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cAPiTULO 1

Introduccion

El uso de maquinas dentro de los procesos de produccion ha reducido la participacién del
hombre de manera paulatina. Es a partir de esto, que surge la necesidad de crear procesos de forma
automadtica.

El control automatico se ha vuelto una parte importante e integral de los procesos industriales
al aportar los medios para mejorar la productividad. Es asi que la teoria desarrollada para el control
de procesos, tiene su base en el conocimiento de la dindmica del proceso. Esta dindmica en muchas
ocasiones no es exacta, ya que no siempre es posible considerar todos los parametros del sistema,
por la falta de informacion del mismo.

Ante esta situacion, se puede recurrir al uso de otras técnicas de control como el “control
inteligente” [1], el cual combina teoria de control con investigacién de operaciones e inteligencia
artificial para poder emular las capacidades del ser humano. Entre estas técnicas encontramos la
l16gica difusa, redes neuronales, algoritmos genéticos, etc.

En cuanto a la medicidn del sistema, se puede utilizar un medio 6ptico para obtener informacion
de su estado, reconociendo patrones para poder actuar de la manera més adecuada conforme a las
tareas que estdn realizando, como por ejemplo, mover una parte mecdnica, ensamblar una pieza,
cortar, etc. Estos sistemas son los sistemas denominados “brazo-ojo” [2], los cuales estan formados
como lo muestra la Figura 1.1.

Estos sistemas se hacen con la finalidad de dotar al sistema con adaptabilidad al medio am-
biente debido a que la informacién que provee un sistema de vision es mucho mas completa y rica
en comparacion a otro medio dedicado a obtener informacién del entorno.

El uso de este tipo de sistemas se incrementa en los procesos industriales gracias al desarrollo
de sistemas de control inteligentes, siendo en la actividad la visién una de las principales areas de
investigacion en robdtica.
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Figura 1.1: Sistema Brazo-Ojo

1.1. Planteamiento del Problema

En la actualidad existen una gran variedad de sistemas auténomos para la realizacion de tareas
determinadas, que son bien aceptados en la industria, estos sistemas tienen una retroalimentacion
de sefiales que vienen inmersas en sus componentes electromecanicos, por esta razon la manufac-
tura de este tipo de sistemas es de un costo considerablemente bajo.

El empleo de un sensor Optico para determinar el estado del sistema ha sido una solucion y las
tendencias estdn muy marcadas a que en un futuro la mayoria de los sistemas serdn controlados
por medio de sensores Opticos, por esta razon surge la necesidad de disefiar un mecanismo capaz
de controlar un sistema por medio de la retroalimentacion ptica.

1.2. Estado del Arte

La idealizacion de los sistemas “brazo-ojo” estd presente desde la década de los 70’s, sin em-
bargo, debido a las limitaciones en cuanto al procesamiento de cémputo para el reconocimiento de
patrones, los hacia de muy poca aceptacion en la industria.

A pesar de que ya ha pasado mucho tiempo de estas primeras incursiones en este campo, la
investigacion sigue siendo parte fundamental para el desarrollo del drea, y se esta utilizando con
mayor frecuencia en la industria [3]. Normalmente las aplicaciones son variadas, sin embargo, el
acceso a este tipo de sistemas estd limitado por su alto costo econdmico tanto en la adquisicion,
instalacion y mantenimiento, ademads al operarlo se debe tener un amplio conocimiento del fun-
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cionamiento del sistema. Este tipo de sistemas utilizan hardware especial para la adquisicién de
imagenes, que va desde cdmaras de lectura por drea, que separan los colores en forma automatica,
asi como aceleradoras graficas que ayudan a tener una mayor velocidad de procesamiento de estas
imagenes.

Las investigaciones en este campo se dividen en tres secciones:

1. Segmentacion de imégenes y reconocimiento de patrones.
2. Calibracion de la camara.

3. Control por vision.

La segmentacion de imédgenes y el reconocimiento de patrones son las partes mas importantes
en un sistema de visioén porque son las encargadas de extraer la informacién requerida de la ima-
gen. Entre las formas habituales de segmentacion, estd la segmentacion por color, la deteccién de
contornos y la hibrida. Actualmente se trabaja en la segmentacion y reconocimiento en 2D y en
3D, utilizando visién monoscopica o estereoscopica [4, 5].

La calibracion de la cdmara es otro de los aspectos fundamentales de un esquema de vision,
ya que a partir de ella, es como podemos hacer la interpretacion entre los pixeles de la imagen
y las magnitudes reales en las que opera el sistema. Para poder manejar esta propiedad, existen
muchos métodos como la calibracion de una cdmara utilizando un conjunto de puntos coplanares
[6], utilizando un conjunto de puntos no coplanares [6], el método de calibracion de Ayache [6],
el método de calibracion de Song De Ma [6], el método de calibracién propuesto por Heikkila
[7], el método propuesto por E. Trucco [8]. Entre los mds utilizados estd la propuesta por Tsai
[9], sin embargo, a pesar de que los métodos propuestos son efectivos para algunas aplicaciones,
tiene un defecto importante que es el que la cimara debe de quedar inmdvil una vez que se ha
realizado la calibracién. Para resolver esto, hay varias propuestas entre las que podremos destacar
la calibracién, utilizando redes neuronales como medio de aprendizaje y la calibracién a partir
de una base de datos de puntos conocidos [10]. Otro aspecto importante en la calibracién es la
cantidad de camaras a utilizar en el proceso de vision, Tsai [9] propone métodos de calibracion en
3D los resultados no son satisfactorios, por lo que es un campo amplio de investigacion atin abierto
(4, 5].

Finalmente en los esquemas de control por visién, que son la parte medular del sistema “brazo-
0jo”, se hacen estudios actualmente con redes neuronales [11],[12] y con sistemas de bases de
datos [10]. Cabe mencionar que, aunque son muchos los estudios, estos son limitados a una tarea
o problema en especifico.

Se han realizado investigaciones donde se utilizan las tres dreas de investigacion antes mencio-

nadas como las siguientes:

= El trabajo realizado por Chévez [13] el cual es un sistema manipulador de 5 grados de li-
bertad, y un efector final que funciona por gravedad para cerrar o abrir su pinza, utiliza una
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camara CMOS para capturar la imagen. El sistema fue desarrollado para hacer una aplica-
cion, que coordina el movimiento del brazo con la imagen recibida de la cdmara.

= El trabajo realizado por Park [14] el cual utiliza un sistema “brazo-0jo” y coloca una cimara
en el efector final y utiliza un tipo de iluminacidn especial para reconocer una superficie
discontinua, y puede reconocer un defecto o una correccion en la superficie.

= El trabajo realizado por Zhao [15] utiliza un nuevo algoritmo de calibracién, utilizando la
teoria de movimiento de rotacion para establecerlo en una ecuacidén matricial ’brazo-0jo” y
obtener un resultado simultdneo para la rotacion y traslacion para resolver la ecuacion lineal.
El algoritmo propuesto tiene una alta y estable eficiencia computacional.

= El trabajo realizado por Wang [16] el cual describe la configuracién y la implementacion
de un sistema “brazo-0jo” usando la informacién visual de dos cdmaras. Describe varias
cuestiones con respecto a la deteccion, control y configuracion del sistema, como pueden ser
la segmentacion de imagenes, la calibracion, utilizando con mayor énfasis la deteccion de
ejes y la segmentacion de imédgenes por color.

1.3. Objetivos Generales

Realizar un algoritmo que permita reconocer el estado en que se encuentra un sistema, por
medio de una secuencia de imdgenes obtenidas por una cdmara en tiempo real, asi mismo disefiar
un algoritmo de control que permita manipular el sistema en todo instante, y crear un sistema de
adquision de datos econdmico y al alcance de un rango amplio de usuarios.

1.4. Objetivos Particulares

= Disefar un algoritmo de visién, capaz de reconocer los elementos de interés de un sistema.

= Disenar un algoritmo de control por medio de 16gica difusa para el sistema, para que realice
un seguimiento de trayectorias.

1.5. Organizacion del Trabajo
= En el segundo capitulo se proporcionan conceptos y antecedentes necesarios para el analisis
del sistema propuesto.

= En el tercer capitulo se disefiard un algoritmo de reconocimiento de patrones y un esquema
de control difuso para el sistema propuesto.
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= En el cuarto capitulo se presentan las conclusiones obtenidas en el trabajo y algunos linea-
mientos para trabajos futuros.



CAPITULO 2

Preliminares

2.1. Control Difuso

El Control Difuso es una técnica del control que utiliza la Légica Difusa (LD) para aproximar
alguno de los elementos de la ley de control de un sistema. Buscando reproducir de alguna forma
la experiencia de un usuario humano para controlar un sistema.

LT3

La Logica Difusa permite tratar informacion imprecisa, como “caliente”, “tibio”, “frio”, “po-
co”, “mucho”, etc., en términos de conjuntos difusos. Estos conjuntos difusos se combinan en
reglas para definir acciones, por ejemplo “Si la velocidad es baja, entonces frena moderadamente”.
De esta manera, los sistemas de control basados en légica difusa combinan variables de entrada,

por medio de grupos de reglas que producen uno o varios valores de salida.

Mucho del lenguaje es ambiguo y tiene una considerable multiplicidad de significados. Los
adjetivos, no son claramente especificados en términos de distinguir claramente el significado. Por
ejemplo, si decimos “persona joven”, no podemos claramente determinar quien es joven o quien
no es joven

2.2. Légica Difusa

Las bases de la Ldgica Difusa se presentan a principios de los afios 60’s por Lofti A. Zadeh,
profesor de Ingenieria Eléctrica en la Universidad de California, en su primera publicacién de 1965
[17], pero es hasta 1973 donde presenta teoria basica de controladores difusos. En 1974, Ebrahim
Madmani demuestra una aplicacion de la Logica Difusa desarrollando el primer sistema de control
difuso practico, al regular un motor de vapor.
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Lalégica difusa, es una légica alternativa a la 16gica cldsica que pretende introducir un grado de
vaguedad en las cosas que califica. En el mundo real existe una gran cantidad de conocimiento va-
go, incierto o ambiguo. El razonamiento y pensamiento humano frecuentemente lleva informacion
de este tipo, probablemente originada de la inexactitud inherente de los conceptos humanos.

Para la 16gica clasica una proposicion solo admite dos valores, 0 6 1 (pertenece o no pertenece),
con lo que surge un problema debido a la poca capacidad de expresion dentro de la realidad en
la que vivimos donde hay muchos conceptos vagos que manejamos comunmente, por ejemplo
el concepto de “juventud”. La solucién que presenta la légica cldsica es definir un umbral de
pertenencia (por ejemplo, un valor que todo el mundo considera que de ser alcanzado o superado,
la persona en cuestion puede llamarse vieja). Si dicho umbral es de 35 afios, todas las que tengan 35
afos o mds serdn consideradas personas viejas, mientras que las otras seran consideradas personas
jovenes. Seglin esta manera de pensar, alguien que tenga 34 serd tratado igual que otro que tenga
15 ya que ambos han merecido el calificativo de jovenes. Sin embargo, no hay un valor cuantitativo
que defina el término joven porque para algunas personas 25 afios es joven, mientras que para otras
35 afios es joven. Incluso el concepto puede ser relativo al contexto. Un presidente de 35 afios es
joven, mientras que un futbolista no lo es. A pesar de esto, existen valores claros: una persona de
1 afio es joven, mientras que una persona de 100 afios no lo es, pero una persona de 35 afios tiene
algunas posibilidades de ser joven (segtin el contexto). Para representar este hecho, definiremos el
conjunto joven de modo que cada uno de sus elementos pertenezcan a €l con cierto grado. De un
modo mds formal, un conjunto difuso A se caracteriza por una funcion de pertenencia:

pa U —[0,1] 2.1

Que asocia a cada elemento x de U un niimero 4 (x) del intervalo [0,1], que representa el
grado de pertenencia de x al conjunto difuso A. A U se le llama universo de discurso. De este
modo la Légica Difusa permite a los sistemas manejar informacion que tiene un alto grado de
imprecision, al contrario de la l6gica tradicional que maneja informacién precisa y definida, de tal
manera que para la 16gica difusa son posibles las condiciones intermedias entre los dos estados:

9 e

“pifio”, “adolescente”, “adulto”, etc.

En la actualidad, es un campo de investigacién muy importante, tanto por sus implicaciones
matemadticas o tedricas como por sus aplicaciones pricticas.

2.3. Conjuntos Difusos

En los conjuntos difusos, a diferencia de los conjuntos clésicos, se relajan la restriccion de que
la funcidn de pertenencia valga 0 6 1, y dejamos que tome valores en el intervalo [0,1]. La necesidad
de trabajar con conjuntos difusos surge de un hecho: hay conceptos que no tienen limites claros.
Por ejemplo: ;Una persona que mide 1.80 es alta? ;Una temperatura de 15 grados es baja?. A
diferencia de lo que ocurre en el caso de un conjunto de frutas (no hay vaguedad, un alimento o
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bien es una fruta o bien no lo es), en otras situaciones nos vemos obligados a tratar con ella.

Veremos unas definiciones ttiles para después dar una definicién de conjunto difuso.

Variables Lingiiisticas

Llamaremos variable lingiiistica a aquella nocién o concepto que vamos a calificar de forma di-
fusa. Por ejemplo “la altura”, “la edad”, “‘el error”, “la variacidn del error” le aplicamos el adjetivo
“lingiifstica” porque definiremos sus caracteristicas mediante el lenguaje hablado.

Universo de Discurso

Se le llama Universo de Discurso al rango de valores que pueden tomar los elementos que
poseen la propiedad expresada por la variable lingiiistica. En el caso de la variable lingiiistica
“edad de los humanos”, seria el conjunto de valores comprendido entre 0 y 100 afios.

Valor Lingiiistico

Llamamos Valor Lingiiistico a las diferentes clasificaciones que efectuamos sobre la variable
lingiiistica, por ejemplo “edad”, podriamos dividir el universo de discurso en joven, adulto y viejo.

Funciones Membresia

Una funcién membresia' es aquella que asocia a la variable de entrada el grado de pertenencia®
de la variable lingiiistica asociada. Por ejemplo, tenemos la variable lingiiistica “joven” con valores
de pertenencia de 0 a 1, donde O significa ningun tipo de asociacioén y 1 significa completamente
asociado. Podriamos pensar que 10 afios de edad es “joven”, por lo que le asociamos a esta edad el
1, pero tambien sabemos que a los 40 afios una persona es tambien “joven” por lo que le asociamos
un valor de 0.3 de pertenencia, y asi sucesivamente para cualquier edad. Esto se puede observar en
la Figura 2.1.

Para la definicién de las funciones membresia se utilizan ciertas funciones normalizadas por
coincidir con el significado lingiiistico de las etiquetas mds utilizadas. Las més utilizadas son del
tipo triangular, trapezoidal, sigmoide y gaussiana, sin embargo cualquier funcién puede ser una
funcién membresia siempre que sus valores esten dentro del rango de [0,1], o [-1,1].

La funcién trapezoidal se emplea habitualmente en sistemas difusos sencillos, pues permite
definir un conjunto difuso con pocos datos y calcular su valor de pertenencia con pocos cédlculos.

También es conocida como funcién de pertenencia
2Con que grado se encuentra incluido en el concepto
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JOVEN

Pertenencia

0

0 20 40 60 80 100
Edad

Figura 2.1: Funcion de membresia de la variable joven

Se emplea especialmente en sistemas donde se van a utilizar microprocesadores por su facilidad
de programacion. Se define como se observa en la Figura 2.2 :

0 siz<a Y
=2 siz € (a,b]
y=< 1 siz € (b
Iz siz e (bd)
0 siz>d 9 —x
a b ¢ d

Figura 2.2: Funcién membresia del tipo trapezoidal

La funcion triangular es adecuada para modelar propiedades con valor de inclusién distinto de
cero para un rango de valores estrecho en torno a un punto m. Se define como se observa en la

Figura 2.3:
1
0 siz<a
)= 2=t six € (a,m]
=2 six € (m,b)
0 sixz>b ol g

Figura 2.3: Funcién membresia del tipo triangular

La funcién sigmoide es adecuada para modelar propiedades con un amplio universo de discu-

29 6

sién como “grande”, “positivo”, “mucho”, etc. Se define como se observa en la Figura 2.4:

’

La funcién gaussiana tiene forma de campana, y resulta adecuada para conjuntos definidos en
torno a un valor m, como “medio”, “normal”, “cero”, etc. Se define como se observa en la Figura

2.5:
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V= AT

- 1+ ed(z—m)

Figura 2.4: Funcién membresia del tipo sigmoide

1

— e—lc(cc—m)2

LY
X

Figura 2.5: Funcién membresia del tipo gaussiana

Definicion de los Conjuntos Difusos

Un conjunto difuso es un valor lingiiistico junto a una funcién de membresia. Decimos que un
conjunto es nitido si su funcién de membresia toma los valores 0 6 1, y difuso si toma valores en
el rango [0,1].

Un conjunto difuso se define matemdaticamente como:
A={z,pa(z)|lx € U} (2.2)
Donde:
A es la variable lingiiistica
pa s x — [0,1] es la funcién de membresia
pa(x) es la funcién de membresia de la variable lingistica x
U es el universo de discurso

Los conjuntos difusos permiten agrupar objetos o sucesos por el valor de una cierta magnitud.
Por ejemplo, consideramos la “Altura de los humanos” como una forma de agrupar a un conjunto
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de personas, si definimos un conjunto clasico de las personas de estatura “baja” como las que miden
1.5 metros, resultaria que una persona que mide 1.49 metros es una persona baja mientras que una
persona que mide 1.51 metros ya no lo es. Esta explicacion que da la teoria de conjuntos clésica
no es satisfactoria, ya que la diferencia de estaturas es de s6lo 2 centimetros. En este caso una
descripcion en términos de conjuntos difusos resulta mas apropiada porque podemos considerar la
variable ligiiistica “Altura de los humanos”, que toma valores en el universo de discurso de U =

2 e

[1.4,2.5] y los términos “bajo”, “mediano” y “alto” que podemos representar mediante funciones

de membresia que al variar de 0 a 1 nos indicarian si una persona es “baja”, “medianamente baja”,
“ligeramente mediana”, etc. (Figura 2.6).

Hix) Conjunto
difuso Valor

bajo | mediano alto «— linguistico
! N ¥

/

Funcion de
perfenencia

ALTURA
1.5 1.7 1.9 ¥ %
Y
Universo de Variabl
< . > ariable
discurse lingnistica

Figura 2.6: Representacion de la altura de los seres humanos con conjuntos difusos

Operaciones Logicas con Conjuntos Difusos

En la teoria cldsica de conjuntos existen operaciones, AND (interseccién), OR (unién), NOT
(complemento), etc., los cuales son tnicos y definidos. En Légica Difusa existen también esta clase
de operaciones con conjuntos, sin embargo, no todas las operaciones son unicas, particularmente
en las operaciones AND y OR. Los més usados para estas operaciones son los propuestos por
Zadeh (2.3, 2.4, 2.5), el producto difuso (2.6) y el operador OR de Lukasiewick (2.7).

prans(z) = min(pa(z), pp(x)) (2.3)
pravp(x) = maz(pa(x), pp(w)) (2.4)
pa(r) =1 — pa(z) (2.5)

prans(x) = min(pa(z) X pp()) (2.6
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pau(x) = max(pa(z) + pp(x),1) 2.7

2.3.1. Control Difuso

El control difuso es una aplicacién de la teoria de la Logica Difusa , dado que con ella se tratan
de crear aproximaciones matematicas para la resolucién de cierto tipo de problemas y producir
resultados exactos a partir de datos imprecisos.

Los controles difusos son utilizados cuando el proceso a controlar es complejo, no lineal y/o
su modelo matemadtico es dificil de obtener, por estos motivos se utiliza la informacién obtenida a
través de la experiencia para crear las reglas de control.

Razonamiento Difuso

El razonamiento difuso® es un procedimiento matemético que asigna en el antecedente de ca-
da declaracion (regla) difusa, un grado de pertenencia entre O y 1 por la funcién de membresia
asociada a cada elemento (operando) en dicho antecedente.

Grado de
pertenencia

In
>

dominio de la funcion

Figura 2.7: Razonamiento difuso de una variable cualquiera

Reglas Difusas

Las reglas difusas combinan uno o més conjuntos difusos de entrada, llamados antecedentes
y se les asocia un conjunto de salida llamado consecuente. Los conjuntos difusos de la premisa
se asocian mediante sentencias lingtiisticas del tipo SI-ENTONCES(IF-THEN), entonces para un
sistema de control tendriamos “SI velocidad es alta Y SI curva es pronunciada, ENTONCES el
frenado es enérgico”.

3La bibliografia en inglés lo describe como “Fuzzification” y en espafiol como “Borrosidad”
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Las reglas difusas permiten expresar el conocimiento que se dispone acerca de la relacion entre
antecedentes y consecuentes, para expresar este conocimiento de forma completa, generalmente se
disponen de varias reglas.

Son dos los tipos de reglas difusas que existen: Mamdani y Takagi-Sugeno.

Reglas difusas del tipo Mamdani

La estructura de las reglas difusas del tipo Mamdani es:

SIv;es S1Y...Y vy es Syy ENTONCES z; es 31,...,2,¢es 3, (2.8)

Donde v;, 7 = 1, ..., M es una variable de entrada y z;, j = 1, ..., P es una variable de salida.
En este tipo de reglas, tanto S; como (3, son funciones membresia. Por lo tanto el antecedente
como el consecuente son expresiones difusas.

Reglas difusas del tipo Takagi-Sugeno

La estructura de las reglas difusas del tipo Takagi-Sugeno es:

ST v, es Sl Y...Yuypes SM ENTONCES z; = fl(Ul, ce ,Um), o, Rp = fp(Ul, .. .,Um) (29)

Donde v;, i = 1,..., M es una variable de entrada, z;, 7 = 1,..., P es una variable de salida
y fp() es una funcién de cualquier tipo, aunque, generalmente se suele utilizar una combinacion
lineal de las entradas o bien una constante. El antecedente son expresiones difusas, pero el conse-
cuente son funciones deterministicas.

Decodificacion
Existen diversas alternativas para transformar un valor difuso en nitido ¢, las més empleadas

son[18]:

1. Centro del area: Es el mds conocido método de decodificacién, donde u; son las variables

“Este proceso que en inglés se llama defuzzification, en espafiol podriamos llamar decodificacion
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de entrada y 7 (u;) son las salidas de control:

Z U; - MU(Ui)
Z MU(UZ')

2. Centro de Sumas: Un método mds rdpido ya que se trata de evitar el computo de la unién

de las salidas de control (U )
l n
> i)
| k=1

l n

i=1 k=1

(2.10)

@2.11)

3. Peso: Este método toma el valor del pico mas alto de cada salida de control y construye la
suma ponderada de esos valores pico. Donde ¢* son los valores pico y f;, es el peso de las

salidas de control .
> o fi
k=1
5=

D
k=1

4. Primera maxima: Usa las salidas de control y toma el menor valor en el dominio de U con
madximo grado de pertenencia en U

2.12)

z= Hel(f] {u € Ulpy(u) = hgt(U)} (2.13)

5. Ultima méaxima: Es un método alternativo al anterior

z=sup{u € Ulpy(u) = hgt(U)} (2.14)

uelU

2.4. Vision Artificial

La vision artificial tiene como objetivo la reproduccion artificial del sentido de la vista humana.
Los humanos obtienen la mayor parte de su entrada sensorial a través del sentido de la vista, y se
ha hecho un enorme esfuerzo para mejorar de forma artificial este sentido. Lentes, binoculares,
telescopios, radares, sensores infrarrojos; todos funcionan para mejorar nuestra vista del mundo y
del universo en el que nos encontramos. A raiz de esto surge la idea de utilizar computadoras para
incrementar la capacidad en este sentido[19].
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En la vision artificial se distinguen tres niveles de procesamiento de imagenes, de bajo, interme-
dio y alto nivel. El procesamiento de imagen de bajo nivel, cuenta con procesos que son primarios
en el sentido que pueden ser considerados “reacciones automaticas” sin requerir de ningin tipo de
inteligencia, en esta etapa se encuentra la adquisicion de imagenes, transformadas para las imége-
nes, la restauracion y la modificaciéon geométrica de las imagenes. En el procesamiento de nivel
intermedio se encuentra lo que es la deteccion de contornos y fronteras para las imdgenes y la
segmentacion espacial de imagenes. Por dltimo, el procesamiento de alto nivel se refiere a proce-
samientos que tratan de emular la cognicién y la compresion de imédgenes fijas y en movimiento.

2.4.1. Esquema de Vision

En esta seccion se describe el esquema de vision utilizado en este trabajo, en la Figura 2.8 se
muestra el diagrama de bloques empleado.

( Preprocesamiento ."}—b{_f’Segmentacién ) Representacionyy
L 4 4 . Descripcion
PR . v
( Adquisicion de la | / Reconocimiento e
imagen ' Interpretacién

Figura 2.8: Esquema de visi6n

= El primer paso es la adquisicion de la imagen; para lograrlo, se requiere de una cimara y la
capacidad de digitalizar la sefial producida por ella.

= Después de que una imagen digital ha sido obtenida, el siguiente paso es el preprocesamiento
de la imagen.

= [a siguiente etapa es la segmentacién en donde se realiza una particién de la imagen en sus
partes constituyentes u objetos.

= Los datos obtenidos en la etapa de segmentacion deben ser convertidos a una estructura
apropiada para su posterior procesamiento. La descripcion, también llamada seleccion de
caracteristicas, extrae informacion cuantitativa o caracteristicas relevantes para diferenciar
un objeto de los demaés.

= La dltima etapa es el reconocimiento e interpretacion. El reconocimiento es el proceso que
asigna un identificador a un objeto basado en la informacidn provista por sus descriptores.
La interpretacion es asignar un significado al objeto reconocido. En general, los sistemas de
procesamiento que incluyen reconocimiento e interpretacion estdn asociados a aplicaciones
de andlisis de imédgenes cuyo objetivo es la extraccion automadtica de informacién
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Adquisicion de Imagenes
En esta etapa se convierte la informacion visual en sefial eléctrica por medio de sensores.

Cuando las sefales eléctricas se muestrean espacialmente y se cuantifican en amplitud, obtenemos
de ellas una imagen digital.

Se debe tener en cuenta que para alcanzar el objetivo de adquirir imagenes digitales se requieren
elementos de hardware y software. Los elementos de hardware minimos que se necesitan para un
sistema de vision artificial son los siguientes:

» Optica

= Camara

= Sensores Visuales

= [luminacién del entorno
= Transmision de la senal
= Digitalizadores

= Computadora

Estos elementos funcionan en conjunto para la adquisicién de imagenes de la siguiente forma.
El objetivo de la iluminacion es proporcionar luz suficiente para obtener una buena imagen de la
escena, los rayos de luz provenientes de los objetos pasan a través de una Optica y son captados
por un sensor visual (esto es realizado por la cdmara), la informacién de luz es transformada a
una informacidn eléctrica analdgica, la informacion eléctrica es capturada por un digitalizador y
transformada en una matriz de valores, con lo cual se obtiene una matriz de MxN que representa
la imagen adquirida.

2

Optica

La 6ptica es captar los rayos luminosos para proyectarlos en el sensor de imagen. Los modelos
de 6ptica comunmente usados son:

= Modelo Pin-Hole

= Modelo de lente delgada
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Imagen invertids Mativo

Figura 2.9: Modelo Pin-Hole

f

Rayos Paralelos

Eje optico

Figura 2.10: Modelo lente delgada

Modelo Pin-Hole

En este modelo se supone que un rayo luminoso parte de cada punto 3D del mundo y se
proyecta en un tnico punto del plano de imagen, como se muestra en la Figura 2.9.

Se supone que un rayo luminoso parte de cada punto 3D del mundo y se proyecta en un tnico
punto del plano imagen, también se supone una abertura infinitesimal, y aparte este modelo es de
los mads utilizado por la cdmaras y nos permite entender el proceso de formacién de imagenes, este
modelo se describird mds a profundidad en la seccion de calibracién de una cdmara.

Modelo lente delgada

En este modelo todos los rayos paralelos al eje 6ptico convergen al foco F del lente, un rayo
que atraviesa el centro de la lente no sufre desviacion, Figura 2.10.
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f
A, x
dq
Eje aptico S|

Plano
principal

Figura 2.11: Formacion de imdgenes

Para la formacidn de las imdgenes, los rayos de luz que atraviesan el centro de la lente no sufren
desviacion, en cambio los rayos que son paralelos al eje dptico, convergen al foco, en la Figura
2.11 se muestra como se genera una imagen.

Camara de Video

Las cdmaras de video son los dispositivos mas empleados para la vision artificial. Cuentan
con una lente, una abertura y un sensor Optico. La lente es de vidrio y toma los rayos de luz y
los enfoca en la cdmara. La abertura es un pequefio orificio que controla la cantidad de luz que
entra a la cdmara. El sensor optico que transforma la cantidad de iluminacién a sefiales de voltaje
estandarizada, este sensor puede ser un Dispositivo de Acoplamiento de Carga (CCD) o un Active
Pixel Sensor (APS).

Figura 2.12: Cdmara digital

Sensores Visuales

Los CCD son circuitos integrados que contienen un cierto nimero de elementos fotosensibles,
elementos de silicio llamados photosites, enlazados o acoplados, en forma de una matriz rectangu-
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lar. Los photosites transforman la cantidad de iluminacién en una carga de voltaje. Bajo el control
de un circuito interno, cada celda fotosensible puede transferir su carga a uno o varios capacitores
que estdn a su lado en el circuito impreso. Después se pasa los voltajes de los capacitores a un
convertidor analdgico-digital, el cual permite digitalizar la sefial de video entrante.

El Active Pixel Sensor (APS) es un sensor que detecta la luz basado en tecnologia CMOS
(Complementary Metal Oxide Semiconductor) y por ello mas conocido como Sensor CMOS. Por
la tecnologia CMOS es posible integrar més funciones en un chip sensor, como por ejemplo control
de luminosidad, corrector de contraste, o un convertidor anal6gico-digital.

Los dos tipos de sensores son muy utilizados en las cdmaras digitales, aunque los CCD son
mas utilizados en aplicaciones profesionales y los sensores CMOS en numerosas WebCam (Figura
2.13).

Figura 2.13: Sensor 6ptico

Ambos sensores funcionan de manera muy similar, aunque tienen algunas diferencias significa-
tivas como el hecho de que el sensor CMOS cuenta con un convertidor analégico-digital dentro del
mismo encapsulado, en cambio el CCD envia las sefiales eléctricas al convertidor anal6gico-digital
exterior al encapsulado.

Segtn los fabricantes de CCD’s, los sensores CMOS tienen un elevado patrén de ruido fijo,
pero sus defensores indican que tienen un bajo consumo de energia (lo cual redunda en una mayor
autonomia de la cdmara). Al parecer, el 'ruido’ mencionado se debe al que los sensores CMOS
convencionales tienen un amplificador por separado en cada pixel y estos amplificadores normal-
mente no serdn uniformes por todo el chip y la desigualdad residual serd la que genere el ruido. Por
el contrario, todos los pixeles de un CCD se activan a través de una etapa comtin del amplificador,
de modo que se evita este problema.

Por otro lado, los fabricantes de CMOS argumentan que los sensores CCD necesitan una
electrénica externa compleja por lo cual se eleva el costo de estos sensores.

Tluminacion del Entorno

El objetivo de la iluminacion es resaltar aquellas caracteristicas del objeto (defectos) de manera
que sean facilmente detectables por el sistema de vision. La iluminacién depende principalmente
de la aplicacion.
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Tipos de fuentes luminosas

[luminacién solar

Lamparas de filamento incandescente

Léamparas hal6genas

Tubos fluorescentes

= LED

s Laser

Fibra 6ptica

Existe una gran variedad de formas de iluminar un objeto, cada una de ellas facilita el procesado
de determinados aspectos a inspeccionar. Aunque inicialmente un dispositivo esté especialmente
pensado para originar una determinada iluminacién, un mismo sistema puede ser usado de multi-
ples formas para iluminar, dependiendo de su colocacién final.

Tipos basicos de iluminacion:

Direccional

e Frontal direccional

e De dngulo bajo

Difusa

e Frontal difusa

e Carpa de luz

Retroiluminacion

e Retroiluminacion colimada

e Retroiluminacion difusa

Estructurada
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Frontal Direccional

La luz producida por la ldmpara llega directamente al objeto (Figura 2.14). Produce un gran
contraste y resalta las texturas, relieves y fisuras del objeto iluminado debido a que cualquier re-
lieve, por pequefio que sea, produce una sombra muy definida. El dngulo de incidencia de la luz
respecto al plano de iluminacién determinard el grado de resalte de los relieves. Para dngulos muy
pequeiios respecto a la horizontal, la luz producird sombras en los relieves de la pieza. Para dngu-
los cercanos a 90 grados respecto a la horizontal, slo serd detectable la sombra en los grandes
relieves.

Su uso esta indicado en la deteccion de presencia de piezas y objetos y su correcta colocacion
y en la deteccidn de bordes, rayas y fisuras en una direccion determinada.

! CAMARA

OBJETO [0

Figura 2.14: Frontal direccional

De Angulo Bajo

Incide en el mismo plano que la pieza. Se utiliza para detectar pequefios defectos, rasgufios.
Tipicamente se realiza con coronas luminosas y lineas de luz. Las ventajas de este tipo de ilu-
minacién es que resalta pequefios defectos del objeto, pero las desventajas es que produce una
iluminacion irregular (Figura 2.15).

‘ CAMARA

T —

R
OBJETO T +—

LAMPARA

Figura 2.15: Angulo bajo
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Frontal Difusa

Este sistema de iluminacion esta especialmente indicado para atenuar brillos. Suaviza las tex-
turas de los objetos, iluminando éstos uniformemente. Las lamparas estdn disefiadas para ser co-
locadas en cualquier posicidon excepto en el eje de la cimara. Permitiendo asi variar la sombra
proyectada dependiendo de las necesidades de la pieza a inspeccionar. Indicado para poder de-
tectar facilmente variaciones del color como las que se producen al imprimir texto en un objeto

(Figura 2.16).
- CAMARA

OBJETO I

Figura 2.16: Frontal difusa

Carpa de Luz

El objeto es iluminado desde todas las direcciones con luz difusa, eliminando las sombras y
reflejos, suavizando las texturas y minimizando la influencia de las rayas, el polvo, y los relieves
y curvaturas que pueda tener el objeto inspeccionado. Indicado para la detecciéon de marcas de
diferentes colores, caracteres y deteccion de todo lo que suponga un cambio de color tanto en
superficies lisas, esféricas, rugosas o con brillo (Figura 2.17).

! CAMARA

LUZ
OBEJETO

Figura 2.17: Carpa de luz
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Retroiluminacion Colimada
La camara se dirige directamente a la fuente de luz, se coloca una lente adelante de la fuente de

luz para que despida rayos de luz paralelos al eje de la cdmara, la ventaja que tiene es que produce
bordes muy resaltados, y la desventaja es su dificil implementacion. (Figura 2.18)

- CAMARA
[ OBJETO

[ 1] ]

I
raears [

Figura 2.18: Retroiluminacién colimada

Retroiluminacion Difusa

La cdmara se dirige directamente a la fuente de luz, observando una superficie blanca totalmen-
te uniforme, cualquier objeto interpuesto entre la cimara y la fuente de luz produce una sombra
que es detectada por la cimara como una forma en negro sobre el fondo blanco producido por el
iluminador, obteniendo el maximo contraste posible. Aplicado en la medicién precisa de los perfi-
les de las piezas. Se emplea también en la medicidn de transmitancia y de impurezas en los objetos
transparentes o translicidos (Figura 2.19).

- CAMARA

5543
R

Figura 2.19: Retroiluminacion difusa
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Tluminacion Estructurada

Con este tipo de iluminacion el plano de luz es generado por un léser, es ttil para obtener una
percepcion 3D de la escena, y obtienes un alto contraste de los objetos, la desventaja que tiene es
el alto costo (Figura 2.20).

Fanned § %
laser light 7 %

Figura 2.20: [luminacién estructurada

Transmision de la sefal

La transmision de la sefal de video puede darse de dos maneras, analdgica o digital.

Digitalizadores

El propésito de los digitalizadores es la conversion de una sefial analdgica a una sefial digital al-
macenable en una computadora. Algunos fabricantes son MATROX, IMAGING TECHNOLOGY,
DATACUBE, NATIONAL INSTRUMENTS, etc.

» Caracteristicas:

e Senfales de entrada

o Tipo de sefial:
¢ Video compuesto, Sefial estandar (PAL, NTSC, etc.)
o B/N o Color, Entrada de video digital
o N° Canales de entrada

Velocidad de transferencia

Bus de conexion

Memoria disponible en el digitalizador

Capacidad de procesamiento

Software de programacion
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Computadora

Es el dltimo elemento de hardware empleado en la adquisicion de imagenes. Una vez digitali-
zada la imagen, debe ser almacenada en la memoria principal de una computadora para su posterior
procesamiento y manipulacion por medio de software especifico.

Iméagenes Blanco/Negro y Color

Independiente al tipo de sensor, la imagen que va a ser manipulada por la computadora se
presenta digitalizada espacialmente en forma de matriz con una resolucion de MxN elementos.
Cada elemento de la matriz o pixel tiene un valor de luminosidad correspondiente al tipo de escala
utilizada.

Si la imagen es en blanco y negro, el valor almacenado por cada pixel es un nivel de intensidad
o nivel de gris. Generalmente se utilizan 8 bits para representar cada nivel de gris teniendo 2%
combinaciones, que son 256 niveles de gris, esto es una gama del 0 decimal o 00000000 binario
para el negro y 255 decimal o 11111111 para el blanco.

Si la imagen es a color, los elementos de la matriz son representados por tres valores, los
cuales representan cada uno de los componentes basicos del color. Los componentes son el Rojo
(R), Verde (G) y el Azul (B), mejor conocido como c6digo RGB. También se utilizan 8 bits para
cada componente del color esto es 8 bits para el rojo, 8 para el verde y 8 para el azul, teniendo
asi 16, 777,216 [20] combinaciones de colores, como por ejemplo (0, 0, 0) negro, (255, 255, 255)
blanco, (255, 0, 0) rojo, (0,255, 0) verde y (0, 0, 255) azul.

Fundamento de Color

El uso del color en el procesamiento de imdgenes es usado principalmente porque el color es
un potente descriptor. Un descriptor, en el andlisis de imédgenes, es un elemento que simplifica la
identificacion y extraccion de objetos en una escena.

Modelo de Color

Un modelo de color consiste en la especificacion de un sistema de coordenadas tridimensio-
nales y de un subespacio dentro de ese sistema, donde cada color estd representado por un tinico
punto.
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Modelo RGB

Este modelo consiste en usar los colores rojo (R), verde (V) y azul (B), para formar toda una
gama de colores, y se representa mediante un sistema cartesiano cuyo subespacio es un cubo de
unidad 1 por lado, como se muestra en la Figura 2.21.

Figura 2.21: Modelo RGB

El origen de coordenadas representa el negro, cada eje esta asociado a un color (rojo, verde,
azul), al superponerse los colores primarios se crean los colores secundarios Cian, Magenta y
Amarillo (Figura 2.22).

Figura 2.22: Colores aditivos primarios y secundarios
El sistema RGB sera util siempre que se quiera visualizar imdgenes mediante adiccién de
colores, como es el caso de los monitores y sistemas de television o las imagenes multiespectrales.

Presenta una desventaja para aplicaciones de vision por computadora, debido a que no se puede
separar la luminosidad del color, es decir, se necesita de los tres componentes para poder obtener
la luminosidad, haciendo dificil la adaptacion de la aplicacion a condiciones de luz variable.

Modelo CMY

En este modelo, cuenta con un subespacio con un cubo de unidad sobre el sistema de coorde-
nadas cartesianas.
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Este modelo en diferencia al modelo RGB, el origen del sistema representa el color blanco y
cada uno de los ejes esta asociado a los colores cian, magenta y amarillo, como se muestra en la
Figura 2.23.
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Figura 2.23: Modelo CMY

Se basa en las propiedades de absorcidon de luz de la tinta impresa en papel y se utilizan los
colores substractivos.

Figura 2.24: Colores substractivos primarios y secundarios

Los colores aditivos y los substractivos son complementarios:

C 1 R
M|=|1]|-| ¢ (2.15)
Y 1 B

Preprocesamiento

El objetivo de esta etapa es mejorar las imagenes obtenidas por la cdmara para aumentar la
probabilidad de éxito en sus posteriores etapas, se considera un procesamiento de imagen de bajo
nivel. En el preprocesamiento se intenta reducir la informacién que no es importante para los
objetivos particulares de andlisis de las imdgenes para cada caso en particular.
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La importancia del preprocesamiento es considerar el hecho de que se puede remover el ruido
introducido a la imagen ya sea por el sensor, el convertidor analégico-digital, o el canal de trans-
mision (cable de conexién entre la cdmara y la computadora), aplicando a la imagen digitalizada
un filtro paso bajas (porque el ruido se presenta con una frecuencia alta).

También se puede hacer una conversion a niveles de gris para ver con mds detalle los contornos
de la imagen, y poder determinar las zonas de interés en las etapas posteriores.

Otra técnica utilizada en el pre procesamiento es emplear las transformaciones geométricas,
que permiten la eliminacién de distorsiones geométricas de la imagen, que son provocadas por las
lentes de las cdmaras.

Una transformacion geométrica es una funcién T que coloca al pixel (X, y) en una nueva posi-
cién (x’, y’). En la Figura 2.25 se puede observar este concepto.

Figura 2.25: Transformacién geométrica en un plano

Segmentacion

El objetivo de esta etapa es realizar un proceso orientado a particionar la imagen digital en
zonas disjuntas con un significado propio. Este significado dependera de la imagen, asi como de
los objetivos que se persigan con su interpretacion.

En la préctica se tienen dos tipos de segmentacion: la basada en regiones o zonas y la de objetos.
Ambas técnicas son semejantes, pero su utilizacion dependera de la imagen a utilizar y de lo que
se desee segmentar. Un ejemplo de esto se muestra en la Figura 2.26, donde se muestra la imagen
original (a), la imagen (b) es obtiene utilizando un umbral cercano a 255, la imagen (c) se obtiene
utilizando un umbral cercano a 0 y cercano a 255, y la imagen (d) es obtiene utilizando un umbral
cercano a 0.

Se utilizan algoritmos de segmentacion que se basan en:

1. Discontinuidad del nivel de gris: La cual consiste en dividir una imagen, basandose en los
cambios bruscos de nivel de gris. Esto es aplicable a imdgenes estdticas y dindmicas. Las
principales técnicas son:

= Deteccion de puntos aislados.
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()

Figura 2.26: Ejemplo de segmentacion

= Deteccion de lineas de una imagen.

= Deteccion de bordes en una imagen.

2. Similitud del nivel de gris: Esto se obtiene utilizando las propiedades de distribucién de los
pixeles, como la intensidad o el color; o en encontrar directamente las regiones, utilizando
para ello alguno se los siguientes métodos:

= Umbralizacion.
= Crecimiento de regiones.

= Divisién y fusion de regiones.

La segmentacion termina cuando los objetos o regiones de interés son identificados. Esta parte
del procesamiento digital de imigenes es la mas complicada y la que utiliza la mayoria de los
recursos de hardware y software empleados por el equipo.

En la figura 2.27 se muestra un ejemplo de una imagen segmentada en regiones, dependiendo
del nivel de gris.
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Figura 2.27: Segmentacion

Representacion y Descripcion

Una vez segmentada la imagen en diferentes regiones, pasamos al siguiente paso que es repre-
sentarla y después describir esa representacion de una forma que facilite su posterior procesamien-
to, y s6lo procesar la region de interés ya que se cuenta con menor cantidad de informacion, que la
imagen completa.

La representacion puede llevarse a cabo mediante dos enfoques distintos:

1. En términos de sus caracteristicas externas (fronteras): la forma del objeto.

2. En términos de sus caracteristicas internas (los pixeles que conforman la regién): color y
textura (propiedades de reflectividad).

Estas representaciones son invariantes a cambios en el tamafo, asi como a traslaciones y rota-

ciones.

Las técnicas de segmentacion entregan datos en bruto en forma de pixeles de una frontera o
region. Algunas veces esos datos se utilizan directamente para obtener descriptores (Informacion
especifica sobre cada objeto). Lo habitual es utilizar esquemas que compacten los datos en repre-
sentaciones que son bastante més utiles en el calculo de descriptores.

Algunos métodos de representacion son:

= Codigos de cadena.
= Aproximaciones poligonales.

= FEl esqueleto de una region.

Algunas técnicas para los descriptores son:

= Longitud del contorno.
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= Numero de forma.

= Descriptores de Fourier.

Reconocimiento e Interpretacion

El reconocimiento tiene como objetivo identificar el patrén, es decir, identificar el objeto que
representa. En la interpretacion se asigna un significado al objeto reconocido.

En el reconocimiento de imédgenes se seleccionan los rasgos discriminantes de una imagen,
construyendo un vector de caracteristicas que la represente. Las caracteristicas que se utilicen
tienen que cumplir las siguientes propiedades:

1. Capacidad discriminante: deben separar lo mas nitidamente posible las clases existentes.

2. Fiabilidad: los objetos de una misma clase tendran la menor dispersion posible.

3. Incorrelacion: las caracteristicas no dependerdn fuertemente de otras, ya que si fuera asi, no
aportarian informacion.

4. Rapidez de célculo.
5. Economia de calculo.
La interpretacion automadtica de imagenes es compleja. Entre las dificultades que presentan,
estan:
= El ndmero elevado de datos que se tienen que procesar.
= La falta de herramientas basicas de procesado (que conviertan una matriz de pixeles en una
lista del contenido).

La solucion se basa en el uso de restricciones:

= Limitando la generalidad del problema: se simplifica el problema limitando el nimero de
circunstancias desconocidas. Si no se pueden controlar las variables del problema, se limitan
las posibilidades y la precision de resultados.

= Intentando incorporar el conocimiento humano al proceso: eligiendo un formalismo en el
que se exprese el conocimiento.
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2.5. Calibracion de la Camara

La calibracion de la cdmara es un proceso que relaciona el modelo real (mundo real) con el
dispositivo fisico (computadora) y determina la posicion y orientaciéon de ésta con respecto al
sistema de referencia del mundo.

En la calibracién geométrica de una cdmara el objetivo es determinar un conjunto de parametros
tanto internos como externos de la cdmara qué describe el mapeo, entre el sistema de coordenadas
de referencia 3D y las coordenadas de la imagen 2D. Existen varios métodos para la calibracion
de cdmaras. En este trabajo se utilizard un modelo similar al propuesto por Heikkil& de su trabajo:
“Procedimiento de Calibracién de Camaras en Cuatro Pasos” [7].

Modelo Pin-Hole

En este modelo se toma en cuenta que todos los rayos provenientes de un cierto objeto atravie-
san un fino agujero para impactar en el sensor de imagen. El sistema de referencia de la cdmara se
sitda en el centro de la proyeccidn, coincidiendo el eje z de dicho sistema con el eje ptico, también
denominado eje axial. En esta disposicion de ejes, el plano de imagen, de coordenadas (u, v), se
encuentra situado a una distancia igual a la longitud focal del objetivo de forma perpendicular al
eje optico. La interseccion del eje ptico con el plano imagen se denomina punto principal.

El centro de proyeccion C de la cdmara se supone constante pero es a priori desconocido. El
plano imagen normalmente se sitia por delante del centro de proyeccion C para tener una imagen
sin inversion. En la Figura 2.28 se muestra un esquema del modelo pin-hole.

Plano imagen

Eje dptico

¥ Punto principal Z

Distancia
Centro  focal
dptico X am
_.——.

Punto 3D en

el sisterna de

la cdmara

Figura 2.28: Esquema del modelo pin-hole

La relacién que existe entre el punto X, (X, Y, Z) de coordenadas 3D del sistema de referen-
cia de la camara y el punto X, (u, v) impactado en el plano de imagen, esta dado por la formula:

Xin =4 Xeam (2.16)



2.5 Calibracién de la Camara 33

U fz: 0 ¢ X
v|i=10 f, ¢ Y (2.17)
1 0 0 1 Z

Donde la matriz A es conocida como la matriz de parametros intrinsecos.

Los parametros fisicos de la cdmara son comtinmente divididos en:

= Pardmetros intrinsecos, que son las caracteristicas internas de la cdmara.

= Pardmetros extrinsecos, que son los parametros que describen la geometria de la cimara.

Dentro de los pardmetros intrinsecos se encuentran: La longitud focal efectiva (f), que es la
distancia entre el plano de la imagen y el centro de proyeccion o centro 6ptico. El coeficiente de
distorsion de las lentes (k.), que modela la distorsion radial de la lentes en las direcciones X e y. Las
coordenadas del punto principal o punto central de la imagen en pixeles (c,, cy). El factor de escala
(s), entre las coordenadas calculadas de los pixeles y las coordenadas reales, debido a errores en el
proceso de digitalizacion.

Dentro de los parametros extrinsecos se encuentran los elementos de la matriz de rotacién (R)
y los elementos de la matriz de traslacion (T).

11 Ti2 T3
R=| 71 712 73 (2.18)
31 T23 T33

T=|t (2.19)

Con los pardmetros extrinsecos podemos pasar coordenadas del punto Py, en coordenadas de
un sistema de referencia externo, a coordenadas del sistema de referencia de la camara P,,,,, con
la ecuacioén:

Pom=R-Py+T (2.20)

Distorsion de la lente

Una cdmara generalmente exhibe una distorsién producida por la lente. Esta distorsion es la
distancia existente entre el impacto ideal dado por el modelo pin-hole (modelo de proyeccion
perspectiva) y la posicion real que ocupa cada pixel en la imagen.
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Existen dos tipos de distorsion producidas por las lentes de las camaras. La distorsion radial
cuyos parametros son k; y k2, que provocan que un punto en la imagen sea desplazado radialmente
del plano de imagen. La distorsion tangencial cuyos parametros son p; y po; esta distorsion es
provocada porque no siempre los centros de la curvatura de la superficie del lente son estrictamente
colineales.

Si (u, v) es la coordenada de un pixel de la imagen, es decir, la coordenada de la proyeccién
ideal, y (4, v) es la correspondiente coordenada de la imagen con distorsion y similarmente, (X, y)
es la coordenada fisica ideal (sin distorsion) y (z, ) es la coordenada fisica real (con distorsion).
Las coordenadas fisicas con distorsion y sin distorsion se relacionan por:

yé:x—i—x[kl-rQ—i—k‘g-rﬂ+[2-p1-x-y—|—p2(r2+2-x2)] (2.21)
J=y+ylki-r*+k-r+ 2 p -z y+p(rP+2-y°)] (2.22)

donde:
=24y (2.23)

El segundo término de las ecuaciones anteriores describe la distorsion radial y el tercer término
la distorsion tangencial. Si el centro de la distorsion radial es igual al punto principal (c,, ¢,),
entonces:

t=u+ (u—cy) [kl-r2+k2-r4+2-p1-y+pz <Tx—2+2xﬂ (2.24)

t=v+(v—oc) {kl-r2+k2-r4—|—2-p2-x+p1 (2—2—&—2?;)} (2.25)



CAPITULO 3

Control de Sistemas por Vision

3.1. Implementacion del Sistema de Vision

La implementacion de algoritmos de vision artificial es un trabajo exhaustivo, ya que se re-
quiere de la manipulacién de punteros, gestion de memoria, conocimiento amplio del lenguaje
de programacion, etc. Estos problemas pueden ser resueltos si la implementacion de prueba es
realizada en MatLLAB, utilizando su toolbox de procesamiento de imagenes, con ello el tiempo
de implementacion se convierte en el minimo con la confianza de utilizar algoritmos probados y
robustos.

El esquema de visidn propuesto se aplica en el control de un robot tipo Rhino (Apéndice A)
que es un robot manipulador de 5 grados de libertad (cintura, hombro, codo, mufieca y giro de la
muiieca) y un efector final. Aunque, en este proyecto se utilizaron dos de las cinco articulaciones
(Hombro y Codo) de forma que el robot se mueva en un plano. Debido a que las piezas que confor-
man el robot son rigidas, podemos saber la posicion de cada una de las articulaciones conociendo
tres puntos del robot: hombro, codo y muifieca.

3.1.1. Adquisicion de Imagenes

La adquisicion de imdgenes sigue un proceso en el cudl se convierte la informacion visual en
informacidn digital para un procesamiento posterior (Ver 2.4.1). Los rayos de luz que provienen
de los objetos pasan a través de una Optica (Ver 2.5) y son captados por un sensor visual. La
informacién de luz es transformada a informacion eléctrica analdgica (salida de la cdmara), esta
informacion eléctrica es capturada y con un digitalizador es transformada en una matriz de valores
la cual es procesada para obtener cierta informacion (objetos presentes, distancia a la cimara, etc).
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Camara

La camara utilizada es una StarCam370i de MSI la cual cuenta con las siguientes caracteristi-
cas:

= Sensor: CMOS 1/4”

= Resolucién: 640x480, 352x288, 320x240, 176x144, 160x120
= Cuadros por seg: 15fps a 640x480 y 30fps a 352x288

= Angulo de distorsién del lente: 56 grados en diagonal

= Brillo y control de exposicién: Automético

= Formato de la imagen: RGB24

= Consumo de potencia: 2 W

= Interfaz [0: USB 1.1

Esta cdmara es conveniente para los propésitos de este trabajo puesto que es de facil adquisi-
cioén, econdmica y fécil de utilizar.

Adquisicion de Imagen Mediante MatLLAB

MatlLAB es conveniente ya que no necesita ninguna configuracion especial para soportar dis-
tintos tipos de cdmaras, siempre y cuando los drivers de las tarjetas de adquisicion sean compatibles
con esta herramienta de adquisicion. El Toolbox de adquisicién de imdgenes de MatLLAB es vali-
do para equipos matrox, data translation y video de Windows genérico. Para identificar el tipo de
dispositivo de video que se posea se utiliza el siguiente comando:

>> info = imaghwinfo
info =
InstalledAdaptors: {’winvideo’}
MatLABVersion: 7.0 (R14)’
ToolboxName: ’Image Acquisition Toolbox'’
ToolboxVersion: 1.5 (R14)’

Este comando devuelve los drivers disponibles para usarse con MatLLAB. El comando winvideo
indica que Unicamente se tienen instalados los drivers de video genéricos de windows, sin embargo,
estos son suficientes para la cdmara utilizada en este proyecto.

Para poder trabajar con la cdmara, se tiene que crear un objeto que pueda controlar la cimara:
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>>objetovideo=videoinput (‘winvideo’)

Este comando da como resultado una lista de las propiedades del objeto de video creado, el
nimero de imdgenes adquiridas, el tipo de disparo de la adquisicion, el estado del objeto, etc.
Estas propiedades pueden ser ajustadas usando el comando:

>>set (objetovideo, 'propiedad’,valor_propiedad)

Sin embargo, esto implica saber las propiedades de antemano. De este modo una de las formas
mads sencillas de ajustar las propiedades es crear un canal de video y ajustarlas en tiempo real:

>>preview (objetovideo)

Una vez que se ha han ajustado las propiedades se puede trabajar con la cdmara. Surge en
este momento la problemdtica de como trabajar en tiempo real, puesto que el robot es un siste-
ma fisico que necesita las entradas de control para poder efectuar su movimiento. El concepto de
tiempo es una idea sumamente discutida por filésofos y matemaéticos [21], pero para los fines que
perseguimos consideraremos como que un sistema en tiempo real es aquel en el que para que las
operaciones computacionales estén correctas no depende solo de que la logica e implementacion
de los programas computacionales sea correcto, sino también en el tiempo en el que dicha opera-
cion entrego su resultado[22]. De esta forma se debe asegurar que se obtenga una salida para cada
una de las imagenes obtenidas antes de adquirir la siguiente imagen.

Eventos en MatLAB

MatLAB posee “Events and Callbacks” que son eventos que ocurren mientras la adquisicion
de una imagen esta en progreso. MatLLAB define un conjunto de eventos que incluyen inicio, paro,
0 adquisicion de imdgenes.

Un Callback' es una funcién especifica que se ejecuta cuando ocurre un determinado evento.
Los eventos que maneja MatLLAB son los mostrados en la Tabla 3.1.

Usando el callback TriggerFcn podemos agregar una funcidén que analice, procese y controle
el sistema mecdanico y se obtenga una salida antes de que la siguiente entrada sea procesada

set (vid, 'FramesPerTrigger’, 1)
set (objetovideo,’ TriggerFcn’, {/display_frame’ })

'Informacién obtenida de la documentacién de MatLAB
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Evento Propiedad Descripcion
Error ErrorFcn Se genera cuando ocurre un error de hardware o
de tiempo

Frames AcquiredFramesAcquiredFcn  Se genera cuando un nimero especificado de
cuadros han sido capturados

Start StartFcn Se genera cuando el objeto de video es iniciado
Stop StopFcn Se genera cuando el objeto de video es detenido
Timer TimerFcn Se genera después de que ha pasado un tiempo
previamente determinado
Trigger TriggerFcn Se genera después de que es ejecutado un dis-
paro

Tabla 3.1: Eventos de MatLAB

En donde displayframe es el nombre de la funcién que hard el andlisis de la imagen. Este
proceso resulta de vital importancia ya que aqui se obtiene la frecuencia con que el sistema operara,
razon por la cual los algoritmos deben de ser rapidos de forma que el tnico retraso sea el tiempo
de adquisicion de una nueva imagen.

Con esta configuracion seria suficiente, sin embargo, cada que se ejecuta el programa sigue un
flujo latente del objeto que controla la cdmara asi usando el Callback StopFcn se hizo una funcion
que detenga de forma correcta la ejecucion del programa.

set (objetovideo, ' StopFcn’, {!stop’ })

3.1.2. Acondicionamiento e Iluminacion del Entorno

Un proceso propuesto para una correcta adquisicion de la imagen conllevaria una correcta
iluminacidn, cuya finalidad es proporcionar luz suficiente para obtener una buena imagen de la
escena. La cdmara con que se cuenta es muy sensible a los cambios de luz debido a que cuenta
con un control automético de brillo y exposicion por lo que cualquier reflejo impacta mucho en la
adquisicion de la imagen. Para contrarrestar este efecto se coloc6 un fondo negro y se utiliz6 la
ilumincacién frontal direccional con ldmparas fluorescentes de forma que los puntos de colores
reflejaran la mayor cantidad de luz.

3.1.3. Calibracion

La calibracion de la cdmara es un proceso con el que se determinan los pardmetros internos y
externos de la camara (distancia focal, el centro del plano del sensor y la distorsion del lente) para
poder determinar la geometria de los objetos captados por la cdmara (Ver 2.5).
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Debido a la calibracion realizada en la adquisicion de imégenes la cimara deberd permanecer
invariante en sus parametros, es decir que se tiene que mantener un mismo enfoque, una misma
rotacion y un mismo lugar ya que cualquier cambio de esos parametros conllevard a una nueva
calibracidn; la calibracion se realiza s6lo una vez que se haya acomodado la cimara.

Para efectuar la calibracion de la cdmara se toma un objeto patron el cual debe de tener puntos
significativos facilmente identificables. En nuestro caso una rejilla facilita la busqueda de puntos
significativos que son las esquinas de los cuadrados.

Figura 3.1: Figura patrdn para la calibrar la cdmara

La calibracién de la camara se efectia a través un programa de calibracién, basado en las
imagenes ya captadas de la imagen patron.

Debemos de saber la cantidad de imdgenes que se ulilizardn para el mallado y la longitud
entre los puntos significativos. Para realizar la calibracién se utilizan 4 puntos en cada imagen para
formar un cuadrado, de tal forma que estos pueden ser un pequefio cuadrado o la suma de varios
dentro del patron. Deberemos tener en cuenta que los puntos deberan estar lo mas préximo a las
esquinas de los cuadrados y haciendo un rectingulo lo mas regular posible (Figura 3.2a).

A continuacién, nos pedird también el nimero de cuadrados que integran el rectdngulo forma-
do, tanto segtn el eje x y el eje y (Figura 3.2b).

Con los puntos obtenidos y con los datos de longitud asociados a cada una de estas imdgenes, se
puede utilizar el algoritmo de calibracion de los cuatro pasos [7], que consiste en la iteracion de los
parametros obtenidos para obtener la matriz de rotacion y traslacion, ademds de ciertos pardmetros
como la distancia focal y el error obtenido.

Asi con MatLLAB se puede obtener una representacion que nos muestre la posicion de cada una
de las figuras conforme a la vista que tiene con la cdmara (Figuras 3.3a y 3.3b) y una figura que
represente la inclusion de cada uno de los puntos de la imagen patrén (Figura 3.3c¢).
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(a) Juego de puntos para realizar la calibracion

(b) Logitud para calibracién

Figura 3.2: Proceso de calibracidn de la cdmara
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Figura 3.3: Resultados de la calibracién
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3.1.4. Preprocesamiento

Una imagen de color RGB es representada por una matriz tridimensional m x n x p, donde
n representa el nimero de pixeles de ancho y m el numero de pixeles de largo y p representa
el plano que puede ser 1 para el rojo, 2 para el verde y 3 para el azul (Figura 3.4). Puesto que
buscamos tres puntos, se colocd un punto rojo, uno verde y uno azul en cada una de las uniones de
las articulaciones y con esto se redujo la bisqueda de un solo punto en cada uno de las planos de
una imagen RGB.

Antes de comenzar con la busqueda debemos de eliminar el ruido de la imagen que tenemos,
es decir, reflejos, puntos blancos e imperfecciones de la imagen. Debido a que se trabajo en tiempo
real, este algoritmo debe ser lo bastante rapido para que no interfieran con la frecuencia de adqui-
sicion de la cdmara con la que se hace la adquisicion. También la unién de los conjuntos de los
planos RGB da por resultado el color blanco, un pixel de valor 255 en cada uno de los planos,
una forma de eliminar gran parte de ruido es restar matricialmente un plano de la imagen, por
ejemplo Verde (Ig(m,n,2)), a otro plano distinto de la misma imagen, por ejemplo del plano Azul
(Ig(m,n,3)), con lo que obtenemos un plano sin los puntos de mayor valor de pixel (Figura 3.5).

3.1.5. Segmentacion de Bordes y Reconocimiento de Formas

En este punto la imagen tiene varios niveles de gris en distintos rangos, uno de los cuales es el
valor del punto que nos interesa, por lo tanto podemos comparar los niveles de gris con algin valor
de referencia para realizar la segmentacion.

La segmentacion basada en el método de umbralizacién permite que al obtener una imagen
tengamos dos regiones definidas: la primera contiene los pixeles que componen el punto que se
encuentra en cada una de las articulaciones y la segunda contiene todos los demds pixeles que
componen el fondo de la imagen. Para determinar el valor del umbral se utiliz6 el valor méximo,
la moda y un andlisis de los histogramas de cada una de las componentes de la imagen RGB; al
final se unen para formar el umbral buscado.

Para comenzar con la bisqueda de los puntos de interés se obtienen dos matrices (3.1) y (3.2)
con los maximos valores de cada fila y columna de la imagen.

Colpar(1,n) = [ colyy colyy ... colyy, } (3.1)

Filimar(1,n) = [ filiy filiy ... fili, | (3.2)

Con estas matrices y con la definicién del umbal se hace un barrido buscando una serie de
pixeles que cumplan con:

1. Superar el umbral definido
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(a) Original (b) Plano Verde (c) Imagen Preprocesada

Figura 3.5: Preprocesamiento a la imagen
2. Que cubran el 80 % del valor del ancho o largo del punto buscado

Con esto tenemos las proyecciones en Xyncho Y Yiargo de cada uno de los puntos RGB de
la imagen y con lo que podemos obtener las coordenadas del centro de cada uno de los puntos
(Xo, Yo) (X1, Y1) y (X5, V) en la Figura A 3.

3.2. Control Descentralizado Difuso

3.2.1. Diseno del Controlador Difuso

El controlador difuso se basé en las reglas lingiiisticas obtenidas a partir de la experiencia
que se tuvo con el control del movimiento del robot Rhino. El robot Rhino cuenta con una etapa
de potencia, la cual recibe como entrada voltajes de corriente directa de -10 V a + 10 V, que
le genera el par de los motores en distintas magnitudes y en ambos sentidos (Apéndice B). En
base en lo anterior y conociendo los estados del sistema, podemos tener los casos en que con la
posicion deseada (Y;) y la posicion real(Y') sean positivas (Figura 3.6a), negativas (Figura 3.6b) o
se encuentren en un plano distinto (Figuras 3.6c y 3.6d).

Dado que se genera cierto par en cada uno de los motores a traves de una sefial de voltaje,
definimos en la tabla 3.2 las posibles salidas.

De este modo definimos en la tabla 3.3 para cada uno de los casos presentados en las gréificas
su correspondiente variable lingiiistica.

Con estas variables el control resulta poco efectivo ya que si la separacion entre la Y y Y, es
demasiada, el par que resulte serd muy bajo para poder mover cualquiera de los eslabones, por este
motivo definimos en (3.3) el error de seguimiento (e) entre las posiciones (Y y Yy).

e=Y —Y, (3.3)
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Figura 3.6: Casos para Y y Y,
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Constante Definicion

EP Empuje Pequeiio
EM Empuje Mediano
EG Empuje Grande
JP Jalén Pequeiio
M Jalén Mediano
JG Jalén Grande

Tabla 3.2: Definicion de salidas

Variable Figura
SiYeP&Y,; e P;entonces = FEP 3.6a
SiYe P&Y;€ Nyentonces u=JM  3.6c
SiYe N&Y,; € P;entonces u=FEM  3.6d
SiYe N&Y,; € Nyentonces u=JP  3.6b

Tabla 3.3: Variables lingiiisticas de Y y Y,

Con la definicién del error, este puede ser positivo o negativo dependiendo de las magnitudes
absolutas de Y y Y,, se obtiene la sefial de control que se aplica al sistema la salida (u) al sumar
a las variables linguisticas definidas en la Tabla 3.3 otro singleton debido al error. Las variables
lingiiisticas completas se muestran en la Tabla 3.4, donde Y es la posicidn real, Y, es la posicion
deseada y u es la salida del sistema.

Variable Figura
SiYeP&Y,;€ Pjec N.entonces u=FEP + EM 3.7a
SiYeP&Y;€ Pjec P,entonces p=FEP + JM 3.7b
SiYeP&Y;e€ Nyjee N, entonces =0 Este caso no existe
SiYeP&Y;€ Nyjee€ P.entonces y=JM + JM 3.7cy3.7d
SiYe N&Y;e Pjee N.entonces u=EM + EM 3.7ey 3.7
SiYe N&Y,e€ P;ee P,entonces =0 Este caso no existe
SiYe N&Y;e€ Nyee N,entonces u=JP + EM 3.7g
SiYe N&Y,e Nyje€ P,entonces u=JP+ JM 3.7h

Tabla 3.4: Variables lingiiisticas de Y, Y, y e

3.2.2. Implementacion del Control Difuso

El control se implement6 con los siguientes pardmetros: La parte antecedente estd definida a
partir de Funciones Membresia sigmoides Y [media, desviacion estandar] = ([-5, -40], [5, 40]),
Y,;[media, desviacion estandar] = ([-3, -40], [3, 40]) y e[media, desviacion estandar] = ([-10, -1],
[10, 1]). Los singletons utilizados fueron: EP = 2.5, EM =25, JM =-10y JP = -6.
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3.2.3. Conexion con el Robot Rhino

El robot Rhino cuenta con una interfaz (Apéndice B) la cual tiene dos objetivos principales:

1. Permitir la conectividad con dispositivos de control
2. La posibilidad de menejar sefiales tanto analégicas como digitales

Senales analogicas: Los voltajes deben de estar dentro de un intervalo de +10 V

Senales digitales: Los voltajes son de nivel TTL con Modulacién de Ancho de Pulso (PMW)
que determina la velocidad de giro y sentido.

Debido a que la salida del controlador son niveles l6gicos de voltaje, se tuvo la necesidad de di-
seflar un conversor digital/analégico (Apéndice C) utilizando el puerto paralelo de la computadora
para poder convertir y enviar las sefiales de control.

3.3. Resultados de Simulacion y Experimentos

Los resultados obtenidos se presentan en el siguiente orden. En primer lugar, se muestran los
resultados obtenidos por simulacion del control difuso (Figuras 3.8 y 3.9). Posteriormente se pre-
sentan los resultados obtenidos de manera experimental introduciendo al sistema distintos tipos de
sefales.

1. Enlas graficas 3.10 y 3.11, se muestran los resultados de la aplicacion del control difuso por
retroalimentacion visual con una sefial senoidal

2. En las graficas 3.12 y 3.13, se muestran los resultados de la aplicacién del control difuso por
retroalimentacion visual con una sefial triangular
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CAPITULO 4

Conclusiones

En términos generales se cubrieron los objetivos planteados en este trabajo de tesis.

Se disefi6 un algoritmo de vision eficiente y confiable, capaz de identificar los puntos de interés
de la imagen capturada por la cdmara, con una velocidad limitada s6lo por la velocidad de cdmara
con el que se realizaron las pruebas y con una simple reconfiguracion puede aceptar cimaras de
mayor velocidad.

Se disefié un algoritmo eficiente de control utilizando 16gica difusa comprobandose en las
simulaciones del sistema realizadas con MatLAB y en las pruebas experimentales. Un punto im-
portante a considerar es que el error no es minimo en las pruebas experimentales a comparacion
con la simulacién del sistema, pero este se encuentra acotado, por lo que esta variacién se debe a
los actuadores y al desgaste del Robot Rhino.

Este trabajo se elabor6 tnicamente con el equipo con el que cuenta el Laboratorio de Control
del Posgrado de la Facultad de Ingenieria, contando como las dnicas inversiones realizadas la
implementacién de una tarjeta para la conversion de las sefiales de control digitales a sefales
analdgicas y la adquisicion de una cimara web de propésito general, por lo que la suma de ambos
costos soluciona el problema del alto costo de la captura de datos por medio de vision en el disefio
de prototipos.

4.1. Limitaciones

Este trabajo encuentra limitaciones en hardware y en software que pueden ser corregidos en
trabajos futuros con lo que mejoraria la presentacion de los resultados:



4.2 Alcances Futuros 55

= El tipo de cdmara que se utilizd cuenta con una velocidad de captura de 15 fps en la reso-
lucion 640x480 pixeles lo cual es lenta en comparacion con las cimaras profesionales que
capturan por lo menos a 60 fps a la misma resolucién

= La transmisién de los datos de la cdmara usada a la computadora utiliza el puerto USB 1.1,
el cual tiene una velocidad maxima de 12 Mbps, en comparacién con otro tipo de puertos
como el IEEE 1394 ¢ FireWire, los cuales tienen velocidades superiores de 400 Mbps

= [acdmara utilizada no tiene un control de la abertura del diafragma para moderar la cantidad
de luz que incide sobre el sensor CMOS, por lo que se tuvo que adecuar el lugar y las
condiciones de iluminacién

= La programacion se efectué en MatLLAB lo cual resulta en un costo considerable extra en la
adquisicion de una licencia, sin embargo, tanto el algoritmo de visién como el de control se
pueden migrar a otro lenguaje de programaciéon como C++, Java o C#

4.2. Alcances Futuros
Este trabajo se puede complementar con algunas de las propuestas sugeridas a continuacion:
= Realizar las pruebas experimentales utilizando una cdmara profesional para mejorar los al-

goritmos tanto de visién como de control y llevar el error a un estado minimo

= Investigacion para utilizar vision estereoscOpica, para tener un reconocimiento del entorno
en 3D

= Investigacion para realizar el control de sistemas de manera remota, por medio de una red
local LAN, o por medio de Internet

= Utilizacion de los algoritmos en otro tipo de sistemas electromecanicos



APENDICE A

Descripcion del Robot Rhino

El Robot Rhino XR-3 (Figura A.1) es un brazo robot con cinco grados de libertad. Los ejes de
movimiento son:

. Rotacion de la cintura

. Rotacion del hombro

Rotacion del codo

. Rotacion de la muiieca

Flexion en la pinza

El movimiento es transferido desde el eje de los actuadores a las articulaciones a través de
cadenas formadas por eslabones. La velocidad de rotacién del eje de los actuadores es reducida a
través de los engranes del actuador a las articulaciones

El robot rhino tiene las siguientes caracteristicas fisicas:

Esta construido de aluminio, lo que le da resistencia y poco peso

Pesa 7.3 kg sin base y 11.8 con ella

Tiene un alcance de 0.6 m desde el centro hasta los dedos de la pinza

El control de velocidad se hace a través de servomotores desde O V hasta 20 V

Alcanza una velocidad maxima de 40°por segundo
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Figura A.1: Robot Rhino XR-3

Articulacién Motor Rango de movimiento
Cintura F 350°

Hombro E 210°

Codo E 265°

Muiieca D 310°

Giro de Muieca B 356°

Movimiento pinza A 1 s para abrir, 2 s para cerrar

Tabla A.1: Asignacién de motores

= [a corriente maxima es de 2A

= [a asignacion de motores es la mostrada en la tabla A.1

La reduccion del radio de giro por el engranaje en cada articulacion es la mostrada en la Tabla

A2.
Articulacién Relacion del engranaje Relacion del engranaje Reduccion final
del motor por encadenamiento
Cintura 66.1:1 4:1 264.4:1
Hombro 66.1:1 8:1 528:1
Codo 66.1:1 8:1 528:1
Muiieca 66.1:1 8:1 528:1
Giro de Muieca 96:1 3 384:1
Movimiento pinza 96:1 No aplica No aplica

Tabla A.2: Reduccidn del giro del engranaje

Las dimensiones del robot rhino XR-3 se muestran en la Figura A.2:
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Figura A.2: Dimensiones del Robot Rhino XR-3
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A.1l. Modelo Matematico del Robot Rhino

El modelo matemaético del robot Rhino describe la relacidon que existe entre las fuerzas y pares
que actuan sobre cada grado de libertad. Un modelo matematico es de suma importancia, ya que
a través de éste se pueden hacer simulaciones por computadora y disefiar métodos de control, sin
embargo, la obtencidén de un buen modelo es complicado, de forma que aqui s6lo se describirdn
las ecuaciones que satisfacen a cualquier robot manipulador.

El modelo matemaético dindimico de un robot manipulador con n grados de libertad con eslabo-
nes rigidos sin friccion en las articulaciones y con actuadores ideales esta dado por:

M(0)0 +C(0,0) + g(0) =7 (A1)

Donde:

= M (0) es la matriz de inercia
= C(6,0) es el vector de fuerzas centrifugas y de Coriolis
= g(@) es el vector de gravedad

= 7 es el vector de fuerzas y pares aplicados a las articulaciones

6 es la posicion de las articulaciones

0 es la velocidad de las articulaciones

0 es la aceleracion de las articulaciones

A continuacidn se enlistan los elementos que componen a las matrices de la Ecuacion A.1:

Mi1(8) = mal2, cos® Oy + 2m3lales cos Oy cos(0y + 03) + (mal2; + myl3) cos® (0 + 63) +
+ (m3 + my)l5 cos®(02) + 2mylaly cos Oy cos(fy + 03) + I + I + Iy (A.2)

My3(0) =0 (A.3)

Mis(6) =0 (A4)
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Mx(0) =0 (A.5)

Maa(0) = mal?y+ I +msl’ +msls +2mslal s cos O3+ Iz +mls +m s +2mlals cos(63) (A.6)

Ma3(0) = mslZ; + malales cos 03 + Iy + myl5 + mylals cos Oy (A.7)
M3z (0) =0 (A.8)

M35(0) = malZ; + malales cos O3 + mgls + mylaly cos O3 + Iy (A.9)
M33(0) = malZ; + myl5 + I (A.10)

C11(0, 9) = —(mslales + mylals) sen 6y cos(6y + 93)05 —
—(mslales + mlyls) cos Oy sen(By + 05) (6 + 6s) —
—(msl% + ml2) sen(fy + 03) cos(By + 03) (A + 65) — (ms + my)I2 sen By cos Oy, —
—m21§2 cos 05 sen 9292 (A.11)

C12(0, 9) = —(mamy)l3 sen 0y cos 050, — (mslales + mylals) sen O cos(fy + 93)91 —
—myl?, cos By sen 0,6, — (mglales + mylals) cos by sen(fy + 93)91 —
—(mgsl?% 4 m12) sen(fy 4 03) cos(y + 03)6, (A.12)

013(0, 9) = —(m312lc3 +mfl2l3) COS 92 sen(92 +93)91 — (mglz?, —|—mfl§) Sen(02 +93) COS(QQ +93)(91
(A.13)

021 (9, 9) = —mglé COS 92 sen egél — (mglglcg -+ mflglg) COS 02 SGH(GQ + 93)91 —
—(m3 + mf)lg COS(QQ) sen(@z)él — (m3l53 + mfl§> COS((92 —+ 93) Sen(02 + (93)91 —
—(mgslales + myglals) sen(62) cos(0y + 03)0; (A.14)
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022(9, 9) = —(mglglcg + mflglg) SGH(Qg)ég (AIS)

CQ?,(G, (9) = —(mglglcg + mflglg) sen(93)92 — (mglglcg + mflglg) sen(93)93 (A16)

031(9, 9) = (mglglcg +mf1213) COS(92> sen(92 + 03)91 + (mglg3 + mflg) COS(QQ +93) sen(@z + 93)91

(A.17)
C32(0, 9) = (malales + mylals) sen(t?g)(ég + 93) (A.18)

C33(0, 0) = —(malales + mylals) sen(Qg)ég (A.19)

g1(8) =0 (A.20)

g2(0) = magles cos Oy + (ms + my) gl cos Oy + (msles + myls)g cos(fs + 65) (A.21)
g3(0) = (msles + myl3)g cos(B + b3) (A.22)

A.2. Cinematica Inversa

Uno de los problemas que se tienen en las aplicaciones de robdtica, es el cdlculo de la posicion
de las articulaciones a partir de la posicion del punto final conocido y se vuelve mas complejo
cuando se incrementa el nimero de articulaciones que se deben calcular. Existen algunas técnicas
que resuelven éste problema para configuraciones arbitrarias ([23], [11] y [24]), sin embargo, en
este trabajo al identificarse tres puntos: hombro, codo y muiieca (Figura A.3) el problema se re-
suelve de manera geométrica, considerando que el eje Y va en sentido contrario, en una imagen se
tienen los siguientes casos:

1. 0° < (91,(92 < 90°

Y, - Y, Y, - Y]
0, = ArcTanL(%;J, 0y = ArcTanL(zleJ (A.23)
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2. 01,0, <0°
Yo — Y, Y, - Y,
01 == ArcTanﬁ, (92 == A’I”CTCLTLﬁ (A24)
3. 01, 02 > 90°
Xo— X X —X
01 =90° + ATCTCI/Rﬁ, (92 =90° + AT‘CTCLTLﬁ (AZS)

(X2.13)

(41.4) Eje X'

Eje Y

(o, B) Eje X

Figura A.3: Puntos identificados: hombro, codo y muieca

Los dngulos obtenidos representan la posicién en la cual se desea se encuentre el robot Rhino
y se pueda hacer control de seguimiento del robot.



APENDICE B

Descripcion Fisica de la Interface de Potencia

B.1. Conexiones

La interfaz de potencia empleada, fue la propuesta por Saint Martin [24]. Las conexiones de la
interfaz se muestran en la Figura B.1. El significado la las letras es la siguiente:
= A, B, C,D,E, F son entradas de 10 pines para la conexion de los motores del robot Rhino.

= BA, BB, BC, BD, BE, BF son conectores BNC en donde se suministra el voltaje de control.
Se conectan directamente a los canales del la tarjeta descrita en el apendice C.

s EA, EB, EC, ED, EE, EF son conectores DB-9 de donde se obtiene la sefnal de salida de los

encoders.
ROBOT RHINO INTERFAZ
Voltajes | (B4 B8) |8
de control | .o\ /ee) (er e
did
Selec_tor dela Sefal de EA EB sneegee
sefal de retroalimentacion e
control (Endoders)
MOTORES EE EF o

Sefales de home = -
A B c =} E F

OFF

Figura B.1: Interfaz de control del Robot tipo Rhino



APENDICE C

Conversor Digital/Analégico

Las sefiales de control obtenidas son sefales digitales 16gicas, sin embargo, debido a que la
etapa de potencia requiere de voltajes analdgicos dentro de un rango de +10 V se disefié un con-
vertidor digital/analégico y que ademds ademas inhibe el movimiento del motor que no esta en
operacion.

Se utiliz6 el puerto paralelo para enviar los datos digitales, flips-flops tipo D para hacer el
cambio del motor que se quisiera controlar, convertidores DAC800N para hacer la conversion y
una etapa de potencia para alcanzar los £10 V. A continuacién se muestra el diagrama esquematico
y las distinas vistas de la placa fendlica.
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Conversor Digital/Analégico

Figura C.2: Conversor anal6gico/digital (vista superior)
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Figura C.3: Conversor analdgico/digital (vista inferior)



68

Conversor Digital/Analégico

Figura C.4: Conversor analdgico/digital (vista superior con componentes)



APENDICE D

Codigos Fuentes

Archivo de Inicio

%$Camara

global dio;

dio = digitalio(’parallel’,’LPT1’);
addline (dio,0:7,0,"out’);
addline (dio, 0:3,2,"out’);

datol=dec2binvec (128, 8) ;
mandarDatos273 (datol, datol, dio);

global seno
j=1;
for i=0:0.14:450
residuo=mod (i, 0.14);
if residuo ==
seno (j)=30%sin(0.03%x1-0.4)+35;
const=seno (7J) ;
else
seno (j)=const;
end
J=3+1;
end
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vid = videoinput ('winvideo’,1,’'RGB24_640x480");
vid, ' TriggerRepeat’, 3200);

vid, ' FramesPerTrigger’, 1)

vid, ' TriggerFcn’, {’display_frame’});

set (vid,’ StopFcn’, {’'parar’});

global rojo;

global azul;

global verde;

global xr;

global yr;

global xb;

global yb;

global xg;

global yg;

global count;

global tetal;

global tetaZ2;

global tiempo;
global senalConHombro;
global senalConCodo;

global znml;
global delta ;
global tnml;
global gdnml;
global gkZ2nml;
global eml;

znml=0;
delta =0;
tnml=0;
gdnml=0;
gk2nml=0;
eml=0;

tiempo=1;

count=2;
xr=[10 10];
yr=[10 10];
xb=[10 10];
yb=[10 10];
[ ]
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yg=[10 107];
tetal=0;
teta2=0;
start (vid)

Funcion MandarDatos273

function [void] = mandarDatos273 (datol, dato2,

bvdata=[datol 0 0 0 17;
putvalue (dio, bvdata)

bvdata=[datol 0 0 0 07;
putvalue (dio, bvdata)

bvdata=[dato2 0 0 0 17;
putvalue (dio, bvdata)

bvdata=[dato2 0 0 1 17;
putvalue (dio, bvdata)

Funcion Displayframe

function display_frame (obj, event)
%Obtener una imagen
im = getdata(obij,1);

global rojo;
global azul;
global verde;
global xr;
global vyr;
global xb;
global yb;
global xg;
global vyg;
global count;
global tetal;
global tetaz;

dio)
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global dio;

global tiempo;

%global seno;

%global triangulo
global sierra

global senalConHombro;
global senalConCodo;

rojo=imsubtract (im(:, :,1),im(:,:,3));
esc_rojo=round (max (max (rojo))*0.65);
%$obtengo coordenada
[xrojo, yrojo]=detecpoint (max(rojo), max(transpose(rojo)), esc_rojo);
if (xrojo==0)

xr (count)=xr (count-1);
else

Xr (count)=xrojo;
end
if (yrojo==480)

yr (count)=yr (count-1);

else
yr (count)=yrojo;
end
rojo (yr (count) ,xr (count) )=255;
azul=imsubtract (im(:, :,3),im(:, :,2));

esc_azul=round (max (max (azul)) *0.65);
[xazul, vyazul]=detecpoint (max (azul), max(transpose(azul)), esc_azul);
if (xazul==0)
xb (count) =xb (count-1) ;
else
xb (count)=xazul;
end
if (yazul==480)
yb (count) =yb (count-1);

else
yvb (count) =yazul;
end
azul (yb (count), xb (count) )=255;

verde=imsubtract (im(:, :,2),im(:, :,1));
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esc_verde=round (max (max (verde) ) x0.65);
[xverde, yverde]=detecpoint (max (verde), max (transpose (verde)),
esc_verde) ;
if (xverde==0)
xg (count)=xg (count-1) ;
else
xg (count) =xverde;
end
if (yverde==480)
yg (count)=yg (count-1) ;

else
yg (count) =yverde;
end
verde (yg (count) , xg (count) ) =0;
[Tl, T2]=invcinematica (xr (count), yr(count), xg(count),

yg (count), xb(count), yb(count));
teta2 (count)=T2;
tetal (count)=T1;

tetadl = seno(tiempo);
tetad?2 seno (tiempo) ;

tiempo tiempo + 1;

torqueFuzzyl=fuzzy (tetal (count), tetadl);

torqueFuzzy2=fuzzy (teta2 (count), tetad?2);

torqueTotall = torqueFuzzyl;
torqueTotal2 = torqueFuzzy?2;

voltajeTotall = torqueTotall
voltajeTotal? torqueTotal?2

.65;

Il
* ok

o O
1N
~

if voltajeTotall > 8
voltajeTotall = 8;
elseif voltajeTotall < -8

voltajeTotall = -8;
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end

if voltajeTotal2 > 8
voltajeTotal2 = 8;

elseif voltajeTotal2 < -8
voltajeTotal2 = -8;

end

senalConHombro (tiempo)=voltajeTotall;
senalConCodo (tiempo)=voltajeTotal?2;

voltBinariol=datobinario3 (voltajeTotall);
voltBinario2=datobinario3 (voltajeTotal2);

mandarDatos273 (voltBinariol, voltBinario2, dio)

count=count+1;
abstime = event.Data.AbsTime;
t = fix(abstime) ;

sprintf (' %$s %d:%d:%d’,’timestamp’, t(4),t (5),t(6));

Funcion Detecpoint

function [xp, ypl=detecpoint (col, ren, maxescalar)

contcol=0;
contren=0;
j=0;
i=1;
while 1<640
if col (i) >=maxescalar
h=i+1;
contcol=contcol+l;
while col (h)>=maxescalar
contcol=contcol+l;
h=h+1;
if h>640



75

break
end
end
if contcol>=15
xp=1i+11;
h=640;
j=1;
end
contcol=0;
i=h;
end
i=1i+1;
end
if j==
xp=0;
end
Jj=0;
i=1;

while 1<480
if ren (i) >=maxescalar
k=1i+1;
contren=contren+l;
while ren (k)>=maxescalar
contren=contren+l;
k=k+1;
if k>480
break
end
end
if contren>=15
yp=i+11;
k=480;
j=1;
end
contren=0;
i=k;
end
i=i+1;
end
if j==
yp=480;
end
end



76 Cédigos Fuentes

Funcion Invcinematica

function [tetal, teta2]= invcinematica (X0, YO, X1, Y1, X2, Y2)
if (X0-X1)>0
tetal=atand ( (X0-X1)/(Y0-Y1))+90;
elseif (Y1-Y0)<O0
tetal=atand ((abs (Y1-Y0))/ (X1-X0));
else
tetal=atand ((Y0-Y1) / (X1-X0));
end

if (X1-X2)>0
tetal2=atand ((X1-X2)/(Y1-Y2))+90;
elseif (Y2-Y1)<O0
tetal2=atand ((abs (Y2-Y1))/ (X2-X1));
else
tetal2=atand ((Y1-Y2)/ (X2-X1));
end

Funcion Fuzzy

function [volt] = fuzzy(teta, tetad)

e = teta - tetad;

EP = 2.5;
EM = 25;
JM = -10;
JP = -6;

P=1/ (1+exp (-5* (teta—40)));
N=1/ (1l+exp (+5* (teta+40)));

PD=1/ (1+exp (-3* (tetad-40)));
ND=1/ (1+exp (+3* (tetad+40))) ;

EPG=1/ (1+exp (-10%* (e=1)));
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ENG=1/ (1+exp (+10* (e+1)));
z=1;

W = [P+*PD+ENG P*xPD*7Z PxPD+EPG P+*ND+ENG P*ND*Z PxND+EPG N+*PD+ENG
N+PD*Z N*PD+EPG NxND*ENG N*NDxZ NxND+EPG ];

Ua =[EP+EM EP EP+JM 0 JM JM+JM EM+EM EMx0 O JP+EM JP+0 JP+JM];

volt=Wxtranspose (Ua) /sum (W) ;
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