las dimensiones de esta matriz de pixeles. El ancho de la imagen es el nimero de columnas y la
altura de la imagen es el nimero de filas de la matriz. Por tanto, la matriz de pixeles es una matriz de
M columnas x N filas. Para hacer referencia a un pixel especifico dentro de la matriz de la imagen,
definimos su coordenada en xey. El sistema de coordenadas de matrices de imagenes define x como
creciente de izquierda a derecha e y como creciente de arriba a abajo. En comparacion con la
convencion matematica normal, el origen esta en la esquina superior izquierda y la coordenada y esta
invertida. ¢Por qué el sistema de coordenadas se invierte verticalmente? Originalmente, las imagenes

digitales se definian en términos del patrén de barrido del haz de electrones de los televisores. El rayo
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escane0 de izquierda a derecha y de arriba a abajo. Aparte de esta razon historica, esta inversion de

la coordenada y no sirve para nada.(Superiores, Producto 2016)

El tamafio de la imagen no debe confundirse con el tamafio de la representacion del mundo real de
una imagen. El tamafio de la imagen describe especificamente la cantidad de pixeles dentro de una
imagen digital. La representacion del mundo real de una imagen digital requiere un factor adicional
Ilamado resolucion. La resolucion es la escala espacial de los pixeles de la imagen. Por ejemplo, una
imagen de 3300x2550 pixeles con una resolucion de 300 pixeles por pulgada (ppi) seria un tamafio
de imagen del mundo real de 11 "x 8.5". Para aclarar los términos de resolucion, ppp son pixeles por
pulgada y ppp son puntos por pulgada. Ppi se refiere a matrices de pixeles, mientras que ppp se refiere
a la resolucién de la impresora. En realidad, estos dos términos de resolucién se utilizan
indistintamente. Otro término de resolucion que puede encontrar es Ipi, para lineas por pulgada, que
describe la resolucion de medios tonos y se utiliza en la impresion de revistas y periddicos. Muchas
aplicaciones de edicion de imagenes tienen una resolucion predeterminada de 72 PPP. Esto también

es valido para guardar imagenes JPG en Imagen.(Superiores, Producto 2016)

Habiendo definido el nimero de pixeles, MxN, solo proporciona una forma rectangular para nuestra
imagen. Se necesita un pardmetro mas, la intensidad, para definir verdaderamente una imagen. Cada
pixel tiene su propio valor de intensidad o brillo. Si todos los pixeles tienen el mismo valor, la imagen
tendrd un tono uniforme; todo negro, blanco, gris o algin otro tono. Es en el tipo de intensidad
utilizada para cada pixel donde varian los tipos de imagenes. Las imagenes en blanco y negro solo
tienen una intensidad desde el gris mas oscuro (negro) hasta el gris mas claro (blanco). Las iméagenes
en color, por otro lado, tienen la intensidad del mas oscuro y mas claro de tres colores diferentes, rojo,
verde y azul. Las diversas mezclas de estas intensidades de color producen una imagen en color. Por
lo tanto, los dos tipos mas basicos de imagenes digitales, B / N y Color, se conocen como imagenes
en escala de grises e imagenes RGB. Ademas del tipo de intensidad de cada pixel, también varia el

rango de valores de intensidad.

Los valores de intensidad en imagenes digitales se definen mediante bits. Un bit es binario y solo
tiene dos valores posibles, 0 0 1. Un rango de intensidad de 8 bits tiene 256 valores posibles, de 0 a
255. Esto se puede ver matematicamente por 2 (# de bits). Para una imagen de 1 bit o binaria, 21 = 2
valores posibles y para una imagen de 8 bits, 28 = 256 valores posibles. La fotografia digital estandar
utiliza un rango de valores de 8 bits; Las imagenes RGB utilizan rangos de intensidad de 8 bits para
cada color y las imagenes en blanco y negro tienen un solo rango de intensidad de 8 bits. Dado que
las imagenes RGB contienen intensidades de 3 x 8 bits, también se denominan imagenes en color de

24 bits. Hasta ahora solo hemos discutido el rango de valores posibles y no el intervalo entre valores.
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Teoricamente, un rango de 8 bits podria ocupar valores de 0 a 1 usando incrementos de 1/256, pero
en realidad, las imagenes de 8 bits estan definidas para usar solo valores enteros (nimeros enteros)
de 0 a 255.(Superiores, Producto 2016)

1.3.3. Resolucion

la resolucidn es el nimero de pixeles (puntos de color individuales) contenidos en un monitor de
visualizacidn, expresado en términos del nimero de pixeles en el eje horizontal y el nimero en el eje
vertical. La nitidez de la imagen en una pantalla depende de la resolucién y el tamafio del monitor.
La misma resolucidn de pixeles serd mas nitida en un monitor mas pequefio y perdera gradualmente
nitidez en monitores mas grandes porque el mismo nimero de pixeles se distribuye en una mayor

cantidad de pulgadas.(Garcia Elorriaga 2015)

Un sistema de visualizacion de computadora determinado tendré una resolucion maxima que depende
de su capacidad fisica para enfocar la luz (en cuyo caso el tamafio fisico del punto, el tamafio del
punto coincide con el tamafio del pixel) y, por lo general, varias resoluciones menores. Por ejemplo,
un sistema de visualizacién que admita una resolucion maxima de 1280 por 1023 pixeles también
puede admitir resoluciones de 1024 por 768, 800 por 600 y 640 por 480. Tenga en cuenta que, en un
monitor de tamafio determinado, la resolucion méxima puede ofrecer una imagen mas nitida, pero se

puede distribuir en un espacio demasiado pequefio para leer bien.

La resolucidn de la pantalla no se mide en puntos por pulgada como suele ocurrir con las impresoras.
Sin embargo, la resolucion y el tamafio del monitor fisico juntos le permiten determinar los pixeles
por pulgada. Normalmente, los monitores de PC tienen entre 50 y 100 pixeles por pulgada. Por
ejemplo, un monitor VGA de 15 pulgadas (ver modos de visualizacién) tiene una resolucién de 640
pixeles a lo largo de una linea horizontal de 12 pulgadas o aproximadamente 53 pixeles por pulgada.

Una pantalla VGA mas pequefia tendria mas pixeles por pulgada.(Garcia Elorriaga 2015)

1.3.4. Brillo

El brillo es la percepcion de cuén intensa es la luz que proviene de una pantalla. Aunque es subjetivo,

se puede medir en términos de la amplitud de la luz que emite una pantalla.



Las pantallas de color usan tres colores bajo el esquema RGB: rojo, verde y azul. El brillo de una
pantalla se puede representar mediante la suma de la amplitud de los pixeles rojos, verdes y azules

dividida por tres. En otras palabras, el promedio de los tres colores.

La percepcion del brillo puede verse alterada por ciertas ilusiones dpticas para que parezcan mas
brillantes u oscuras. A medida que disminuye el brillo, los colores aparecen descoloridos, pero "mas

puros” a medida que aumenta el brillo.

En los dispositivos moviles, las configuraciones de brillo més altas pueden hacer que la bateria del
dispositivo se agote mas rapido en comparacion con una configuracién mas baja. Muchos dispositivos
moviles tienen un sensor de luz ambiental para ajustar automéaticamente el brillo a un nivel comodo

segun la luz de una habitacién.(Moles 2015)

1.3.5. Contraste

El contraste es la diferencia de luminancia o color que hace que un objeto se distinga de otros objetos
dentro del mismo campo de vision, como se observa en la figura 1-1.

Low Contrast Image High Contrast Image

Figura 1-1. Alto contraste vs Bajo contraste
Fuente: Moles. 2015

Claramente, la imagen de la izquierda tiene un contraste bajo porque es dificil identificar los detalles
presentes en la imagen en comparacion con la imagen de la derecha.
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Un ejemplo de la vida real puede ser un dia soleado y con niebla. En un dia soleado, todo nos parece
claro, por lo tanto, tiene un alto contraste, en comparacién con un dia con niebla, donde todo parece

casi de la misma intensidad (aspecto gris apagado y descolorido).

Una forma mas valida de comprobar si una imagen tiene un contraste alto o bajo es trazar el
histograma de la imagen. Tracemos el histograma de las iméagenes anteriores, como se observa en la

figura 2-1.

Low Contrast High Contrast

6000 1

4000 1

] 50 100 150 2060 250

Figura 2-1. Histograma de Alto contraste vs Bajo contraste
Fuente: Moles. 2015

Claramente, en el histograma de la imagen de la izquierda, podemos ver que los valores de intensidad
de la imagen se encuentran en un rango estrecho. Debido a que es dificil distinguir casi los mismos
valores de intensidad (vea la figura siguiente, 150 y 148 son dificiles de distinguir en comparacién

con 50 y 200), por lo tanto, la imagen de la izquierda tiene un contraste bajo.

El histograma de la derecha aumenta esta brecha entre los valores de intensidad, los detalles de la
imagen ahora son mucho mas perceptibles para nosotros y, por lo tanto, produce una imagen de alto

contraste.

Entonces, para el alto contraste, el histograma de la imagen debe abarcar todo el rango dindmico
como se muestra arriba en el histograma de la derecha. En los proximos blogs, aprenderemos

diferentes métodos para hacer esto.

Hay otro enfoque ingenuo en el que restamos los valores de intensidad maxima y minima y, en

funcion de esta diferencia, juzgamos el contraste de la imagen. No recomendaré seguir esto ya que
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esto puede verse afectado por los valores atipicos (lo discutiremos en los préximos blogs). Por lo

tanto, siempre trace el histograma para comprobarlo.

Las imagenes de bajo contraste pueden deberse a una iluminacidon deficiente, falta de rango dindmico
en el sensor de imagen o incluso un ajuste incorrecto de la apertura de la lente durante la adquisicion

de iméagenes, etc.(Moles 2015)

1.3.6. Tono

En el arte, el término "tono" describe la calidad del color. Tiene que ver con si un color se percibe
como célido o frio, brillante 0 apagado, claro u oscuro, puro o "sucio". El tono de una obra de arte

puede tener una variedad de efectos, desde establecer el ambiente hasta agregar énfasis.

Lo mas probable es que hayas escuchado la frase "bajar el tono". En el arte, esto significa hacer que
un color (o una combinacion de colores general) sea menos vibrante. Por el contrario, "tonificarlo"
puede significar hacer que los colores salgan de una pieza, a veces en una medida bastante

sorprendente. Sin embargo, el tono en el arte va mucho més alla de esta simple analogia.

"Tono" es otra palabra para "valor", que es uno de los elementos centrales del arte. A veces usamos
la frase valor tonal, aunque también se puede usar el tono. No importa como lo llames, todos

significan lo mismo: la claridad u oscuridad de un color.(Nancy 2006)

Una variedad de tonos se encuentra en todo lo que nos rodea. El cielo, por ejemplo, no es de un tono

azul sélido. En cambio, es una variedad de tonos azules que forman un degradado de claro a oscuro.

Incluso un objeto que sea de un color sélido, como un sofa de cuero marrén, tendra tonos cuando lo
pintemos o fotografiemos. En este caso, los tonos se crean por la forma en que la luz incide sobre el
objeto. Las sombras y las luces le dan dimensidn, incluso si en realidad es un color uniforme.(Moles
2015)

1.3.7. Saturacién

La saturacion también se conoce como “intensidad™ y "croma". Se refiere al predominio del tono en
el color. En el borde exterior de la rueda de tonos estan los tonos "puros”. A medida que se mueve

hacia el centro de la rueda, el tono que estamos usando para describir el color domina cada vez menos.
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Cuando llegas al centro de la rueda, no domina ningln tono. Estos colores directamente en el eje

central se consideran desaturados, como se observa en la figura 3-1.

even% R
even% G
even% B

< desaturate

Figura 3-1. Desaturacion: El tono se vuelve menos dominante, se mueve al centro

del circulo
Fuente: Moles. 2015

Naturalmente, lo opuesto a la imagen de arriba es saturar el color. EI primer ejemplo a continuacion
describe la direccion general que el color debe moverse en el circulo de color para saturarse mas
(hacia el exterior). El segundo ejemplo muestra cdmo un solo color se ve completamente saturado,

sin otros matices presentes en el color.(Moles 2015)
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1.3.8. Color

El color es el aspecto de las cosas causado por las diferentes cualidades de la luz que reflejan o

emiten.

Para ver el color hay que tener luz. Cuando la luz incide sobre un objeto, algunos colores rebotan en

el objeto y otros son absorbidos por él. Nuestros ojos solo ven los colores que rebotan o se reflejan.

Los rayos del sol contienen todos los colores del arco iris mezclados. Esta mezcla se conoce como
luz blanca. Cuando la luz blanca incide en un cray6n blanco o en un cilindro de marcador, nos parece
blanco porgque no absorbe ningun color vy refleja todos los colores por igual. Una tapa de crayon o
marcador negro absorbe todos los colores por igual y no refleja ninguno, por lo que nos parece negro.
Mientras que los artistas consideran el negro como un color, los cientificos no lo hacen porque el

negro es la ausencia de todo color.

Todos los rayos de luz contienen color. La luz esta hecha de ondas electromagnéticas. Estas ondas se
propagan desde cualquier fuente de luz, como el sol. Las ondas de luz viajan a una velocidad tremenda
(186.000 millas o 300.000 kilometros por segundo). Los diferentes colores tienen diferentes
longitudes de onda, que es la distancia entre las partes correspondientes de dos de las ondas. La
longitud de onda de luz mas larga que los humanos pueden ver es la roja. EI mas corto es el violeta.
El ultravioleta tiene una longitud de onda aiin mas corta, pero los humanos no pueden verlo. Algunas
aves y abejas pueden ver la luz ultravioleta. El infrarrojo tiene una longitud de onda mas larga que la
luz roja, y los humanos no pueden ver esta luz, pero pueden sentir el calor que genera el

infrarrojo.(Nancy 2006)

1.4. Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento de imagenes digitales se ocupa de la manipulacién de imagenes digitales a través
de una computadora digital. Es un subcampo de sefiales y sistemas, pero se centra especialmente en
las imagenes. DIP se centra en el desarrollo de un sistema informético capaz de procesar una imagen.
La entrada de ese sistema es una imagen digital y el sistema procesa esa imagen utilizando algoritmos
eficientes y da una imagen como salida. El ejemplo méas comun es Adobe Photoshop. Es una de las

aplicaciones més utilizadas para procesar iméagenes digitales, como se observa en la figura 4-1.
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Figura 4-1. Pasos para el procesamiento digital de imagenes

Fuente: Guerra et al, 2016

En la figura anterior, una imagen ha sido capturada por una camara y ha sido enviada a un sistema
digital para eliminar todos los demas detalles, y simplemente enfocar la gota de agua haciendo zoom
de tal manera que la calidad de la imagen sigue siendo la mismo. (Guerra et al 2016)

1.4.1. Problemas al analizar Iméagenes

Si esta utilizando un programa de sistemas de vision artificial, es probable que surjan problemas a

medida que se realizan las imagenes opticas.

Las limitaciones o desafios que deben resolverse para las aplicaciones industriales son minimos
cuando se ejecutan en un entorno regulado. Por otro lado, existen importantes desventajas con
respecto a las aplicaciones que tienen que funcionar en un entorno intenso donde ocurren muchas

variables.

Cuando se identifica un solo objeto en una imagen, hay muchas caracteristicas de la imagen que
pueden complicar esta tarea. Tal es la condicién de la posicion del objeto dentro de la escena segun
la ubicacion de la camara en el momento en que captura la toma, en el objeto de interés se puede ver
en una ubicacion determinada o con la posicién girada, o incluso se puede ver desde mayor a menor

escala. (Pérez Grassi, Puente Ledn 2009)

Una imagen del objeto que se quiere detectar tampoco lo es siempre, pero estd rodeada de un mundo
de otros objetos en los que a veces no se tiene la menor confianza y que pueden quedar eclipsados,
debido a estos escollos la tarea de analizar procesando una imagen, para detectar un determinado

objeto en ella, puede conducir a complicaciones.
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Otra gran desventaja es que el objeto a detectar no tiene la misma geometria, como es el caso de los
seres Vvivos que, por su movimiento, pueden aparecer en diferentes lugares, dificultando su

identificacion.(Nancy 2006)

1.4.2. Elementos de un sistema de visién artificial

Fuente de luz
(lluminacion)

& ™ r

Camaras

T ¥ Software

Computador

Opticas

Actuadores

Objeto a
inspeccionar

Figura 5-1. Diagrama para el procesamiento digital de imagenes

Realizado por: Yandry Jaicome,2021

Un sistema de vision Artificial se compone basicamente de los siguientes elementos:

1.4.2.1. Camara digital

Una camara digital es un dispositivo de hardware que toma fotografias y almacena la imagen como
datos en una tarjeta de memoria. A diferencia de una cdmara anal6gica, que expone los productos
quimicos de la pelicula a la luz, una cdmara digital utiliza componentes 6pticos digitales para registrar
la intensidad y el color de la luz y la convierte en datos de pixeles. Muchas cdmaras digitales son

capaces de grabar videos ademas de tomar fotografias.(Calderén et al. 2008)
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1.4.2.2. Fuente de luz

Una fuente de luz emite radiacidn electromagnética. Algunas fuentes con las que te encuentras todos
los dias son el sol, las bombillas y las microondas. Las fuentes de luz que ofrece StellarNet se dividen

en tres categorias: laseres, lamparas y LED.(Calderon et al. 2008)

1.4.2.3. Optica

La O&ptica tiene que ver con la luz: cdmo se genera, propaga y detecta. ES un esfuerzo
multidisciplinario con sus raices en la fisica, la ingenieria eléctrica, la quimica y la ciencia de los

materiales.

Las aplicaciones Opticas se pueden encontrar en todos los aspectos de nuestras vidas, desde lentes de
contacto hasta comunicacion por fibra Optica. El estudio de la dptica ha llevado a los cientificos a

producir inventos innovadores como el laser y el holograma.

1.4.2.4. Software

Para que o el sistema de vision artificial funcione, se requiere de un algoritmo de programacion en
este caso es desarrollado en Python en donde se ejecuta el sistema. generalmente el software esta

construido por una parte que es la interfaz hombre maquina y otra que es la légica de analisis y control.

el dia de hoy existen librerias de software libre dedicada especificamente al procesamiento de
iméagenes que nos facilitan la aplicacién te estas, se han reducido la complejidad en el desarrollo de
estos dos morimos ya que el desarrollador tiene una plantilla en donde hace el uso de sus funciones

gue ya estan establecidas en estas librerias(Xing et al. 2018)

1.4.2.5. Actuadores

Un actuador es un componente de una maquina que se encarga de mover y controlar un mecanismo

o sistema, por ejemplo, abriendo una valvula. En términos simples, es un "motor".

Un actuador requiere una sefial de control y una fuente de energia. La sefial de control es de energia

relativamente baja y puede ser voltaje o corriente eléctrica, presién neumatica o hidraulica, o incluso
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energia humana. Su principal fuente de energia puede ser una corriente eléctrica, presion de fluido
hidraulico o presion neumaética. Cuando recibe una sefial de control, un actuador responde

convirtiendo la energia de la fuente en movimiento mecanico.

Un actuador es un mecanismo por el cual un sistema de control actda sobre un entorno. El sistema de
control puede ser simple (un sistema mecéanico o electronico fijo), basado en software (por ejemplo,

un controlador de impresora, sistema de control de robot), humano o cualquier otra entrada.(Xing et al.
2018)

1.5. Ordenador

Es una maquina programable qué responde a un conjunto especifico de instrucciones de una manera

definida, si puede ejecutar un sinnimero de instrucciones programadas.

1.5.1. Raspberry Pi 4

Raspberry Pi 4 es una actualizacion mayor de lo que podemos ver a primera vista, el cambio de
procesador a un ARM Cortex-172 con cuatro nlcleos a 1,5 GHz también implicaba pasar de los 40
nm a los 28 nm. En consecuencia, todos los componentes y la potencia del dispositivo han

cambiado.(Chandana, Jilani, Hussain 2015)
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Figura 6-1. Raspberry pi 4
Fuente: Raspberry. 2020

Ademas de mejorar su potencia, un cambio interesante y a tener en cuenta en esta nueva Raspberry
Pi 4 es la puesta al dia de sus conexiones. Raspberry Pi 4 viene con Bluetooth 5.0 y Wi-Fi 802.11ac
para las conexiones inalambricas. También se ha cambiado el conector micro USB de alimentacion
por un USB-C que suma 500 mA extra de energia para alcanzar un total de 1.2 A, como se observa
en la figura 6-1.

1.5.2. LeMaker HiKey 960

Su capacidad de almacenamiento se ubica en los 32 GB pudiendo ampliar esta cantidad via microSD.
Entre las conexiones de las que dispone se encuentran 2 puertos USB 3.0, 1 USB OTG tipo C, 1
puerto HDMI y 1 Slot microSD.
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Figura 7-1. LeMaker HiKey 960
Fuente: LeMaker HiKey. 2020

Esta placa cuenta con un procesador de 8 nucleos Kirin 960 el cual vendra acompafiado de una
memoria RAM de 3 GB. Correra a una velocidad méaxima de 2.4 GHz, con lo que la potencia no sera
un problema. También incorpora un médulo WiFi y Bluetooth 4.1, como se observa en la figura 7-

1.(Kemenyash, Omelchenko, Hotsyanivskyy 2018)

1.5.3. Asus Tinker Board

Incorpora 1 puerto micro USB, 1 puerto HDMI, 1 puerto Ethernet y 4 puertos USB 2.0 entre otras
opciones. También dispone de Wifi y Bluetooth 4.0 para completar las conexiones inalambricas,

como se observa en la figura 8-1.(Gémez Rodriguez et al. 2018)
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Figura 8-1. Asus Tinker Board.
Fuente: Asus Tinker Board. 2019

1.5.4 Orange Pi Plus 2
Podriamos decir que esta es la alternativa que mas renombre ha tenido si hablamos de la competencia
directa de la Raspberry Pi.

Sus conexiones pasan por 4 puertos USB 2.0, 1 puerto micro USB OTG, 1 puerto HDMI, 1 puerto
Ethernet, 1 receptor IR, 1 micr6fono y 1 entrada de audio y video, como se observa en la figura 9-

1.(PARA, ACERO 2011)
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Figura 9-1. Orange Pi Plus 2
Fuente: Orange Pi Plus. 2020

1.5.,5. La mejor opcion

La elegida es la raspberry pi 4 de 8gb de RAM por su amplia aplicacion, cabe recalcar que el coste
estd en el promedio de su competencia asi que el factor mas importante para su eleccion es la

disponibilidad de esta en el pais.

En términos de especificaciones todas tienen componentes muy similares.
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1.6. Mddulos de Camaras Raspberry

1.6.1 Raspberry Pi Modulo de camara V2 — 8 megapixeles, 1080p.

La Raspberry Pi Camera v2 es un sensor de imagen de 8 megapixeles Sony IMX219 de alta calidad
disefiado a medida para Raspberry Pi, con un objetivo de enfoque fijo. Es capaz de imé&genes estaticas
de 3280 x 2464 pixeles, y también soporta video 1080p30, 720p60 y 640x480p60/90. Se conecta a Pi
por medio de uno de los pequefios zocalos en la superficie superior de la placa y utiliza la interfaz
CSI dedicada, disefiada especialmente para interactuar con cdmaras. La tabla en si es pequefia,
alrededor de 0.984 in x 0.906 in x 0.354 in. También pesa poco mas de 0.11 oz, por lo que es perfecto
para moviles u otras aplicaciones donde el tamafio y el peso son importantes. Se conecta a Raspberry
Pi a través de un cable corto de cinta. El sensor de imagen IMX219 de alta calidad de Sony tiene una
resolucion nativa de 8 megapixeles y tiene un objetivo de enfoque fijo a bordo. En términos de
imagenes fijas, la cAmara es capaz de imagenes estaticas de 3280 x 2464 pixeles, y también soporta
video 1080p30, 720p60 y 640x480p90, como se observa en la figura 10-1.(Pi 2015)
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Figura 10-1. Mddulo

de cdmara V2
Fuente: Raspberry. 2020
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1.6.2. Raspberry Pi Camera Board - Night Vision ""IR-CUT" (5MP)

La cadmara de vision nocturna Raspberry Pi utiliza la lente Fisheye (Wide Angle) de 175 grados para
tomar una imagen o video de gran angular. Est4 equipado con resistencia fotosensible y IR-CUT
incorporado, lo que permite a la cAmara detectar y reconocer automéaticamente la luz y cambiar
automaticamente entre la vision nocturna y el modo de disparo diurno. La ventaja es que las
fotografias tomadas no seran rojizas durante el dia, lo que también elimina la necesidad de
conmutacion manual. Ademas, cuenta con dos proyectores LED infrarrojos de alta intensidad para la

grabacion nocturna, Asi que basicamente, lo tenemos cubierto para sus necesidades de 24 x 7.

Esta cAmara utiliza el sensor OV5647 Raspberry Pi vision nocturna de serie, y por lo tanto es capaz
de proporcionar una resolucion de imagen cristalina de 5MP o grabacién HD 1080p a 30fps. El video
es una imagen de muy alta calidad, La distancia focal de la cAmara es de 2,0 apertura (F) y 1,7 mm,

por lo que es adecuada para el seguimiento, como se observa en la figura 11-1.(Pi 2015)

Figura 11-1. Raspberry Pi Camera Board

Fuente: Raspberry. 2020
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1.7. Software usado en el desarrollo del proyecto

1.7.1 Raspbian

Raspbian es un sistema operativo gratuito basado en Debian optimizado para el hardware Raspberry
Pi. Un sistema operativo es el conjunto de programas y utilidades basicos que hacen que su Raspberry
Pi funcione. Sin embargo, Raspbian ofrece mas que un sistema operativo puro: viene con mas de
35,000 paquetes, software pre compilado incluido en un formato agradable para una facil instalacion

en su Raspberry Pi.

La compilacion inicial de mas de 35.000 paquetes Raspbian, optimizados para el mejor rendimiento
en Raspberry Pi, se completd en junio de 2012. Sin embargo, Raspbian todavia esta en desarrollo
activo con énfasis en mejorar la estabilidad y el rendimiento de tantos paquetes Debian como sea
posible, como se observa en la figura 12-1.(Singh et al. 2017)

Figura 12-1. Interfaz de Raspbian
Fuente: Raspberry. 2020
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1.7.2 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) es una biblioteca de software de vision artificial y
aprendizaje automético de codigo abierto. OpenCV se cred para proporcionar una infraestructura
comun para aplicaciones de vision por computadora y para acelerar el uso de la percepcion de la
méaquina en los productos comerciales. Al ser un producto con licencia BSD, OpenCV facilita que las

empresas utilicen y modifiquen el cddigo.(Bradski, Kaehler 2008)

La biblioteca tiene mas de 2500 algoritmos optimizados, que incluye un conjunto completo de
algoritmos de aprendizaje automatico y vision por computadora clasicos y de Ultima generacion.
Estos algoritmos pueden usarse para detectar y reconocer rostros, identificar objetos, clasificar
acciones humanas en videos, rastrear movimientos de camara, rastrear objetos en movimiento, extraer
modelos 3D de objetos, producir nubes de puntos 3D a partir de camaras estéreo, unir imagenes para
producir una alta resolucion imagen de una escena completa, buscar iméagenes similares de una base
de datos de iméagenes, eliminar ojos rojos de imagenes tomadas con flash, seguir los movimientos
oculares, reconocer paisajes y establecer marcadores para superponerlos con realidad aumentada, etc.
OpenCV tiene mas de 47 mil personas de usuarios comunidad y un nimero estimado de descargas
superior a 18 millones. La biblioteca se utiliza ampliamente en empresas, grupos de investigacion y

organismos gubernamentales. (Bradski, G., & Kaehler 2008)

Junto con empresas bien establecidas como Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM, Sony, Honda,
Toyota que emplean la biblioteca, hay muchas nuevas empresas como Applied Minds, VideoSurf y
Zeitera, que hacen un uso extensivo de OpenCV. Los usos desplegados de OpenCV abarcan desde
unir imagenes de streetview, detectar intrusiones en videos de vigilancia en Israel, monitorear equipos
de minas en China, ayudar a los robots a navegar y recoger objetos en Willow Garage, detectar
accidentes por ahogamiento en piscinas en Europa, ejecutar arte interactivo en Espafia y Nueva York,
revisando las pistas de aterrizaje en busca de escombros en Turquia, inspeccionando las etiquetas de

los productos en fabricas de todo el mundo hasta la deteccion rapida de rostros en Japon.(Xu, Baojie,
Guoxin 2017)

Tiene interfaces C ++, Python, Java y MATLAB y es compatible con Windows, Linux, Android y
Mac OS. OpenCV se inclina principalmente hacia aplicaciones de visién en tiempo real y aprovecha
las instrucciones MMX y SSE cuando estdn disponibles. Actualmente se estdn desarrollando
activamente interfaces CUDA y OpenCL con todas las funciones. Hay més de 500 algoritmos y

aproximadamente 10 veces mas funciones que componen o admiten esos algoritmos. OpenCV esté
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escrito de forma nativa en C ++ y tiene una interfaz con plantilla que funciona a la perfeccion con los

contenedores STL.(Othman et al. 2019)

1.7.3. Tensorflow

TensorFlow es una biblioteca de codigo abierto desarrollada por Google y se ha vuelto muy popular
con Machine Learning. TensorFlow ofrece API que facilitan el aprendizaje automético. TensorFlow
también tiene un tiempo de compilacién més rapido que otras bibliotecas de aprendizaje profundo

como Keras y Touch. TensorFlow admite dispositivos informéticos tanto con CPU como con GPU.

Originalmente fue desarrollado para ejecutar grandes calculos numéricos, lo que lo convierte en una
gran herramienta para Deep Learning. Acepta datos en forma de matrices multidimensionales
Ilamadas tensores. Esta aplicacion se presta para manejar grandes cantidades de datos. EI mecanismo
de ejecucidn es en forma de gréficos para que sea mas fécil ejecutar el codigo.(Dillon et al. 2017)

Una vez que haya accedido a los datos en TensorFlow, hay un calculo que debe realizarse. Cada
célculo en TensorFlow se representa como un grafico de flujo de datos. No es como la programacién
tradicional. Preparamos graficos con nodos y luego se ejecutan en forma de sesion con los datos en
los Tensores. Cada nodo del gréfico representa una operacion matematica (sumar, restar, multiplicar,
etc.) y cada borde representa matrices multidimensionales que son los tensores. A continuacion, se

ejecuta el grafico y se procesan los datos.(Xia, Xu, Nan 2017)

Se necesita mucho tiempo para entrenar los modelos en aprendizaje profundo debido a la gran
cantidad de datos y el uso de TensorFlow hace que sea mas facil escribir el codigo y luego ejecutarlo

de manera distribuida.

1.7.4. Anaconda

Anaconda es una distribucion de los lenguajes Python y R. de computacion cientifica, esta
distribucion contiene paquetes de ciencia de datos de Windows, Linux y MacOS disefiados para

facilitar la administracion y la implementacion de aplicaciones.
Los modelos de paquetes Anaconda son manejados por conda framework package control.

Este administrador de paquetes se ha distribuido como un paquete de codigo abierto separado, ya que

era Util solo y para cualquier otra cosa que no fuera Python. También hay un pequefio bootstrap de
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Anaconda llamado Miniconda, con solo conda, Python, los paquetes de los que dependen y una

pequefia cantidad de otros paquetes. (Ditrich 1996)

1.7.5. Keras

Keras es una biblioteca de alto nivel construida sobre Theano o TensorFlow. Proporciona una API de
tipo scikit-learn (escrita en Python) para construir redes neuronales. Los desarrolladores pueden usar
Keras para construir redes neuronales rapidamente sin preocuparse por los aspectos matematicos del

algebra tensorial, las técnicas numéricas y los métodos de optimizacion.(Gulli, Pal 2017)

La idea clave detras del desarrollo de Keras es facilitar la experimentacién mediante la creacion rapida
de prototipos. La capacidad de pasar de una idea a un resultado con el menor retraso posible es clave
para una buena investigacion. Esto ofrece una gran ventaja tanto para los cientificos como para los
desarrolladores principiantes porque pueden sumergirse directamente en el aprendizaje profundo sin
ensuciarse las manos con calculos de bajo nivel. El aumento de la demanda de Deep Learning ha dado
lugar a un aumento de la demanda de personas capacitadas en Deep Learning.(Cortés 2017)

Todas las organizaciones intentan incorporar Deep Learning de una forma u otra, y Keras ofrece una
API muy facil de usar y lo suficientemente intuitiva para comprender, que esencialmente le ayuda a
probar y crear aplicaciones de Deep Learning con un esfuerzo minimo. Esto es bueno porque la
investigacion de Deep Learning es un tema tan candente en este momento y los cientificos necesitan

una herramienta para probar sus ideas sin perder tiempo en armar un modelo de red neuronal.(Jin,
Song, Hu 2019)

1.7.6. Google colab

Colab es un entorno de portatil Jupyter basado en la nube. Lo mas significativo es que no requiere
configuracion y los miembros de su equipo pueden actualizar los cuadernos que crea al mismo tiempo,
tal como lo hacen con los documentos de Google Docs. Colab incluye una serie de bibliotecas de

aprendizaje automatico conocidas que pueden instalarse simplemente en su computadora portatil.
(Alves, Machado Vieira 2019)
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1.8. Redes neuronales

Los sistemas informaticos inspirados en las redes neuronales bioldgicas para realizar diferentes tareas
con una gran cantidad de datos involucrados se denominan redes neuronales artificiales 0 ANN. Se
utilizan diferentes algoritmos para comprender las relaciones en un conjunto de datos dado para
producir los mejores resultados a partir de las entradas cambiantes. La red estd entrenada para
producir los resultados deseados y se utilizan diferentes modelos para predecir los resultados futuros
con los datos. Los nodos estan interconectados para que funcione como un cerebro humano. Se
utilizan diferentes correlaciones y patrones ocultos en los datos sin procesar para agrupar y clasificar

los datos, como se observa en la figura 13-1.(1zaurieta, Saavedra 1999)

Hidden Layers

Connection

Output Layer

Input Layer

Figura 13-1. Estructura de una red neuronal
Realizado por: Yandry Jacome. 2021

29



Las redes neuronales se entrenan y se ensefian al igual que se entrena el cerebro en desarrollo de un
nifio. No se pueden programar directamente para una tarea en particular. Estan entrenados de tal
manera que puedan adaptarse de acuerdo con los cambios de entrada. Hay tres métodos o paradigmas

de aprendizaje para ensefiar una red neuronal.

e Aprendizaje supervisado
e Aprendizaje reforzado

e Aprendizaje sin supervision

1.8.1. Aprendizaje supervisado

Como sugiere el nombre, el aprendizaje supervisado significa en presencia de un supervisor o un
maestro. Significa gque un conjunto de un conjunto de datos etiquetado ya esta presente con la salida
deseada, es decir, la accion 6ptima que debe realizar la red neuronal, que ya esta presente para algunos
conjuntos de datos. Luego, la maquina recibe nuevos conjuntos de datos para analizar los conjuntos

de datos de entrenamiento y producir la salida correcta, como se observa en la figura 14-1.(Matich 2001)

Environment =3 Teacher

Desired response

/ ,

Learning
System

Error Signal

Figura 14-1. Estructura de aprendizaje supervisado
Realizado por: Yandry Jacome. 2021
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1.8.2. Aprendizaje reforzado

En esto, el aprendizaje del mapeo de entrada-salida se realiza mediante la interaccion continua con el
entorno para minimizar el indice escalar de rendimiento. En esto, en lugar de un profesor, un critico
convierte la sefial de refuerzo primaria, es decir, la entrada escalar recibida del entorno, en una sefial
de refuerzo heuristica (sefial de refuerzo de mayor calidad) entrada escalar, como se observa en la

figura 15-1.(Neuronales, Neuronales, Larra 2015)

Primary reinforcement

v

Environment = Critic
A

Heuristic reinforcement

Actions

A 4
Learning
System

Figura 15-1. Estructura de aprendizaje reforzado

Realizado por: Yandry Jacome. 2021

1.8.3. Aprendizaje sin supervisién

Como sugiere el nombre, no hay ninguin maestro o supervisor disponible. En esto, los datos no estan
etiquetados ni clasificados, y la red neuronal no dispone de una guia previa. En esto, la maquina tiene
que agrupar los conjuntos de datos proporcionados de acuerdo con las similitudes, diferencias y

patrones sin ningln entrenamiento proporcionado de antemano, como se observa en la figura 16-1.
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Environment

Input

»

Learning
System

Figura 16-1. Estructura de un aprendizaje sin supervision

Realizado por: Yandry Jacome. 2021

1.8.4. Desarrollo de una red neuronal

La red neuronal es un grafico ponderado donde los nodos son las neuronas y los bordes con pesos

representan las conexiones. Toma informacion del mundo exterior y se denota por x (n).

Cada entrada se multiplica por sus respectivos pesos y luego se suman. Se agrega un sesgo si la suma
ponderada es igual a cero, donde el sesgo tiene una entrada como 1 con ponderacién b. Luego, esta
suma ponderada se pasa a la funcion de activacion. La funcion de activacion limita la amplitud de la

salida de la neurona. Hay varias funciones de activacion como la funcién de umbral, la funcién lineal

por partes o la funcién sigmoidea, como se observa en la figura 17-1.
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input layer i hidden ke k outpud Jayex j

8, =threshold value

Figura 17-1. Estructura de una red neuronal
Realizado por: Yandry Jacome. 2021

1.9. Arquitectura de una red neuronal

Basicamente, existen tres tipos de arquitectura de la red neuronal.

¢ Red de alimentacidn directa de una sola capa
e Red de alimentacion de varias capas

e Red recurrente

1.9.1. Red de alimentacion directa de una sola capa

En esto, tenemos una capa de entrada de nodos fuente proyectada en una capa de salida de neuronas.

Esta red es una red aciclica o feedforward. Se denomina capa Unica porque solo se refiere a las
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neuronas de calculo de la capa de salida. No se realiza ningln célculo en la capa de entrada; por tanto,

no se cuenta, como se observa en la figura 18-1.(Dzib Goodin 2013)

Activation
.-"-f# funchion

i

1 if Zw,.x,. > ()

imll
-1 otherwise

7 weights

Inputs

Figura 18-1. Red de alimentacion directa de una sola capa
Realizado por: Yandry Jicome. 2021

1.9.2. Red de alimentacion de varias capas

En esto, hay una o0 mas capas ocultas, excepto las capas de entrada y salida. Los nodos de esta capa
se denominan neuronas o unidades ocultas. El papel de la capa oculta es intervenir entre la salida y
la entrada externa. Los nodos de la capa de entrada suministran la sefial de entrada a los nodos de la
segunda capa, es decir, la capa oculta, y la salida de la capa oculta actia como entrada para la siguiente

capa, y esto continla para el resto de la red, como se observa en la figura 19-1. (Lépez 2017)
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input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Figura 19-1. Red de alimentacion de varias capas

Realizado por: Yandry Jacome. 2021

1.9.3. Red recurrente

Un recurrente es casi similar a una red feedforward. La principal diferencia es que al menos tiene un
circuito de retroalimentacion. Puede haber cero o mas capas ocultas, pero al menos habra un ciclo de

retroalimentacién, como se observa en la figura 20-1. (Lépez 2017)
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Recurrent network

Input Layer Output layer

) (class/target)

Hidden layers “deep” if>1

Figura 20-1. Red recurrente
Realizado por: Yandry Jacome. 2021

1.10. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Una red neuronal convolucional es un tipo especifico de red neuronal con maltiples capas. Procesa
datos que tienen una disposicion similar a una cuadricula y luego extrae caracteristicas importantes.
Una gran ventaja de usar CNN es que no necesita hacer mucho preprocesamiento de imagenes, como

se observa en la figura 21-1.
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Figura 21-1. Red neuronal convolucional
Realizado por: Yandry Jacome. 2021

Con la mayoria de los algoritmos que manejan el procesamiento de iméagenes, los filtros generalmente
los crea un ingeniero basado en heuristica. Las CNN pueden aprender qué caracteristicas de los filtros
son las méas importantes. Eso ahorra mucho tiempo y trabajo de pruebay error, ya que no necesitamos

tantos parametros.(Lépez 2017)

No parece un gran ahorro hasta que no trabaje con imagenes de alta resolucion que tengan miles de
pixeles. El objetivo principal del algoritmo de red neuronal convolucional es obtener datos en
formularios que sean mas faciles de procesar sin perder las caracteristicas que son importantes para
descubrir qué representan los datos. Esto también los convierte en excelentes candidatos para manejar

grandes conjuntos de datos.(Durén Suérez, Del Real Torres 2017)

Una gran diferencia entre una CNN y una red neuronal normal es que las CNN usan convoluciones
para manejar las matematicas detrds de escena. Se utiliza una convolucién en lugar de la
multiplicacion de matrices en al menos una capa de la CNN. Las convoluciones toman dos funciones

y devuelven una funcion.

Las CNN funcionan aplicando filtros a sus datos de entrada. Lo que los hace tan especiales es que las
CNN pueden ajustar los filtros a medida que ocurre el entrenamiento. De esa manera, los resultados

se ajustan en tiempo real, incluso cuando tiene grandes conjuntos de datos, como con iméagenes.
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Dado que los filtros se pueden actualizar para entrenar mejor a la CNN, esto elimina la necesidad de
filtros creados a mano. Eso nos da mas flexibilidad en la cantidad de filtros que podemos aplicar a un
conjunto de datos y la relevancia de esos filtros. Con este algoritmo, podemos trabajar en problemas

mas sofisticados como el reconocimiento facial.(Picazo Montoya 2018)

1.10.1. Capa convolucional

La capa convolucional es el bloque de construccion central de una CNN, y es donde ocurre la mayor
parte de los célculos. Requiere algunos componentes, que son datos de entrada, un filtro y un mapa
de caracteristicas. Supongamos que la entrada serd una imagen en color, que se compone de una
matriz de pixeles en 3D. Esto significa que la entrada tendra tres dimensiones (altura, ancho y
profundidad) que corresponden a RGB en una imagen. También tenemos un detector de
caracteristicas, también conocido como kernel o filtro, que se movera a través de los campos
receptivos de la imagen, verificando si la caracteristica esta presente. Este proceso se conoce como

convolucién, como se observa en la figura 22-1.

El detector de caracteristicas es una matriz bidimensional (2-D) de pesos, que representa parte de la
imagen. Si bien pueden variar en tamarfio, el tamafio del filtro suele ser una matriz de 3x3; esto también
determina el tamafio del campo receptivo. A continuacion, el filtro se aplica a un érea de la imagen y
se calcula un producto escalar entre los pixeles de entrada y el filtro. Este producto escalar se alimenta
luego a una matriz de salida. Posteriormente, el filtro se desplaza a pasos agigantados, repitiendo el
proceso hasta que el ndcleo ha barrido toda la imagen. La salida final de la serie de productos escalares
de la entrada y el filtro se conoce como mapa de caracteristicas, mapa de activacion o caracteristica

convolucionada.(Loncomilla 2016)
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Input image

Output [0][0] = (9%0) + (4*2) + (1*4) +
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. =0+8+1+4+1+0+1+0+1

Filter Qutput array

Figura 22-1. Capa convolucional

Fuente: Loncomilla. 2016

1.10.2. Capa pooling

La agrupacion de capas (pooling), también conocida como submuestreo, lleva a cabo una reduccién

de dimensionalidad, lo que reduce el nimero de parametros en la entrada. Similar a la capa

convolucional, la operacién de agrupacion barre un filtro a través de toda la entrada, pero la diferencia

es que este filtro no tiene ningun peso. En cambio, el kernel aplica una funcién de agregacion a los

valores dentro del campo receptivo, llenando la matriz de salida. Hay dos tipos principales de

agrupacion:

e Agrupacién maxima: a medida que el filtro se mueve a través de la entrada, selecciona el

pixel con el valor m&ximo para enviar a la matriz de salida. Por otro lado, este enfoque tiende

a usarse con mas frecuencia en comparacion con la agrupacion promedio.

e Agrupacion promedio: a medida que el filtro se mueve a través de la entrada, calcula el valor

promedio dentro del campo receptivo para enviarlo a la matriz de salida.
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Si bien se pierde mucha informacién en la capa de agrupacion, también tiene una serie de beneficios
para la CNN. Ayudan a reducir la complejidad, mejorar la eficiencia y limitar el riesgo de

sobreajuste.(De, De 2020)

1.10.3. Capa de densamente conectada

El nombre de la capa totalmente conectada se describe a si misma adecuadamente. Como se mencioné
anteriormente, los valores de pixeles de la imagen de entrada no estan conectados directamente a la
capa de salida en capas parcialmente conectadas. Sin embargo, en la capa completamente conectada,

cada nodo de la capa de salida se conecta directamente a un nodo de la capa anterior.

Esta capa realiza la tarea de clasificacion en base a las caracteristicas extraidas a través de las capas
anteriores y sus diferentes filtros. Mientras que las capas convolucionales y agrupadas tienden a usar
funciones ReLu, las capas FC generalmente aprovechan una funcion de activacién softmax para

clasificar las entradas de manera apropiada, produciendo una probabilidad de 0 a 1.(Fitria 2013)
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CAPITULO II

2. MARCO METODOLOGICO

Este capitulo contiene informacion sobre la arquitectura general del sistema de deteccion de carriles,
las especificaciones de disefio y la coleccion de dispositivos de componentes del sistema y elementos

de software.

2.1. Requerimientos del prototipo

Las especificaciones para la implementacién de este Sistema de Deteccion de Carriles se definieron
en base al analisis realizado en el capitulo anterior, estos son:

e Capacidad para procesar imagenes a gran velocidad.

e Capacidad de detectar carriles a una distancia minima de 30 cm de forma segura.
e Bateria que permita una autonomia minima de 15 minutos.

e Estructura portable y adaptativa.

e Capacidad de autoaprendizaje.

e Contar con proteccién estructural.

e Costo accesible.

e Capacidad de alerta al momento que no detecte el carril.

e Facil instalacion.

2.2.Consolidacion general del prototipo.

El sistema de deteccion de carril consta de una cdmara de alta definicién con una apertura f/1.8 con
vision nocturna que puede grabar a alta definicion, transmitir en vivo y una tarjeta de desarrollo
raspberry pi 4 de 8gb que maneja un sistema operativo de 64 bits. Se utiliza un desarrollo de
inteligencia artificial para que el vehiculo corrija sus trayectorias manteniendo la posicion correcta
entre los carriles basado en redes convolucionales, que es una clase de red neuronal profunda que es

més utilizada en el andlisis de imagenes basado en su arquitectura de pesos compartidos y
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caracteristicas de invariancia de traduccion, lo cual en la aplicacion de este proyecto es perfecto, como

se observa en la figura 1-2.

Figura 1-2. Consolidacion general del prototipo

Realizado por: Yandry Jacome, 2021

2.3. Arquitectura de hardware del prototipo.

Se puede apreciar en la figura 2-2, este sistema esta conformado por 3 etapas las cuales son: la etapa
de obtencion de datos, la etapa de procesamiento y la etapa de alimentacion. la etapa de obtencion
de datos se encuentra una camara la cual esta encargada de enviar informacion del entorno hacia la
etapa de procesamiento en la etapa mencionada como principal protagonista se tiene la tarjeta de
desarrollo una raspberry pi 4 de 8 GB en la cual se encuentra programado el algoritmo de analisis de
imagenes, Un microcontrolador a bordo se encarga del resultado del analisis de imagenes para

proporcionar las ordenes direccion al vehiculo y asi evitar un descarrilamiento. La etapa de
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alimentacién suministra la energia necesaria para el funcionamiento de todos los componentes del

sistema.

Etapa de Obtencion
de datos

3 HI con [
{ﬂ?
Carriles en una
! ! Via comun

Etapa de
Procesamiento

Etapa de
Alimentacion

Figura 2-2. Arquitectura de hardware del prototipo
Realizado por: Yandry Jacome, 2021

2.4. Disefio de las etapas de hardware del prototipo.

Cada una de sus fases se detalla hasta que se ha evaluado la arquitectura de hardware del prototipo y

la operacion se entiende mejor a continuacion.
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2.4.1. Etapa de alimentacion

Es la etapa que proporciona a todos los componentes electrénicos la energia necesaria.

Se compone de reguladores de voltaje para reducir el voltaje de la bateria a un voltaje que se adapte

a la tarjeta de produccion y sensores.

2.4.2. Etapa de obtencion de datos

En la figura 3-2, se muestra el diagrama de bloques de esta etapa, cuyo propdsito es capturar sefiales
de la camara y, a continuacion, analizarlas en el blogue de procesamiento a las imagenes capturadas
junto con métodos de inteligencia artificial. Permiten al usuario conocer la distancia a la que se

encuentran los carriles delante del vehiculo en tiempo real.

Alimentacion

(=

Regulacion de Voltaje

(=

Camara HD

(=

Adguisicion de
Imagenes

Etapa de
PROCESAMIENTO

Figura 3-2. Diagrama de Bloques de la

etapa de obtencién de datos
Realizado por: Yandry Jacome, 2021
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2.4.3. Etapa de procesamiento

Las sefiales receptadas por la camara entraron en una etapa de procesamiento. Una vez procesadas
por el microcontrolador se generan sefiales de salida, encargado de proporcionar los movimientos de
estabilizacién del vehiculo entre los carriles. En esta etapa se programa un controlador el cual
modifica el sentido del vehiculo para evitar un descarrilamiento, estas sefiales acttan en paralelo con

otra sefial de aceleracién y freno que actta en otro motor, como se observa en la figura 4-2.

Alimentacion ™

Capturas de la
camara

Regulacion de Voltaje

Sefiales Placa controladora
PROCESAMIENTO de Salida de actuacion

Vehiculo < :: J

Figura 4-2. Diagrama de Bloques de la etapa de Procesamiento

Realizado por: Yandry Jacome, 2021
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2.5. Seleccion de componentes del hardware para la construccion del prototipo

Después de evaluar las especificaciones de hardware y cada uno de los bloques del dispositivo,

continuaremos la seleccion de los componentes necesarios para el funcionamiento del prototipo.

2.5.1. Chasis lamborghini RC

Es un chasis a escala de 1 a 20 de un auto Ford Mustang, una plataforma confiable y compacta como
se observa en la figura 5-2, con unas dimensiones de: 23.92 cm de longitud, 9.58 cm de anchura 'y 6.9
cm de altura, tiene una autonomia de 15 minutos, dependiendo la agresividad del terreno, la capacidad

de la bateria y la carga, como se observa en la figura 5-2.

Figura 5-2. Chasis Lamborghini escala de 1 a 10
Realizado por: Yandry Jacome, 2021
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En la Tabla 1-2 se detallan las principales caracteristicas del chasis RC

Tabla 1-2: Caracteristicas del chasis

CARACTERISTICAS
Peso 500 ¢
Largo 40 cm
Ancho 13cm
Altura 9cm
Distancia entre ejes 30.5cm

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

2.6.1. Dispositivos de obtencion de datos

Estos instrumentos permiten la adquisicion de datos del ambiente con el fin de cuantificar fenémenos
fisicos como: voltaje, corriente, temperatura, distancia en forma de sefiales analégicas y convertirlos

en variables digitales que pueden ser interpretadas por un microcontrolador.

2.6.1.1. Raspberry Pi Modulo de camara V2 — 8 megapixeles, 1080p.

La Raspberry Pi Camera v2 es un sensor de imagen de 8 megapixeles Sony IMX219 de alta calidad
disefiado a medida para Raspberry Pi, con un objetivo de enfoque fijo. Es capaz de imagenes estaticas
de 3280 x 2464 pixeles, y también soporta video 1080p30, 720p60 y 640x480p60/90. Se conecta a Pi
por medio de uno de los pequefios z6calos en la superficie superior de la placa y utiliza la interfaz
CSi dedicada, disefiada especialmente para interactuar con cdmaras. La tabla en si es pequefia,
alrededor de 0.984 in x 0.906 in x 0.354 in. También pesa poco mas de 0.11 oz, por lo que es perfecto
para moviles u otras aplicaciones donde el tamafio y el peso son importantes. Se conecta a Raspberry
Pi a través de un cable corto de cinta. El sensor de imagen IMX219 de alta calidad de Sony tiene una
resolucion nativa de 8 megapixeles y tiene un objetivo de enfoque fijo a bordo, como se observa en
la figura 6-2. En términos de imagenes fijas, la cAmara es capaz de imagenes estaticas de 3280 x 2464
pixeles, y también soporta video 1080p30, 720p60 y 640x480p90.(Pi 2015)
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Figura 6-2. Raspberry Pi

Camera V2
Fuente: Raspberry, 2020

En la Tabla 2-2 se detallan las principales caracteristicas de Raspberry Pi M6dulo de cdmara V2

Tabla 2-2: Caracteristicas del Raspberry Pi Médulo de camara V2

CARACTERISTICAS
Wide Angle 175 grados
Distancia focal 0.2
Resolucién 5Mp
Altura 6.9cm
Apertura 1.7mm
Vision Nocturna No

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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2.6.2. Dispositivos de procesamiento

Estos dispositivos permiten la adquisicién de datos ambientales para medir y traducir fendmenos
fisicos como voltaje, corriente, temperatura, distancia en forma de sefiales analdgicas en variables

digitales que pueden ser interpretadas por un microcontrolador.

2.6.2.1. Arduino uno

Es una placa de microcontrolador basada en el ATmega328P Tiene 14 pines de entrada / salida digital
(de los cuales 6 se pueden usar como salidas PWM), 6 entradas analdgicas, un resonador ceramico
de 16 MHz (CSTCE16M0V53-R0), una conexion USB, un conector de alimentacion, un encabezado
ICSP y un boton de reinicio, como se observa en la figura 7-2. Contiene todo lo necesario para

soportar el microcontrolador.

Figura 7-2. Arduino UNO
Fuente: Arduino, 2019

49



En la Tabla 3-2 se detallan las principales caracteristicas del Arduino UNO:

Tabla 3-2: Caracteristicas Arduino UNO

CARACTERISTICAS
Microcontrolador ATmega328P
Voltaje de entrada 5-12v
Terminales Digitales 14
Terminales Anal6gicos 6
Memoria Flash 32Kb
Peso 12g

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

2.6.2.2. Raspberry pi 4 4GB RAM

El Raspberry Pi 4 es un excelente ordenador de una sola placa que ofrece un alto nivel de potencia 'y
puede ser un sustituto real de las computadoras de escritorio como se observa en la figura 8-2. Sin
embargo, este modelo Pi no es la mejor opcion si estas deseando usarlo para varios proyectos. Puedes

usar este para aprender codificacion y otras cosas eléctricas.

Respberry Pi 4 Medel 8
@Ruwbur, Pi 2018

Figura 8-2. Raspberry Pi 4
Fuente: Raspberry, 2020
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En la Tabla 4-2 se detallan las principales caracteristicas de Raspberry pi 4:

Tabla 4-2: Caracteristicas del Raspberry Pi 4

CARACTERISTICAS

Procesador 1.5Ghz Broadcom BDM2711 (quad-core Cortex-A72) SoC
Memoria 4 Gb LPDDR4
gréaficos ARM VideoCore VI (500MHz)
Supported Codecs OpenGL ES 3.0 graphics H.265 (4kp60 decode) H.264 (1080p60 decode,
1080p30 encode)
Salidas de Video 2 micro HDMI
GPIO 40 pin header
USB puertos 2USB 3.0,2 USB 2.0
Wired Networking Gigabit Etheret
Wireless 802.11ac Wi-Fi, Bluetooth 5.0
Networking

Realizado por: Yandry Jacome, 2021

2.6.3. Dispositivos de alimentacion

2.6.3.1. Regulador de voltaje LM2596

El mddulo conversor DC-DC a diferencia de los tradicionales reguladores lineales como el LM317,
puede proveer hasta 3 amperios a la salida de manera muy eficiente y por lo tanto emitiendo una
menor cantidad de calor. Puede usarse para adaptar el voltaje de alimentacion en distintas etapas de

un circuito. En la figura 9-2, Se observa el médulo regulador de voltaje.
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Figura 9-2. Modulo conversor LM2596
Fuente: Amazon. 2020

2.6.3.2. Bateria Li-Po

Para el correcto funcionamiento del prototipo en conjunto con los controladores se han seleccionado
baterias Li-Po compuestas por un Polimero de Litio, debido a que son usadas generalmente en coches

RC principalmente por su relacion entre capacidad y peso, como se observa en la figura 10-2.

Figura 10-2. Bateria Li-Po Tattu 450mAh

Fuente: Amazon, 2020
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Los parametros principales de seleccion para baterias LiPo son:

e El nimero de celdas. - Este tipo de baterias tiene celdas de 3,7 voltios y 4.2 voltios cuando

estan totalmente cargadas conectadas en serie. Por ejemplo, una bateria 4S tiene 4 celdas con

un voltaje total de 14.8v descargada y 16.8 totalmente cargada. (Erle Robotics, 2018).

e Lacapacidad de carga. — Este pardmetro indica cuénta energia puede mantener la bateria y
se indica en miliamperios (mAh). Por ejemplo, una bateria de 1000 mAh seria completamente

descargada en una hora con una carga de 1000 miliamperios. (Mobus, 2017).

e Latasa de descarga. - Es simplemente la rapidez con que una bateria puede ser descargada

de forma segura. Por ejemplo, una bateria con una tasa de descarga de 10C se descarga a un

ritmo de 10 mas que la capacidad de la bateria. (Bricogeek, 2018).

Para seleccionar la bateria Li-Po a usar para este proyecto es necesario conocer el consumo de
corriente de cada dispositivo electrénico que conforma el prototipo. En la tabla 5-2 se enumera cada

uno de los componentes y la corriente que consume.

Tabla 5-2: Consumo de corriente de los dispositivos del prototipo

DISPOSITIVO

CORRIENTE(MA)

Arduino MEGA

40 mA

Raspberry Pi 4 junto con su modulo de Camara

En reposo: 230 mA -> 1.2 W

A pleno rendimiento: 350 mA -> 1.8 W

Motores

200 mA

Total

470mA-590mA

Realizado por: Yandry Jacome, 2021

Con el consumo de corriente total establecido, se procede a determinar la capacidad de la bateria y
establecer el tiempo de funcionamiento del sistema con todos los dispositivos electronicos. Se ha
seleccionado una bateria Li-Po de 6 celdas con una capacidad de 1300mAh y una tasa de descarga de

95C de la marca R-Line con una proteccidn estructural de plastico como se observa en la figura 11-

2.
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Figura 11-2. Bateria Li-Po R-Line 1300mAh

Fuente: Amazon, 2020

Para realizar el célculo del tiempo de duracion de la bateria se conoce que el consumo méaximo de
corriente de todos los dispositivos electronicos es de 590 mA, el voltaje de la bateria es 22.2v y la
potencia de la bateria es 28.86wh dan una autonomia total de 2.20 horas.

2.7. Diagrama de conexion para el procesador central.

En la figura 12-2. Se puede observar el esquema de comunicacion electronica del prototipo con todos
los componentes que lo integran y los terminales de cada parte. El funcionamiento del procesador

central se detalla a continuacion.

e Para la etapa de alimentacion el prototipo usa una bateria li-po de 6 celdas que proporciona
25.2v. Para alimentar algunos elementos electrénicos como el puente H L298 y los motores
se reduce el voltaje a 10V y una corriente de 3A, para ello se usa un moédulo regulador
LM2596 seguido de otro regulador LM2596 para reducir el voltaje a 5.05V y 32 para la
alimentacion de la raspberry pi 4, y de manera independiente se alimenta el Arduino UNO
con una bateria de 3S de 11.1V, para evitar activaciones accidentales y controlar mediante
un switch al médulo de los actuadores.

e El Arduino UNO es el encargado de procesar las sefiales provenientes de la raspberry hacia

el puente H L298 y posteriormente a los actuadores.
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e La Raspberry es la encargada de capturar las imagenes mediante una cdmara y procesar
dichas imagenes mediante inteligencia artificial para ubicar la linea de la carretera y asi enviar

las sefiales para un correcto direccionamiento del vehiculo al Arduino UNO.

+ E603450 7B20
E7B02-D60-1
+ 1000mAh 3.7V

AL’E YYwoooT +
1-090-708/3
029/ 05¥€093

f:itzini

Figura 12-2. Diagrama de conexion de los componentes
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

En la tabla 6-2 se detallan las conexiones de todos los mddulos que integran el hardware del
procesador central

Tabla 6-2: Tabla de conexién de terminales y médulos.

TERMINALES ARDUINO UNO MODULOS
Pines Analdgicos Raspberry
3 20
2 21
1TX 22
0RX 23
Puente H
5 ENA
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6 Inl
7 In2
8 In3
9 In4
10 ENB

Realizado por: Yandry Jacome, 2021

2.8. Distribucion de componentes internos.

La estructura del prototipo es un chasis de un auto RC hecho de polipropileno. Es un polimero
termoplastico reciclable de gran resistencia y bajo peso ideal para simular un auto a escala. En la

figura 13-2, se observa el auto RC en su paquete que sirve como el chasis del prototipo.

Lamborghini Reventn

Figura 13-2. Chasis del prototipo en su caja
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Luego de desarmar el auto RC por completo se desconecta el controlador y la antena que tiene el auto
y empieza su transformacion a un auto auténomo. Empezamos a medir los componentes y determinar
la posicion de los elementos de control del prototipo para optimizar el espacio tanto interno como
externo. Colocamos la Bateria y el Driver Puente H L298 en la parte interna del prototipo como se

muestra en la figura 14-2.
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Figura 14-2. Componentes internos del prototipo
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Para facilitar la conexién de los motores y la alimentacion del Driver Puente H L298. La Bateria va
conectada a un Regulador de voltaje LM2596 con Voltimetro que nos mostrara el estado de la bateria

como se observa en la figura 15-2, para evitar un mal funcionamiento de la raspberry.

Figura 15-2. Voltimetro del Regulador de voltaje LM2596
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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2.9. Distribucion de componentes externos.

Para el posicionamiento de los componentes se tomo6 en cuenta varios pardmetros entre ellos la
distribucion de peso y la posicion los periféricos que se encargan de capturar datos para el correcto

funcionamiento del prototipo.

2.9.1. Distribucion de peso.

El prototipo cuenta con un motor DC de 12V-24V de 6000 a 12000 RPM de un gran par motor, en la
parte trasera un motor DC de 12V de 3000 a 6000 RPM comin de autos RC de juguete, esto se
establecio por el peso que tiene la carroceria y los componentes electrénicos, distribuyendo los
elementos méas pesados a la parte trasera del vehiculo para evitar un malfuncionamiento mecénico a
la hora de efectuar un giro como se muestra en la figura 2-16. El posicionamiento correcto de los

elementos nos da también acceso a correcciones de programacién en las tarjetas de desarrollo.

Figura 16-2. Posicionamiento de elementos electronicos externos

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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2.9.2. Posicion de periféricos.

Como la posicién de la camara es determinante para el funcionamiento del prototipo y la corta
longitud del cable de conexién de la Camara (aproximadamente 15 cm), el cual se conecta a la
Raspberry, condiciono mucho la posicién de la tarjeta de desarrollo Raspberry pi 4 como se muestra
en la figura 17-2. Pero logrando cumplir los pardmetros que ponian en riesgo el funcionamiento del

prototipo.

Figura 17-2. Posicionamiento Raspberry pi 4

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

El Gnico componente que quedo con la libertad de posicionamiento es el Arduino UNO, y lo mejor
fue ponerlo en el centro del vehiculo para que este cerca de los componentes internos y externos como

se muestra en la figura 18-2.
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Figura 18-2. Posicionamiento Arduino UNO
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

2.10. Funcionamiento mecanico.

Para el funcionamiento se utilizan 2 motores eléctricos, uno encargado de la direccién ubicado en la
parte frontal y otro encargado del impulso en la parte posterior del coche como se muestra en la figura

19-2. Los cuales son controlados por un Arduino UNO en modalidad de esclavo.

L238N

H-Bridge

Figura 19-2. Distribucion de los motores
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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2.11. Requerimientos de disefio para el software.

Para procesar los datos generados por el sistema de vision artificial de deteccidn de carril, se
emplearon diferentes programas. Después de analizar los requerimientos de hardware se procedio a

estudiar los requerimientos del software.

Los requerimientos del software del prototipo son:

e Autocorreccion de la trayectoria del vehiculo mediante inteligencia artificial

e Autodeteccién de carril mediante analisis de imagenes e inteligencia artificial

2.12. Arquitectura del software del prototipo.

Para la creacion del software se utilizaron programas libres, para la programacion de los procesadores
se utilizé la tecnologia Arduino ide basada en C ++, un cddigo fuente abierto multipropdsito con gran
soporte. Se utilizé para la programacién de Raspberry pi, el sistema operativo raspbian y el framework

Python de cédigo abierto.

2.12.1. Herramientas de software

Esta seccidn proporciona un resumen de cada programa necesario para la creacién del prototipo.
Ambas herramientas de desarrollo utilizadas son tecnologias de robética e ingenieria de acceso libre

y c6digo abierto.

2.12.1.1. Arduino IDE 1.8.13

El software Arduino (IDE) de c6digo abierto facilita la escritura de c6digo y su carga en la placa. Este
software se puede utilizar con cualquier placa Arduino. Tiene algunas instancias propias en cada una
de las bibliotecas, lo que permite una mayor comprension de la funcion de la maquinaria que se esta

tratando.
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2.12.1.2. Raspbian OS

Raspbian es el sistema operativo preferido de Raspberry Pi construido sobre una distribucién llamada
Debian de GNU / Linux. La implementacién del escritorio LXDE y Midori como navegador web por
default.

2.12.1.3. Python

Python es un lenguaje de programacién interpretado, de alto nivel y de propoésito general. La filosofia
de disefio de Python enfatiza la legibilidad del cddigo con su notable uso de sangria significativa. Sus
construcciones de lenguaje y su enfoque orientado a objetos tienen como objetivo ayudar a los

programadores a escribir cédigo claro y l6gico para proyectos de pequefia y gran escala.

2.12.2. Desarrollo del cédigo para el sistema de deteccion de carril.

En la figura 20-2, podemos observar el diagrama de flujo del sistema de deteccion de carril

programados en la raspberry en C++ y python. Las librerias aplicadas se muestran a continuacion.

e Uno de los més importantes para el uso de inteligencia artificial para el analisis de imagenes
es la aplicacion de la libreria de opencv mediante el cddigo: <opencv2/opencv.hpp>

e Parael uso de la raspicam V2 y su obtencién de datos se uso el codigo: <raspicam_cv.h>.

e Esunabiblioteca estandar que nos permite utilizar operaciones de entrada/salida: <iostream>

e En esta biblioteca, proporciona un concepto de precision neutral, al separar las duraciones y
el momento: <chrono>.

o Interpreta el valor sefialado por el temporizador como una hora del calendario y lo convierte
en una cadena C que contiene una version legible por humanos de la hora y fecha
correspondientes, en términos de la hora local: <ctime>.

e WiringPi es una biblioteca de acceso GPIO basada en PIN escrita en C para los dispositivos
SoC BCM2835, BCM2836 y BCM2837 utilizados en todas las Raspberry Pi. versiones. El
cédigo fuente no esta disponible publicamente, pero puede estar disponible para aquellos que

deseen soporte comercial: <wiringPi.h>.
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Figura 20-2. Diagrama de flujo funcionamiento del cédigo
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

El algoritmo de para el sistema de deteccion de carril y evitar el descarrilamiento del vehiculo se
describe en el siguiente apartado:

e Se empieza con la importacion de librerias y las declaraciones de las variables globales y

valores iniciales de las mismas en el caso que se necesite.
e Empieza la activacion y lectura de datos por parte de la cAmara

e Los datos obtenidos por la cdmara so procesados para obtener la informacion sin ningdn tipo
de ruido e interferencia externa
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e Mediante inteligencia artificial se analizan y comparan los datos para determinar la posicion
del vehiculo mientras se mueve, ante el posible descarrilamiento dependiendo del
pronunciamiento de la curva el vehiculo tomara la decision de a qué velocidad girar las ruedas

de direccion y la velocidad para tomar esa curva, tomando la mejor decision entorno avanza.

2.12.3. Desarrollo del cédigo para el procesador esclavo

Para evitar malfuncionamiento del sistema de andlisis, los procesos fueron tomados por 2
procesadores diferentes. EI Arduino UNO como se observa en la figura 21-2, se encarga de la lectura
de datos enviados por la raspberry, mediante comunicacion serial, para la posterior activacion de los

actuadores con el fin de evitar el descarrilamiento del vehiculo.

@

I

Importacion de
ibrerias

deciaracion de variables

activacion de salidas

obtencion de datos

€lue sin habel
datos?

direccion

Zquisrda derecha

stop

Figura 21-2. Diagrama de flujo Arduino UNO

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

e Para le lectura de datos se establece una conexion a los pines 0, 1, 2, 3 del Arduino UNO los

cuales seran activados dependiendo de la situacion en que se encuentre el vehiculo
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e Al momento de activarse estos pines se desencadena un loop donde seguira hasta que se

pierda la deteccidn de la linea e inmediatamente el auto frenara.

2.12.4. Protocolo de comunicacion maestro-esclavo

Ya que manejamos un prototipo donde necesitamos mayor velocidad de respuestas el protocolo a usar
es: Serial Peripheral Interface (SPI), es un bus de interfaz que se usa cominmente para enviar datos
entre microcontroladores y pequefios periféricos como registros de desplazamiento, sensores y
tarjetas SD. Utiliza lineas de datos y reloj separadas, junto con una linea de seleccion para elegir el

dispositivo con el que desea hablar.
La comunicacion SPI se implementa con 4 sefiales digitales:

e SCLK (Clock): Es el pulso que marca la sincronizacion. Con cada pulso de este reloj, se lee
0 Se envia un bit.

e MOSI (Master Output Slave Input): Salida de datos del Maestro y entrada de datos al Esclavo.

e MISO (Master Input Slave Output): Salida de datos del Esclavo y entrada al Master.

e SS/Select: Para seleccionar un Esclavo, o para que el Maestro le diga al Esclavo que se active.

Se requiere uno por cada Esclavo.

2.12.5. Correccidn Mecéanica

Las correcciones mecanicas vienen dictadas por la red neuronal convolucional que al notar cualquier
discrepancia en el camino envia inmediatamente una sefial de correccion de los parametros de
orientacion para que los actuadores ajusten su velocidad y orientacion. Como podemos ver en la
figura 22-2.
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Figura 22-2. Diagrama de flujo Funcionamiento del prototipo
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

2.13. Instalacion de raspbian

La instalacion el sistema operativo Raspbian se realizé mediante Raspberry Pi Imager, la cual es una
aplicacion que nos permite seleccionar y descargar las imagenes de Raspbian disponibles e instalar

de una manera facil en la tarjeta SD, los pasos son los siguientes:

e Insertamos la tarjeta SD en el slot de la PC en el caso de no tenerlo podemos comprar un

lector externo de tarjetas SD, como se observa en la figura 23-2.

Figura 23-2. Slot SD card
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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e Para descargarlo solo nos dirigimos a https://www.raspberrypi.org/software/

e Pulsamos en Download for windows (descargar para Windows), como se observa en la figura
24-2.

Install Raspberry Pi 0S using
Raspberry Pilmager

Raspberry Pi Imager is the quick and easy way to install u
Raspberry Pi 0S agnd other operating systems to a microSD Raspberry P'
card, ready to use with your Raspberry Pi. Watch our 45-

second video to learn how to install an operating system

using Raspberry Pi Imager.

Download and install Raspberry Pi Imager to a computer
with an SD card reader. Put the SD card you'll use with
your Raspberry Pi into the reader and run Raspberry Pi

To install on Raspberry Pi 0S, type

sudo apt install rpi-imager

in a Terminal window.

Figura 24-2. Descargar raspberry pi imager
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

o Dependiendo de la velocidad de descarga del internet vamos a tener un archivo .exe el cual

nos permite instalar raspberry pi imager, como se observa en la figura 25-2.

(7 Raspberry Pi Imager _

Installing —
Please wait while Raspberry Pi Imager is being installed. (;)

Extract: uninstall.exe

Show details

< Back MNext > Cancel

Figura 25-2. Instalacion de raspberry pi imager
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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https://www.raspberrypi.org/software/

e Terminada la instalacion se ejecuta el programa donde tendremos esta interfaz, como se

observa en la figura 26-2.

[ ] Raspberry Pi Imager v1.6

Raspberry Pi

Operating System Storage

CHOOSE 03 CHOOSE STORAGE

Figura 26-2. Interfaz Raspberry Pi imager.

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

¢ Donde podremos elegir el sistema operativo que deseamos instalar en nuestro caso Raspbian

que viene designado como Raspberry Pl OS (32-bit), como se observa en la figura 27-2.
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& Raspberry Pilmagervi.5 - X

Operating System X

Raspberry Pi 0S (32-bit)

A port of Debian with the Raspberry Pi Desktop (Recommended)
Release 21-05-07

Online

Raspberry Pi 0S (other) >
Other Raspberry Pi OS based images

Other general purpose 0S
Other general purpose Operating Systems

Media player - Kodi 0S
Kodi based Media player operating systems

Emulation and game 0S

Ermuilmbnen frr mimminm rmbem mmmmmbine mlndfonmmm-

Figura 27-2. Interfaz Raspberry pi imager.
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Al seleccionar la imagen de Raspbian requerida se descarga e instala de forma automatica
donde al finalizar esta lista para su ejecucion en la raspberry, como se observa en la figura
28-2.

' Welcome to Raspberr...

Wastebasket

Figura 28-2. Interfaz Raspbian.
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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2.14. Red neuronal convolucional creada

Se creo6 unared neuronal convolucional basada en la arquitectura NVIDIA End-to-End Deep Learning

for Self-Driving Cars como podemos ver en la figura 29-2.

C) 5utput: vehicle contro
|
I 10 neurons | Fully-connected layer
[ S0neurons | Fully-connected layer
I 100 neurons | Fully-connected layer
|
Flatten

Convolutional
feature map
64@1x18

= -

3x3 kernel
Convolutional

feature map
64@3x20

3x3 kernel .
Convolutional
feature map
48@5x22

N{S kernel c utional
onvolutiona
> feature map
36@14x47

/§5 kernel Convolutional
feature map
24@31x98

/5){5 kemel Normalized
; f input planes
3@66x200

[ Normalization ]
I

Input planes
=_— s

Figura 29-2. CNN arquitectura. La red tiene aproximadamente 27

millones de conexiones y 250 mil pardmetros.
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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La primera capa de la red realiza la normalizacion de imagenes. El normalizador esté codificado de
forma rigida y no se ajusta en el proceso de aprendizaje. Realizar la normalizacién en la red permite
modificar el esquema de normalizacion con la arquitectura de la red y acelerarlo mediante el

procesamiento de la GPU.

Las capas convolucionales estan disefiadas para realizar la extraccion de caracteristicas y se eligen
empiricamente a través de una serie de experimentos que varian las configuraciones de las capas.
Luego usamos convoluciones en zancadas en las primeras tres capas convolucionales con una zancada
de 2 x 2 y un nucleo de 5 x 5, y una convolucion sin zancadas con un tamafio de grano de 3 x 3 en

las dos ultimas capas convolucionales.

Seguimos las cinco capas convolucionales con tres capas completamente conectadas, lo que lleva a
un valor de control de salida final que es el radio de giro inverso. Las capas completamente conectadas
estan disefiadas para funcionar como un controlador para la direccidn, pero notamos que, al entrenar
el sistema de un extremo a otro, no es posible hacer una separacion clara entre qué partes de la red

funcionan principalmente como extractor de caracteristicas, y que sirven como controlador.

En la figura 30-2 podemos observar el modelo NVIDIA implementado en cédigo para el

entrenamiento.
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Figura 30-2. Cbédigo del modelo NVIDIA
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

2.15. Red neuronal convolucional entrenada

Para el desarrollo de la red neuronal convolucional se us6 el software libre, Udacity self driving car
nano degree program, ya que librerias de iméagenes de carreteras no existen, el software nos brinda
una variedad de entornos virtuales en los cuales se puede sacar capturas de diferentes perspectivas de

las autopistas conformadas por curvas, rectas, cambios de terreno, cambios de elevacion, etc.

Como resultado obtuvimos un total aproximado de dieciséis mil imagenes donde tenemos las

perspectivas para el analisis y entrenamiento de nuestra red neuronal con el modelo NVIDIA.

2.15.1. Preprocesamiento de imagenes

Se logra un correcto procesamiento de las imagenes al convertirlas a escala de grises para poder

extraer su informacion con mayor facilidad con el cédigo citado en la figura 2-21, seguido de un
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proceso de ecualizacion del histograma donde se ajusta el contraste utilizando y por tltimo un proceso

de normalizacion los resultados se pueden observar en las figuras 31-2 y 32-2.

def preprocessing(img):
#convert to grayscale
img = cv2.cvtColor(img,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
#Applying histogram equalization
img = cv2.equalizeHist(img)
#Normalization
img = img/255
return img

Figura 31-2. Cédigo aplicado para

el procesamiento de las imagenes
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

i= random.randint(1,len(X_train))
plt.imshow(X_train_processed[i].squeeze(),cmap="gray"’)
plt.figure()

plt.imshow(X_train[i].squeeze())

<matplotlib.image.AxesImage at @x7f7594e30198>

Figura 32-2. Ejecucion del codigo

de la figura 2-31
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

2.15.2. Parametros de entrenamiento de la red neuronal convolucional
Las capas de convolucion y de pooling actGan como extractores de caracteristicas de la imagen de

entrada mientras que la capa fully connected actdia como un clasificador, como se observa en la figura
33-2.
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Convolution Pooling Convolution Poolng Fully Fully Output Predutions
+ Rell + Rell Connected Connected
Dog (0)
Cat (0)
Boat (1)
Bird (0)
Feature Extraction from Image Classification

Figura 33-2. Esquema de las partes de una red convolucional.
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

El nimero de capas de convolucion aumenta la precisién del modelo, asi como también el nimero de

épocas que se simula el modelo véase en la figura 2-34 y figura 2-35.

history = model.fit(X train processed,
y_train,
batch_size=500,
epochs=50,
verbose=1,
validation_data=(X_validation_processed,y validation))

Figura 34-2. Codigo de parametros de la red neuronal convolucional
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Epoch 34/5@

70/70 - 1s 14ms/step - loss: 0.3341 - accuracy: 0.9810 - val loss: 8.3253 - val_accuracy: ©.9068
Epoch

70/79 1s 14ms/step - loss: ©.322@ - accuracy: ©.9856 - val_loss: ©.3156 - val_accuracy: ©.9079
Epoch

70/70 - 1s lams/step - loss: 0.3139 - accuracy: 0.9059 - val loss: @.3124 - val accuracy: ©.9063
Epoch 3

70/70 - 1s 14ms/step - loss: ©.2990 - accuracy: ©.9984 - val_loss: 0.3052 - val_accuracy: 0.9127
Epoch

7e/7e - 1s 14ms/step - loss: ©.2846 - accuracy: ©.9150 - val_loss: ©.2949 - val accuracy: @.9143
Epoch

70/70 - 1s l4ms/step - loss: 0.2841 - accuracy: 8.9177 - val loss: 0.2883 - val accuracy: 0.9136
Epoch

70/70 - 1s 14ms/step - loss: 0.2768 - accuracy: 0.9164 - val_loss: 8.2874 - val_accuracy: 0.9175
Epoch

78/7@ - 1s lams/step - loss: ©.2739 - accuracy: ©.9170 - val_loss: 8.2796 - val_accuracy: 0.9166
Epoch

70/70 - 1s 14ms/step - loss: ©.2664 - accuracy: ©.9233 - val loss: ©.2725 - val accuracy: .9247
Epoch

78/70 1s 14ms/step - loss: ©.2498 - accuracy: ©.9261 - val_loss: 0.2717 - val_accuracy: 0.9209
Epoch

70/70 - 1s 14ms/step - loss: ©.2451 - accuracy: ©.9284 - val loss: ©.2653 - val accuracy: .9243
Epoch

70/70 - 1s l4ms/step - loss: 0.2412 - accuracy: ©.9267 - val_loss: 0.2657 - val_accuracy: 0.9231
Epoch

78/70 1s 14ms/step - loss: ©.2341 - accuracy: ©.9383 - val_loss: 0.2578 - val_accuracy: @.9254
Epoch

70/70 - 1s l4ms/step - loss: ©.2201 - accuracy: 9.9362 - val_loss: ©.2560 - val_accuracy: ©.9240
Epoch

7e/70 - 1s 14ams/step - loss: ©.2169 - accuracy: ©.9364 - val_loss: @.2610 - val_accuracy: 0.9220
Epoch

70/7@ - 1s 14ms/step - loss: ©.2104 - accuracy: 0.9389 - val_loss: @.2477 - val_accuracy: .9265
Epoch

70/70 - 1s ldms/step - loss: 0.2100 - accuracy: 9.9381 - val loss: 0.2377 - val accuracy: 0.9290

Figura 35-2. Epocas y precision obtenida
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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CAPITULO Il

3. PRUEBAS Y RESULTADOS DEL PROTOTIPO

Los hallazgos obtenidos por el prototipo se revisan en esta seccidn para garantizar que se hayan
cumplido las especificaciones, se hayan realizado pruebas de rango de deteccidn de carril y se haya
realizado una respuesta de prevencion de salida de carril. También se han realizado pruebas de

autonomia y de la precision de la red neuronal convolucional.

3.1. Anadlisis de la precision de la red neuronal convolucional por épocas

Al ejecutar el codigo y tras 100 épocas con un lote de 500 imagenes se reflejan los siguientes datos

mostrados en la siguiente tabla 1-3.

Tabla 1-3: Analisis de la precisién de la red neuronal

EPOCAS PERDIDAS PRECISION TIEMPO DE EJECUCION
1 0.0447 0.9871 1s 52ms/step
2 0.0439 0.9867 1s 50ms/step
3 0.04551 0.9869 1s 50ms/step
4 0.0441 0.9871 1s 50ms/step
5 0.041 0.9883 1s 50ms/step
6 0.0431 0.988 1s 50ms/step
7 0.0419 0.9878 1s 50ms/step
8 0.0447 0.9871 1s 50ms/step
9 0.0411 0.9872 1s 50ms/step
10 0.042 0.988 1s 50ms/step
11 0.0419 0.9882 1s 50ms/step
12 0.0413 0.9886 1s 50ms/step
13 0.0399 0.989 1s 50ms/step
14 0.0404 0.989 1s 50ms/step
15 0.0417 0.9886 1s 50ms/step
16 0.041 0.9883 1s 50ms/step
17 0.411 0.988 1s 50ms/step
18 0.395 0.9886 1s 50ms/step
19 0.395 0.9891 1s 50ms/step
20 0.393 0.9888 1s 50ms/step
21 0.041 0.9877 1s 50ms/step
22 0.0389 0.9889 1s 50ms/step
23 0.0409 0.9879 1s 50ms/step
24 0.0393 0.9891 1s 50ms/step
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25 0.0369 0.9896 1s 50ms/step
26 0.0384 0.9882 1s 50ms/step
27 0.0386 0.9891 1s 50ms/step
28 0.0362 0.9903 1s 50ms/step
29 0.0375 0.9894 1s 50ms/step
30 0.0357 0.9897 1s 50ms/step
31 0.0381 0.9889 1s 50ms/step
32 0.0379 0.989 1s 50ms/step
33 0.036 0.9895 1s 50ms/step
34 0.0353 0.9905 1s 50ms/step
35 0.0372 0.9889 1s 50ms/step
36 0.0338 0.9912 1s 50ms/step
37 0.0361 0.9894 1s 50ms/step
38 0.0364 0.9899 1s 50ms/step
39 0.035 0.9903 1s 50ms/step
40 0.0339 0.99 1s 50ms/step
41 0.0349 0.9902 1s 50ms/step
42 0.0323 0.9907 1s 50ms/step
43 0.033 0.9901 1s 50ms/step
44 0.036 0.9899 1s 50ms/step
45 0.0337 0.9906 1s 50ms/step
46 0.0341 0.9903 1s 50ms/step
47 0.0335 0.9901 1s 50ms/step
48 0.0325 0.9906 1s 50ms/step
49 0.0326 0.9907 1s 50ms/step
50 0.0324 0.9906 1s 50ms/step
51 0.0343 0.9904 1s 50ms/step
52 0.0338 0.9901 1s 50ms/step
53 0.0329 0.9907 1s 50ms/step
54 0.0319 0.9909 1s 49ms/step
55 0.0326 0.9908 1s 50ms/step
56 0.3 0.9916 1s 50ms/step
57 0.0317 0.9908 1s 50ms/step
58 0.0302 0.9915 1s 50ms/step
59 0.0312 0.9911 1s 50ms/step
60 0.0326 0.9906 1s 50ms/step
61 0.0304 0.9921 1s 49ms/step
62 0.0319 0.9911 1s 50ms/step
63 0.0309 0.9912 1s 50ms/step
64 0.0297 0.9918 1s 50ms/step
65 0.0294 0.9919 1s 50ms/step
66 0.0307 0.9911 1s 50ms/step
67 0.0289 0.9923 1s 50ms/step
68 0.0291 0.9916 1s 50ms/step
69 0.0299 0.9914 1s 50ms/step
70 0.029 0.9922 1s 50ms/step
71 0.0268 0.9926 1s 50ms/step
72 0.0279 0.9918 1s 50ms/step
73 0.0292 0.9916 1s 50ms/step
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74 0.029 0.9923 1s 49ms/step
75 0.0292 0.9916 1s 50ms/step
76 0.0288 0.9918 1s 50ms/step
77 0.0271 0.992 1s 49ms/step
78 0.0297 0.9906 1s 50ms/step
79 0.0271 0.9928 1s 50ms/step
80 0.0264 0.9926 1s 50ms/step
81 0.0262 0.9923 1s 50ms/step
82 0.0286 0.9921 1s 50ms/step
83 0.0273 0.9926 1s 50ms/step
84 0.0258 0.9929 1s 50ms/step
85 0.0267 0.9926 1s 50ms/step
86 0.0271 0.992 1s 50ms/step
87 0.0259 0.993 1s 50ms/step
88 0.0259 0.9932 1s 50ms/step
89 0.0263 0.9928 1s 49ms/step
90 0.0268 0.992 1s 50ms/step
91 0.0263 0.9924 1s 50ms/step
92 0.0254 0.9927 1s 50ms/step
93 0.0258 0.9928 1s 50ms/step
94 0.0248 9930 1s 50ms/step
95 0.0248 0.9926 1s 49ms/step
96 0.0251 0.993 1s 50ms/step
97 0.0243 0.99932 1s 48ms/step
98 0.0243 0.9932 1s 50ms/step
99 0.0251 0.9927 1s 50ms/step
100 0.0225 0.9937 1s 50ms/step
promedio 0.0503761 0.9905

Realizado por: Yandry Jacome, 2021

Resultados del procesamiento de la imagen se observan en la figura 1-3 y figura 2-3.
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Figura 1-3. Deteccion de lineas mediante vision artificial
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 2-3. Posicion del vehiculo toma aérea

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

78



Segln las pruebas realizadas la precision aumenta mientras pasan las épocas, presentaremos el
resultado en 300 épocas y con un lote de 16000 imagenes para observar la diferencia que causa un

entrenamiento mas extenuante, como se observa en la figura 3-3.

Figura 3-3. Perspectiva camara a bordo
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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Figura 4-3. Resultado entrenamiento de 300 épocas con 16000 imagenes
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 5-3. Posicion del Vehiculo toma lateral

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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Figura 6-3. Posicion vehiculo toma frontal

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

3.2. Evaluacion del desempefio del modelo

En esta etapa de prueba se observa un significativo decrecimiento en la pérdida de informacion en
cada época y la velocidad de procesamiento es mayor al anterior proceso de aprendizaje de la red

neuronal convolucional, el acercamiento al valor de uno en la precision es notorio en cada época.

Se realizo una prueba donde se suben los parametros para llegar a una alta precision de aprendizaje
de la red neuronal convolucional, el resultado de este andlisis con 20 épocas y un lote de 16000
iméagenes se obtuvo un valor de 0.9898, muy cercanos a 1, las pruebas posteriores que se realizaron
con 5 épocas y un lote de iméagenes de 100 y 10 con un lote de imagenes de 2000 épocas obtuvieron
una precision de 0.8381 y 0.9069 , esto nos dice que un nimero de épocas e imagenes es mejor ya

que al momento de terminar el anlisis la precision llego a 0.9898.

El punto negativo seria el tiempo de entrenamiento de la red neuronal convolucional, mientras que

en la primera prueba de 5 épocas fue de apenas 54 segundos, la segunda prueba con 10 épocas es de
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146 segundos y en la Gltima prueba el tiempo de analisis son 2.6 horas, se muestra la relacion en la

siguiente tabla 2-3.

Tabla 2-3: Comparacion de precision alcanzada

TIEMPO
EPOCAS PASOS | pRECISION ESTIMADO
ANALIZADAS Eggg A | ALCANZADA PERDIDAS DE LOTE
ANALISIS
5 300 0.8381 0.1619 54 100
10 300 0.9069 0.0931 146 s 2000
20 300 0.9898 0.0102 2.6 hora | 16000

Realizado por: Yandry Jacome, 2021

En la figura 7-3, figura 8-3 y figura 9-3, se analiza la precision de cada prueba realizada.

PRIMER ANALISIS

® PRECISION ALCANZADA  m PERDIDAS

Figura 7-3. Fiabilidad del sistema, primer anélisis
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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SEGUNDO ANALISIS

® PRECISION ALCANZADA  m PERDIDAS

Figura 8-3. Fiabilidad del sistema, Segundo andlisis
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

TERCER ANALISIS

® PRECISION ALCANZADA  ® PERDIDAS

Figura 9-3. Fiabilidad del sistema, Tercer analisis
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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3.3. Predicciones realizadas.

Se saca una muestra, figura 7-3. para ver la precisiéon de la red neuronal convolucional con cada
imagen.

Predictiun =16 Prediction =1 Predicion =38 Prediction =33 Frediction =11 Prediction =38
True=16 True=1 True=38 True=33 True=11 True=38

% g =&
Prediction =18 Prediction =12 Prediction =25 Prediction =35 Frediction =12 Prediction =7
True=18 True=12 True=25 True=35 True=12 True=7
e '
Prediction =23 Prediction =7 Prediction =4 Predicton =3 Frediction =21 Prediction =28

True=23 True=7 True=4 True=9 True=21

v

True=20

apr

3

Prediction =27 Prediction =38 Prediction =4 Pradiction =33 Prediction =9 Prediction =3
True=27 True=38 True=4 True=33 True=9 True=3
Prediction =1 Prediction =11 Prediction =13 Prediction =10 Prediction =9 Prediction =11
Tiue=1 Tiue=11 Tiue=13 Tiue=10 True=9 Tiue=11

B2 -1 )
>
Prediction =3 Prediction =17 Prediction =34 Prediction =30 Prediction =2 Prediction =17
True=17

True=5 True=17 True=34 True=33
1 s ?

T
S

Figura 10-3. Predicciones de CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

3.4. Prueba del sistema anti salida de carril.

El desarrollo del sistema anti salida de carril tuvo como objeto evitar la salida del vehiculo en pruebas
de conduccidn tanto en linea recta y la linea curva, como también verificar que el analisis de los datos

obtenidos por la camara sean los correctos para establecer el nivel de confianza del sistema.
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3.4.1. Prueba en pista linea recta

Para esta prueba se realizd una pista de aproximadamente de 2 metros de largo, delimitandola con
lineas blancas para que se simule una carretera podemos ver la interpretacion del sistema y del
vehiculo en las figuras 8-3 y 9-3 respectivamente

Figura 11-3. Camara a bordo prueba en linea recta
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 12-3. Interpretacion de la CNN de la prueba en linea recta
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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3.4.2. Pruebaen pista linea curva

Para esta prueba se realiz6 una pista curva de aproximadamente 1.45 metros de largo, delimitandola

con lineas blancas para que se simule una carretera podemos ver la interpretacién del sistema y del

vehiculo en las figuras 10-3 a la 25-3 respectivamente.

Figura 13-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 1, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 14-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 2, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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Figura 15-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 3, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 16-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 4, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 17-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 5, b. Comportamiento de la CNN

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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Figura 18-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 6, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 19-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 7, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 20-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 8, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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Figura 21-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 9, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 22-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 10, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 23-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 11, b. Comportamiento de la CNN

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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Figura 24-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 12, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 25-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 13, b. Comportamiento de la CNN

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 26-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 14, b. Comportamiento de la CNN

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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Figura 27-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 15, b. Comportamiento de la CNN
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 28-3. a. Trayectoria del vehiculo en curva step 16, b. Comportamiento de la CNN

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

3.5. Prueba del sistema de visién.

El sistema de vision depende en gran parte de la iluminacion tanto ambiental como artificial, ya que
si no es la adecuada se tiende a perder deteccion de las lineas que delimitan el carril de la carretera,
pero la red neuronal convolucional hace una interpretacion del trayecto de la autopista como podemos

apreciar en la figura 26-3 y en la figura 27-3.
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Figura 29-3. Comportamiento del vehiculo con poca luz

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Figura 30-3. Comportamiento de la CNN con poca luz
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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3.6. Prueba de peso y autonomia del Prototipo.

Se han recopilé 8 mediciones comparando la autosuficiencia del vehiculo y el peso adicional para
tener el tiempo de autonomia del prototipo, el tiempo de autonomia es inversamente proporcional al
peso de este, En la figura 28-3 y en la figura 29-3, se determind que el peso méaximo es de 2kg para
no comprometer la integridad estructural del prototipo con una autonomia de 20 minutos, cumpliendo

con los requerimientos planteados

Figura 31-3. Peso del prototipo
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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Figura 32-3. Autonomia del prototipo
Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

Antes de su composicién se analizé el peso del prototipo que se muestra en la tabla 3-3.

Tabla 3-3: Peso de componentes del prototipo

COMPONENTE PESO
Chasis 845¢
Baterias 125¢g
Raspberry 409
Arduino 169
Puente H 89
Reguladores 50
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Cableado 79

Motores 261g

Peso total 1307g

Realizado por: Yandry Jacome, 2021

El comportamiento del prototipo al tener un peso extra se muestran en la tabla 4-3.

Tabla 4-3: Analisis de autonomia del prototipo con peso adicional

PRUEBA PESO TOTAL NOVEDAD AUTONOMIA
1 1307 Sin novedad 20 min
2 1400 Sin novedad 19 min
3 1450 Sin novedad 19 min
4 1500 Sin novedad 18 min
5 1550 Sin novedad 17 min
6 1600 Dificultad para 17 min

arrancar
7 1800 Dificultad para 15 min
arrancar
8 2000 Deformacion 8 min
estructural reversible

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.

3.7. Anadlisis de tiempo de carga de la bateria del Prototipo.

Para la recarga del prototipo se usé un cargado de baterias de 100W y depende mucho de la cantidad
de amperios configurados al momento de hacer la recarga teniendo esto en cuenta tenemos la
siguiente tabla 5-3, donde detallamos el tiempo de recarga en relacion con los amperios administrados

en 5 muestras.
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Tabla 5-3: Registro de tiempo de carga en relacion con los miliamperios aplicados

MUESTRA AMPERIOS TIEMPO
1 0.1 mA 2horas
2 1ImA 24min
3 2 mA 12min
4 4 mA 8min
5 5mA 6min

Realizado por: Yandry Jacome, 2021.
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CAPITULO IV

4. EVALUACION ECONOMICA DEL PROTOTIPO.

Esta seccidn se detalla el analisis del presupuesto referencial anticipado del prototipo del sistema
completo, con el objetivo de compararlo con otros sistemas similares en el mercado ahora para evaluar

su viabilidad y recursos de habilidades en comparacion con estos sistemas.

4.1. Presupuesto del Prototipo de Sistema

En la siguiente tabla 1-4, podemos observar el estudio de costos de cada componente aplicado al
desarrollo del prototipo y gracias a los cuales se asegura el correcto funcionamiento de este.

Tabla 1-4: Estudio de costos de componentes requeridos

COMPONENETE CANTIDAD U?\l/'IA'\I'I:AORF\I)O \‘FS'IF?E
Chasis 1 49.99 49.99
Motor 14v 6000 rpm a 12000rpm 2 24.00 48.00
Bateria lipo R-line 1500 mA 6s 1 90.00 90.00
Bateria lipo venom 450 mA 3s 1 45.00 45.00
Cargador de Bateria Keenstone 100w 1 95.00 95.00
Puente H L298 1 5.00 5.00
Raspberry Pi 4 1 121.00 121.00
Arduino UNO 1 10.00 10.00
Cables 20 0.20 4.00
Raspicam V2 1 52.00 52.00
Regulador de Tension LM2596 2 4.00 8.00
TOTAL 527.99

Realizado por: Yandry Jacome, 2021

Como se puede observar en la tabla 1-4, el costo total del Prototipo de Sistema es de $527.99. Este

precio se encuentra dentro de un presupuesto general y accesible para su uso y empleo.
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4.2. Estudio comparativo con otros sistemas y prototipos similares

Compararlo con otros sistemas es bastante desafiante, ya que no existe un sistema comparable en el
mercado gque posea todas las funciones y deberes que tiene el prototipo del sistema implementado,
sin dejar de tener una autonomia completa o alguna funcion que el prototipo desarrollado en este

trabajo incluya.
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CONCLUSIONES

Se implemento un prototipo de sistema de vision artificial basado en redes convolucionales

para el correcto posicionamiento de un vehiculo autbnomo en un carril.

Al realizar las pruebas de ubicacién del mddulo RASPI CAM V2, se concluye que tanto una
vision a la altura del parachoques frontal es desfavorable al momento de la captura de

imagenes en relacion con una imagen posterior.

Al realizar el estudio de ubicacion de los médulos del prototipo del sistema se concluy6 que
tanto el médulo de control y el médulo de procesamiento de las imagenes deben ir juntos el
uno al otro, por su funcionalidad y en segundo lugar para tener un balance de peso del
prototipo y evitar sobrecargas en los motores que eviten el funcionamiento correcto del

prototipo.

La precision de la red neuronal convolucional presenta que mientras mas nimeros de épocas
y muestras son obtenidas aumenta su precision. En el Gltimo resultado se presenta una
precisién del 99.87% con aproximadamente 2,7 horas de entrenamiento, para obtener este

resultado se hizo la prueba con 300 de épocas y una muestra de 16000 imagenes.

El uso de una red neuronal convolucional simplifico el proceso de aprendizaje del prototipo

en relacion con otros métodos de Machine learning como el método de cascada.

La temperatura del modulo de procesamiento debe ser controlada por un cooler dada la gran
exigencia de procesamiento a la que se somete ya que sin el cooler el modulo de

procesamiento puede apagarse para evitar dafos en su placa.
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La comunicacion entre el maestro y el esclavo SPI fue seleccionada por la gran velocidad de

transmision de datos que tiene esta arquitectura y su facilidad de conexidn.

El médulo LM 2596 estd integrado junto con un potenciémetro principalmente para
monitorear el estado de la bateria principal que alimentan los motores y tener un monitoreo

del voltaje de salida hacia los motores.

Al comparar el sistema implementado con otros similares en el mercado resulta un 232% mas

econdmico, ademas que el sistema construido puede ser adaptado a cualquier vehiculo.
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RECOMENDACIONES

e Incorporar un sistema de iluminacion en el prototipo que alumbre el camino que tiene por
adelante para evitar inconvenientes en el funcionamiento al momento de ausencia de luz.

e Se determina el uso de mas camaras en el prototipo que no sélo enfoquen hacia adelante sino
también hacia los laterales para tener un mayor control y precision del sistema anti salida de
carril.

e Se determina emplear sensores de proximidad para evitar colisiones y que pueda
desenvolverse en situaciones mas complejas como, por ejemplo, en carriles que estén
rodeados por paredes, vallas y cafiones.

e Adaptar el prototipo contra diferentes condiciones climaticas

e Se determina reemplazar las tarjetas de desarrollo por su version ligera para optimizar la

autonomia y la estética en general del prototipo.

e Se determina el uso de motores brushless para ganar potencia y optimizacion de energia, asi

como, para mejorar la precision de giro el uso de servomotores.

e Sedetermina la implementacion de un PWM para el control de velocidad de giro de cada una

las ruedas delanteras para que el desplazamiento sea suave.
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GLOSARIO

Aprendizaje automatico: La rama de la inteligencia artificial que implica la ensefianza de algoritmos
para realizar tareas utilizando datos y ejemplos previos en lugar de 6rdenes explicitas programadas
por humanos. Tres de los algoritmos mas utilizados en el aprendizaje automatico incluyen redes
neuronales, algoritmos de induccién y algoritmos genéticos. Numerosas aplicaciones de inteligencia
artificial se basan principalmente en el aprendizaje automatico. Cuando las empresas analizan las
capacidades de 1A integradas en sus bienes y servicios, con frecuencia se refieren al aprendizaje

automatico.

Redes neuronales: Son los algoritmos de aprendizaje y los de los modelos informéticos que deben
funcionar de manera similar a las neuronas del cerebro. Las redes neuronales se entrenan en ciertos
conjuntos de datos que luego se utilizan para responder una consulta. La suposicion de la red se
compara con la respuesta precisa de la base de datos. Cuando ocurren errores, las "neuronas"” se
ajustan y el proceso se repite hasta que se reduce el nivel de error. Esta técnica algoritmica,
denominada retro propagacion, es andloga a la regresion estadistica.

Aprendizaje profundo: Un subcampo del aprendizaje automatico que se ocupa del disefio y
entrenamiento de redes neuronales de multiples capas. Cada capa de una red tiene la capacidad de
detectar patrones en la salida de la capa superior. Las redes profundas se destacan en la clasificacion

de datos y la deteccion de anomalias.

Vision de maquina: El area de la inteligencia artificial se ocupa de cémo las computadoras imitan el
sistema visual humano y su capacidad para ver e interpretar imagenes digitales del mundo real.
Ademés, implica procesamiento de imagenes, reconocimiento de patrones y comprension visual

(convertir iméagenes en descripciones que se pueden usar en otras aplicaciones).

Sistemas expertos: Ademas, se les conoce como sistemas de representacion del conocimiento o
sistemas de apoyo a la toma de decisiones. Los sistemas expertos son un tipo temprano de tecnologia

de inteligencia artificial que inicialmente estaba destinado a resolver problemas complicados



mediante el uso de una base de conocimientos y reglas para aplicar esa informacién. Los nuevos
modelos de aprendizaje automatico producen juicios mas efectivos que los sistemas expertos debido

a sus técnicas estadisticas mas complejas y basadas en datos.

Algoritmos de induccion: Algoritmos que aprenden de ejemplos y buscan patrones en los datos para
generar reglas que expliquen lo que esta sucediendo. A diferencia del proceso deductivo, que utiliza
un conjunto predefinido de reglas, estos algoritmos generan reglas para explicar los eventos a medida
que ocurren.
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ANEXOS

ANEXO A: DATASHEET MICROCONTROLADORES EMPLEADOS

Raspberry pi 4

8 7
3V3 power o o 5V power
GPIO 2 (SDA) o 5V power
GPIO 3 (SCL) o o Ground
GPIO 4 (GPCLKO) o o GPIO 14 (TXD)
Ground GPI0 15 (RXD)
GPI0O17 GPIO 18 (PCM_CLK)
GPIO 27 o Ground
GPIO 22 GPIO 23
3V3 power o GPIO 24
GPIO 10 (MOSI) o o Ground
GPIO 9 (MISO) GPIO 25
GPIO 11 (SCLK) GPIO 8 (CE0)
Ground GPIO 7 (CE1)
GPIO 0 (ID_SD) o GPIO 1 (ID_SC)
GPIO 5 Ground
GPIO6 o GPIO 12 (PWMO)
GPIO 13 (PWM1) o Ground
GPIO 19 (PCM_FS) o GPIO16
GPIO 26 o GPIO 20 (PCM_DIN)
Ground o GPIO 21 (PCM_DOUT)
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Symbol Parameter Conditions Minimum Typical Maximum Unit

Vir Input low voltage® VDD_I0 = 3.3V - - TBD v
Viu Input high voltage® VDDIO =33V TBD - - v
Irp Input leakage current  TA = +85°C - - TBD A
Ciw Input capacitance - - TBD - pF
Vor Output low voltage”  VDD_IO = 3.3V, I0L = -2mA - - TBD v
Vou Qutput high voltage® VDD_I0 =33V, I0H=2mA TBD - - v
Ior Output low current®  VDDIO =33V, VO =04V  TBD - - mA
Ton Output high current® VDD IO =33V, VO =23V  TBD - - mA
Rppr Pullup resistor - TBD - TBD ko2
Rpp Pulldown resistor - TBD - TBD k(Y

* Hysteresis enabled
" Default drive strength (8mA)
“ Maximum drive strength (16mA)

Table 3: DC Characteristics

Pin Name Symbol Parameter Minimum Typical Maximum Unit
Digital outputs £, 10-90% rise time® - TBD - ns
Digital outputs £ anr 90-10% fall time" - TED - ns

@ Default drive strength, CL = 5pF, VDD_10 = 3.3V

Table 4: Digital /O Pin AC Characteristics

Arduino UNO

12C - Clock
12C — Data

o =
== = Ground
L) I |
z 8
=
=]
Q
5V C

Analog — A0 Z

Analog - Al

Analog - A2 z

Analog — A3 E

Analog — A4 e ™ »1

Analog — A5 RX0 40

Source: Fritzing
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LM2596

Voltage Adjustment
Clockwise Boost
Counterclockwise Buck

Input Reverse
Protection Diode

LED Display  Switch the LED Display

Turn ON/OFF

the LED Display Input or Output Voltage
DEVICE PARAMETERS
Tn Feedback Bias Current Adjustable Version Only, V=13V 10 nA
50/100 nA (max)
fy Oscillator Frequency (Note 6) 150 kHz
127/110 kHz (min)
173/173 kHz (max)
VaaT Saturation Voltage Tour=3A (Notes 7, 8) 1.16 v
1.41.5 V (max)
DC Max Duty Cycle (ON) (Note 8) 100 %
Min Duty Cycle (OFF) (Note 9) 0
Ier Current Limit Peak Current (Notes 7, 8) 4.3 A
3.6/3.4 A (min)
6.9/7.5 A (max)
I Output Leakage Current  |Output=0V (Notes 7, 9) 50 xA (max)
Output=-0.9V (Note 10) 10 mA
30 mA (max)
Ig Quuescent Current (Note 9) 5 mA
10 mA (max)
Istey  |Standby Quiescent ON/OFF pin=5V (OFF) (Note 10) 80 xA
Current 200/250 wA (max)
Bre Thermal Resistance TO-220 or TO-263 Package, Junction to Case A Ucrw
Bra TO-220 Package, Junction to Ambient (Note 11) 50 ‘oW
Bra TO-263 Package, Junction to Ambient (Note 12) 50 'orw
O TO-263 Package, Junction to Ambient (Note 13) 30 ‘orw
0ry TO-263 Package, Junction to Ambient (Note 14) 20 ’CIwW




ANEXO B: CODIGO DE CONTROL DE VEHICULO

-onst int Enablel = 5;
// LEFT SIDE MOTOR

o
-5

-onst int Highl =

int LowL =7;

[¥]
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¥}
ot
o
it
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//RIGHT SIDE MOTOR

-onst int HighR = 8;
lonst int LowR =9;

-onst int DO = 0; /fraspberry pin 21 LSB
-onst int D1 = 1; /{raspberry pin 22

const int D2 = 2; /{raspberry pin

[§%]
i Ll

MSB

58]

int D3 = 3; /{raspberry pin

[¥]
H
]
ot

binMode (Enablel, CUTEUT) ;
binMode (HighL, ©OUTEUT) ;
binMode (LowL, OUTPUT) ;

binMode (EnakleR, CUTPUT) ;
binMode (HighR, CUTPUT) ;
binMode (LowR, OUTEUT) ;

wold Datal)

= digitalRead (D0D) ;
= digitalRead(Dl);

digitalRead(D2) ;

o0 ooa
|

= digitalRead(D3);

data = 8*d+td*c+Z*b+a;




digitalWrite (HighL, LOW);
digitalWrite (LowL, HIGH);
analogWrite (Enablel, 255) ;

vold Backward()

{
digitalWrite (HighL, HIGH);
digitalWrite (LowL, LOW);
analogWrite (Enablel, 255) ;

void Stop()

digitalWrite (HighL, LOW);
digitalWrite (LowL, HIGH);

analogWrite (EnableL, 0) ;

vold Leftl ()

digitalWrite (HighL, LOW);
digitalWrite (LowL, HIGH);

analogWrite (Enablel, 200) ;

digitalWrite (HighR, LOW);
digitalWrite (LowR, HIGH);

analogWrite (EnableR, 255) ;




ANEXO C: CODIGO DE PROCESAMIENTO DE IMAGENES




ANEXO D: CODIGO RED NEURONAL NVIDIA




ANEXO E: CODIGO DE MAESTRO RASPBERRY PI 4







