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Resumen

La vision robdtica tiene objetivos cuyo denominador comun es darles mayor autonomia a
los robots. Los robots moéviles con visidn generan grandes cantidades de datos durante sus
desplazamientos. Estas masas de datos representan un problema para su procesamiento
en tiempo real en computadoras con recursos limitados.

Dada la problematica en este trabajo se desarrolla un sistema de navegacion robdtica
utilizando la informacion de flujo éptico obtenido de fragmentos (ventanas) de imagenes de
baja resolucion, con el fin de montarlo sobre un robot controlado por una computadora con
recursos de procesamiento limitados, como la Rapsberry Pi, que permita que el robot pueda
estimar su posicién y evadir obstaculos en tiempo real.

Para el célculo del flujo éptico se implementaron los algoritmos de Horn-Schunk y Lucas-
Kanade, posteriormente los datos fueron ingresados a algoritmos de clasificacion (CART,
Adaboost y RandomForest) para la estimacién del estado del robot, mientras que para la
evasion de obstaculos se presenta una estrategia en base a las magnitudes de flujo 6ptico
en las ventanas de la imagen.

Como resultado, se obtuvo que los datos de flujo éptico calculados con el algoritmo de
Lucas-Kanade, dieron mejores resultados con el algoritmo de clasificaciéon RandomForest
para la estimacién del estado del robot y, en la técnica de evasion de obstaculos los datos
del algoritmo de Lucas-Kanade logré una eficacia entre el 75% y el 100% evadiendo los
obstaculos presentes durante las trayectorias (promedio de 88.47%). Asimismo, los tiempos
de procesamiento permiten realizar el proceso de navegacién de 5 a 7 pares de fotogramas
por segundo, logrando realizar el proceso en tiempo real.

Palabras clave: navegacién robdtica, flujo dptico, baja resolucion, tiempo real.
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Abstract

Robotic vision has goals whose common denominator is to give robots greater autonomy.
Mobile robots with vision generate large amounts of data during their movements. These
masses of data represent a problem for real-time processing on computers with limited
resources.

Given these problems, this work develops a robotic navigation system using optical flow
information obtained from fragments (windows) of low-resolution images, controlled by a
computer with limited processing resources such as the Rapsberry Pi that allows the robot
to estimate its position and avoid obstacles in real time.

For the calculation of the optical flow, the Horn-Schunk and Lucas-Kanade algorithms were
implemented, then the data were entered into classification algorithms (CART, Adaboost
and RandomForest) to estimate the state of the robot and for obstacle avoidance, a strategy
based on the magnitudes of optical flow in the image windows was presented.

As a result, it was obtained that the optical flow data calculated with the Lucas-Kanade
algorithm gave better results with the RandomForest classification algorithm for the
estimation of the robot state and in the obstacle avoidance technique the data of the Lucas-
Kanade algorithm achieved an effectiveness between 75% and 100% avoiding the obstacles
present during the trajectories (average 88.47%). Also, the processing times allow to
perform the navigation process from 5 to 7 pairs of frames per second, achieving the process
in real time.

Keywords: robotic navigation, optical flow, low resolution, real time.
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Ing. Fernando Abisai Luna Santander Capitulo1

Capitulo 1
Introduccion

La visién robdtica tiene objetivos cuyo denominador comun es darles mayor autonomia a
los robots. Los robots méviles con visién generan grandes cantidades de datos durante sus
desplazamientos. Estas masas de datos representan un problema para su procesamiento
en tiempo real en computadoras con recursos limitados. Dentro de los algoritmos de
navegacion se encuentran los algoritmos basados en caracteristicas y los métodos directos
y dentro de los métodos directos se encuentran los algoritmos de flujo éptico de los cuales
algunos de estos han sido inspirados biolégicamente en la visién de los insectos (Serres &
Ruffier, 2017)

Los insectos voladores se estan estudiando en estos dias como si fueran micro vehiculos
aeéreos equipados con sensores inteligentes, que requieren muy pocos recursos cerebrales.
Los hallazgos obtenidos en estos volantes naturales han demostrado ser extremadamente
valiosos cuando se trata de disefiar sensores Opticos artificiales compactos de bajo peso
capaces de realizar tareas de procesamiento visual de manera robusta en diversas
condiciones ambientales (Serres & Viollet, 2018).

En este documento se presenta el desarrollo de un sistema de navegacién robética capaz
de reconocer el estado de su entorno y evadir obstaculos en tiempo real. Para este sistema
se implementaron los algoritmos de flujo éptico de Horn- Schunck (1981) y Lucas-Kanade
(1981) usando imagenes de baja resolucién. Para este trabajo se define la baja resolucién
como una resolucion que contenga entre n x 102 (ciento de pixeles) a n x 103 (miles de
pixeles).

1.1 Contexto tedrico/practico
1.1.1 Marco conceptual

En esta seccién se describen conceptos relacionados con el desarrollo de esta tesis, con la
finalidad de lograr una mejor comprension. Se describiran conceptos como sistemas de
navegacion robotica, métodos directos, flujo Optico, evasién de obstaculos sin
entrenamiento previo y sistemas en tiempo real.

Visién robética de baja resolucién, con recursos limitados 1



Ing. Fernando Abisai Luna Santander Capitulo T

1.1.1.1 Sistemas de navegacion robética

La navegacion puede definirse como un proceso para determinar un camino adecuado y
seguro entre el punto de partida y el punto de destino por el que se desplaza un robot
(Bonin-Font et al., 2008). Asimismo, la navegacion en un robot maovil puede definirse como
la capacidad del robot de desplazarse en un entorno determinado, o la ciencia de guiar a
un robot mévil que puede moverse en un entorno. En cuanto a los problemas que
acompanan a este proceso, la navegacion robodtica puede definirse en tres preguntas:
"; Donde estoy?", "; A donde voy?" y "; Cémo llego?". Las primeras dos preguntas pueden
responderse complementando al robot con sensores adecuados, mientras que la tercera
pregunta puede resolverse con un sistema eficaz de planificacion de la navegacion. El
sistema de navegacion en si esta directamente relacionado con la presencia de sensores
utilizados en los robots y la estructura del entorno, y eso significa que siempre coincidiran
el propdsito de construccion del robot y el entorno en el que el robot sera operado (Rahmani
et al., 2015).

La navegacion basada en la visidén ha progresado enormemente con la implementacion de
diversos vehiculos autébnomos, ya sea en tierra (Vehiculos Terrestres Auténomos, AGV por
sus siglas en inglés), en el agua (Vehiculos Submarinos Auténomos, AUV por sus siglas en
inglés), y en el aire (Vehiculos Aéreos no Tripulados, UAV por sus siglas en inglés)
(Rahmani et al., 2015).

Independientemente del tipo de vehiculo o robot, los sistemas que utilizan la visién para la
navegacion pueden dividirse a grandes rasgos en los que necesitan un conocimiento previo
de todo el entorno y los que perciben el entorno mientras navegan por él (Bonin-Font et al.,
2008).

Los sistemas de navegaciéon que utilizan mapas métricos (Metric map-using navigation
systems) necesitan disponer de un mapa completo del entorno antes de iniciar la tarea de
navegacion. Los sistemas de navegacion que construyen mapas métricos (Metric map-
building navigation systems build) construyen el mapa completo por si mismos y lo utilizan
en la fase de navegacion posterior. Otros sistemas incluidos en esta categoria son capaces
de auto localizarse en el entorno simultdneamente durante la construccién del mapa.
Existen otros tipos de sistemas de navegacién basados en la construccién de mapas, como
por ejemplo los sistemas visuales basados en sonares (visual sonar-based systems) o los
sistemas basados en mapas locales (local map-based systems). Estos sistemas recogen
datos del entorno mientras navegan y construyen un mapa local que se utiliza como soporte
para la navegacion segura en linea. Este mapa local incluye datos especificos sobre
obstaculos y espacio libre de una porcion reducida del entorno, que suele estar en funcion
del campo de vision de la camara (Bonin-Font et al., 2008).

Los sistemas de navegacion sin mapa (Mapless navigation systems) incluyen sobre todo
técnicas reactivas que utilizan pistas visuales derivadas de la segmentacion de una imagen,
el flujo dptico o el seguimiento de caracteristicas entre fotogramas. En estos sistemas no
existe una representacion global del entorno; éste se percibe a medida que el sistema
navega, reconoce objetos o rastrea puntos de referencia (Bonin-Font et al., 2008).

Visién robética de baja resolucién, con recursos limitados 2
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1.1.1.2 Evasion de obstaculos

La evasion de obstaculos es el problema central de los robots méviles. Su objetivo es
permitir a los robots maoviles explorar un entorno desconocido sin chocar con otros objetos.
Es la base de diversas tareas, como vigilancia, rescate, etc. (Tai et al., 2016).

El principio basico de la evasion de obstaculos consiste en detectar obstaculos y calcular
las distancias entre el robot y los obstaculos. Cuando un obstaculo se acerca, el robot debe
evitarlo o dar la vuelta siguiendo las instrucciones del modulo de evasion de obstaculos (Lu
et al., 2018). En general, las técnicas de deteccion de obstaculos pueden dividirse en tres
grupos: basadas en sensores, basadas en imagenes e hibridas.

Las técnicas basadas en sensores consisten en medir la distancia mediante sensores como
radares, ultrasoénicos, infrarrojos, etc. Sin embargo, estos sensores son incapaces de
obtener suficiente informacion en entornos complejos debido a su limitado campo de visiéon
y rango de medicién (Lu et al., 2018).

Una alternativa a los sensores son las camaras que proporcionan informacién visual sobre
el entorno por el que se desplaza el robot. Las camaras son sensores pasivos y las utilizan
numerosos algoritmos basados en imagenes para detectar obstaculos utilizando valores de
escala de grises y caracteristicas de puntos o bordes. Pueden proporcionar detalles sobre
la cantidad de movimiento o desplazamiento del robot y el color, la forma y el tamafio del
obstaculo. Ademas de permitir la deteccién de obstaculos en tiempo real y de forma segura,
las técnicas basadas en imagenes no se ven alteradas por los ruidos electromagnéticos del
entorno. Ademas, los datos visuales pueden utilizarse para guiar al robot mediante diversas
técnicas de navegacion basadas en imagenes disponibles en la actualidad. Los métodos
de deteccion de obstaculos basados en imagenes pueden dividirse en monoculares y
estereoscopicos. Los primeros utilizan una sola imagen, mientras que los segundos
emplean imagenes captadas por dos camaras sincronizadas. Los métodos monoculares se
dividen en cuatro grupos: basados en la apariencia, basados en el movimiento, basados en
la profundidad y basados en la expansion (Badrloo et al., 2022).

Los métodos basados en la apariencia consideran un obstaculo como un objeto en primer
plano contra un fondo uniforme (es decir, el suelo o el cielo). Se basan en un conocimiento
previo del fondo relevante en forma de caracteristicas de borde, color, textura o forma. La
detecciébn de obstaculos se realiza a partir de imagenes individuales tomadas
secuencialmente con una camara montada delante del robot. La imagen adquirida se
examina para ver si se ajusta a las caracteristicas del cielo o del suelo; si no es asi, se
considera un pixel de obstaculo (Badrloo et al., 2022).

En los métodos basados en el movimiento, se supone que los objetos cercanos tienen
movimientos bruscos que pueden detectarse mediante vectores de movimiento en la
imagen. El proceso consiste en tomar dos imagenes o fotogramas sucesivos en muy poco
tiempo. Al principio, se extraen varios puntos de coincidencia en ambos fotogramas. A
continuacion, se calculan los vectores de desplazamiento de los puntos coincidentes. Dado
que los objetos mas cercanos a la camara tienen desplazamientos mayores, cualquier
punto con un valor de desplazamiento que supere un umbral determinado se considera un
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pixel obstaculo. El flujo dptico es el método utilizado en la mayoria de los enfoques basados
en el movimiento (Badrloo et al., 2022).

Al igual que los métodos basados en el movimiento, los enfoques basados en la
profundidad obtienen informacion de profundidad a partir de imagenes tomadas por una
sola camara. Hay dos formas de conseguirlo, la primera es el movimiento estereoscépico y
la segunda el aprendizaje profundo. En el primero se colocan dos camaras a los lados del
robot y se capturan un par de imagenes consecutivas. Aunque estas imagenes se toman
con una sola camara, pueden considerarse como un par de imagenes estereoscopicas, a
partir de las cuales puede estimarse la profundidad de los puntos del objeto. Para ello, se
buscan puntos coincidentes en las imagenes. A continuacion, se calcula la profundidad de
los puntos del objeto mediante calculos estandar de estimacién de la profundidad. Los
pixeles cuya profundidad es inferior a un valor umbral se consideran obstaculos (Badrloo et
al., 2022).

En los métodos basados en la expansion se emplean el mismo principio utilizado por los
seres humanos para detectar obstaculos, es decir la tasa de expansion del objeto entre
imagenes consecutivas. Como es sabido, un objeto aumenta continuamente de tamafo
cuando se acerca. Por lo tanto, la determinacion de obstaculos, puntos y/o regiones en dos
imagenes secuenciales puede utilizarse para estimar el valor de ampliacion del objeto. Este
valor podria calcularse entre areas homdélogas, distancias o incluso las escalas SIFT de los
puntos extraidos. En los algoritmos basados en la expansion, si el valor de ampliacion
relativo a un objeto supera un umbral especifico, dicho objeto se considera un obstaculo
(Badrloo et al., 2022).

Por ultimo, las técnicas hibridas integran datos de sensores activos y pasivos, lo que
beneficia y también adolece de los puntos débiles de ambos sistemas. Se han realizado
varios estudios en este campo. Sin embargo, hay que tener en cuenta que la fusién de los
datos de multiples fuentes presenta dificultades y complejidades, como la calibracion
precisa de sistemas multisensor. Ademas, sélo se han realizado unos pocos estudios sobre
el uso en tiempo real de multiples sensores heterogéneos, normalmente asincronos. Los
datos recogidos por varios sensores no son homogéneos y suelen requerir un complicado
procesamiento de datos (Badrloo et al., 2022).

1.1.1.3 Métodos directos

Los métodos directos son métodos de estimacién de movimiento, que recuperan los
parametros desconocidos directamente de las cantidades medibles de imagen en cada
pixel de la imagen. Esto es en contraste a los "métodos basados en caracteristicas", que
primero extraen un conjunto disperso de puntos clave de cada imagen por separado y
posteriormente son recuperados y analizados para determinar el movimiento y la forma,
minimizan una medida de error que se basa en distancias entre los puntos clave localizados
en la imagen, mientras que los métodos directos minimizan una medida de error que se
basa en informacion de imagen directa recopilada de todos los pixeles de la imagen.
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El punto inicial de la mayoria de los métodos directos es la restriccion de constancia de
brillo, dado dos imagenes j(x,y) e I(x,y) ,

JGoy) = 1(x +ulx,y),y + v(x,y)) (1.1)

Donde (x, y) son las coordenadas del pixel y (u, v) denota el desplazamiento del pixel (x, y)
entre las dos imagenes. Suponiendo pequefios valores de (u, v) y linealizando / alrededor
de (x, y), se obtiene la siguiente restriccion:

Lu+Lu+I, =0 (1.2)

donde (I, 1)) son las derivadas espaciales del brillo de la imagen, e I, = —]. Todas las
cantidades en estas ecuaciones son funciones de la posicion de la imagen (x,y), por lo
tanto, cada pixel proporciona una de esas ecuaciones que restringe el desplazamiento de
ese pixel. Sin embargo, dado que el desplazamiento de cada pixel esta definido por dos
cantidades u y v, la restriccion de brillo por si sola es insuficiente para determinar el
desplazamiento de un pixel. Una segunda restriccion es proporcionada por un "modelo de
movimiento global", es decir, un modelo que describe la variacién del movimiento de la
imagen (Irani & Anandan, 1999).

En comparacién con los métodos basados en caracteristicas, los métodos directos tienen
ventaja, llegando a tener mayor precision para la estimacion del movimiento, esto debido a
los fundamentos matematicos que acompafan a la implementaciéon de estos métodos.
(Vela, 2017).

1.1.1.4 Flujo éptico

El término flujo dptico (en inglés optic flow) se refiere a la velocidad a la que se mueve la
textura en un plano focal de la imagen como resultado de movimiento relativo entre el
observador y los objetos del entorno (figura 1.1) (Barrows & Neely, 2000).

frame 1 frame 2 frame 3
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EEn | | |
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— —>
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z > R
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e \\‘ 3

Figura 1.1 Deteccion del flujo éptico en el plano de la imagen. El ejemplo muestra tres cuadros,
que representa el movimiento de la silueta de una cabeza. El flujo 6ptico se representa como la
correspondencia de pixeles de contorno entre el cuadro 1y 2, asi como el cuadro 2 y 3 (Raudies,
2013).
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El flujo éptico se formula tipicamente como un campo vectorial sobre una imagen, en la que
los vectores definen la velocidad a la que se mueve la textura en el plano de la imagen
(Barrows & Neely, 2000).

De acuerdo con Sanahuja (et al.) (2011) y de la Rosa-Vidal (et al.) (2020a) los algoritmos
de calculo de flujo se pueden clasificar en cuatro categorias principales:

o Algoritmos basados en técnicas diferenciales: basados en las derivadas
espacio-temporales del patrén de intensidad de las imagenes (medido como niveles
de gris).

e Algoritmos basados en la correspondencia (matching): el flujo optico se define
a partir de la correspondencia regional de una secuencia de imagenes. Las
imagenes se dividen en varias regiones y la mejor coincidencia entre dos imagenes
consecuentes y sus regiones describe el flujo éptico en cada instante.

o Algoritmos basados en analisis de frecuencia: utilizan informacion de la fase o
la energia de la salida de filtros sintonizados en velocidad.

e Algoritmos basados en el analisis de fase: el flujo dptico es el resultado del
comportamiento de fase de la imagen cuando se le aplican varios filtros de pase de
banda.

La mayoria de estas técnicas se componen de las siguientes tres etapas de procesamiento:

1. Filtrado previo, con el fin de destacar estructuras de interés y mejorar la relacion
senal-ruido de la entrada, se suele realizar un suavizado espacial y temporal con
fitros de Gauss, que normalmente se lleva a cabo mediante convoluciéon con
mascaras discretas que se centran consecutivamente en los distintos puntos
(pixeles) de la imagen que se procesa.

2. Extraccion de medidas o estructuras basicas de la imagen, como derivadas
espacio-temporales o superficies locales de correlacion.

3. Integracion de la informacién obtenida, por medio de regularizacion, correlacién
o minimos cuadrados (Sanahuja, 2011).

Para este trabajo se seleccionaron los algoritmos de Horn-Schunck (1981) y de Lucas-
Kanade (1981) que pertenecen a los algoritmos basados en técnicas diferenciales.

Ecuacién de restriccion de Flujo Optico

La base del flujo 6ptico diferencial es la ecuacion de restriccion de movimiento que se
describe a continuacién (Barron & Thacker, 2005).

Se propone que J(x,y,t) es el pixel central en una vecindad de n X n pixeles, y se mueve
una pequena distancia (dy, dx) en un tiempo (8t) hacia I(x + dx,y + dy,t + &t). Se dice
entonces que J(x,y,t) y su desplazamiento I(x + dx,y + &y, t + &t) son imagenes del
mismo punto y por lo tanto se tiene:

JC,y,t) = I(x + 6x,y + 6y, t + 6t) (1.3)
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Esta suposicion constituye la base de la ecuacién de restriccién del movimiento en 2D y se
cumple en una primera aproximacion (pequefias traslaciones locales) siempre que 6x, §y, 6t
no sean demasiado grandes. Haciendo uso de una expansion en serie de Taylor de primer
orden sobre I(x,y,t) en la ecuacién (1.3) y con el uso de las férmulas mencionadas por
Barron y Thacker (2005) se obtiene:

ol ol ol
+ —v+—-=0

a1 _ (1.4)
oax YT oy T ae

Donde u y v son las componentes x y y de la velocidad de la imagen o flujo optico y

a1 a1 ol : : . ,
9 '3y ot son las derivadas de la intensidad de la imagen en (x, y, t).

También se han introducido las abreviaturas adicionales I,,I,, e I, para las derivadas
parciales del brillo de la imagen con respecto a x,y y t, respectivamente.

Lu+ Lv+ ;=0 (1.5)

Mas compactadamente, la ecuacion (1.5) se escribiria:
(L 1y) - (vevy) + 1, =0 6 VI-B+1,=0 (1.6)

Donde VI es el gradiente de intensidad espacial, v es el flujo optico en el pixel (x,y) e I, es
la derivada temporal de la intensidad del brillo (Barron & Thacker, 2005).

Estimacion de las derivadas parciales

Los algoritmos de flujo 6ptico de Horn-Schunck (1981) y de Lucas-Kanade (1981) son
técnicas diferenciales por lo que el flujo dptico se calcula a través de derivadas espacio-
temporales de una secuencia de imagenes (de la Rosa, Guerrero, & Lenero, 2020). Por lo
tanto, independientemente del algoritmo de calculo del flujo 6ptico, primero se procede a
estimar las derivadas de la luminosidad a partir del conjunto discreto de mediciones de
luminosidad de la imagen disponibles. Aunque hay muchas férmulas para la diferenciacion
aproximada, para este proyecto se utiliza un conjunto que da una estimacion de I,,1, e I,

(Horn & Schunck, 1981).

1
Le = 5 Ui = Tijge + Tivnjane = Livnje + Dijrnpers = lijrrn + livjerirr = liv i} (1.7)

~
Q

1
y & 7 Wi = lijre H v e = lijenke + livjeer = lijeer +livy it = lijenpean} (1.8)

1
Iy = 7 ijerr — Lijoe H livvjperr — Tivje + Lijeiksr — Lijonke + livnjenhet — livjeied (1.9)

Donde I,,I,, e I;.son las derivadas parciales con respecto x, y y t e | representan los valores
de intensidad de la imagen original en escala de grises. Las férmulas antes mencionadas
se pueden representar en mascaras de convolucion para la imagen como se ve en la figura
1.2. La relacién en el espacio y el tiempo en este calculo se muestra en la figura 1.3.
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Figura 1.2 Mascaras de convolucion utilizadas para las derivaciones parciales en x, y y t.

Figura 1.3 Las tres derivadas parciales de las intensidades de las imagenes ky k+1, con base en
la ubicacion del pixel j, i se estiman cada una de ellas. Aqui el indice de columna j corresponde a la
direccion x de la imagen, el indice de fila i a la direccion y, mientras que k indica la direccién del
tiempo (Imagen k e imagen k+1).

Algoritmo de Horn-Schunck

Este algoritmo propone una forma de determinar el flujo éptico basada en el calculo de los
gradientes espaciales y temporales con iteraciones.

Este método considera que, si cada punto del patrén de brillo puede moverse de forma
independiente, hay pocas esperanzas de recuperar la velocidad. En este caso, los puntos
vecinos de los objetos tienen velocidades similares y el campo de velocidad de los patrones
de brillo en la imagen varia suavemente en casi todas partes. Se pueden esperar
discontinuidades en el flujo cuando un objeto ocluye a otro (Horn & Schunck, 1981).

El método combina la ecuacion de restriccion de flujo éptico (1.6) con el término de
regularizacion para estimar el campo de velocidad v = (vx, vy) y minimizando la cantidad
de error al cuadrado queda la siguiente ecuacion:

) ) B ey 00

vy

— 4 2 2
E(x,y)= [,(VI T +1)* +a [(E)
Donde las derivadas parciales son los términos de error, y @ es un factor de suavidad que
se agrega para completar la ecuacion de restriccion de flujo optico (Barranco et al., 2017).

Las ecuaciones iterativas son utilizadas para minimizar la ecuacién (1.20) y la velocidad de
la imagen puede obtenerse a partir de las ecuaciones de Gauss Seidel que resuelven las
ecuaciones de Euler-Lagrange adecuadas:

W= T LILA L L/ 12 1) (1.11)

v = 90— [ [Lu" + L,o" + 1]/ (a® + I + 13) (1.12)
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Donde u1y v son los promedios locales y se definen como sigue:

_ 1
Ujjk = g{ui—Lj,k + U e+ Ui, e F Ui jo1ic) (113)

+ E{ui—l,j—l,k + Uimqjrie t Uik ek T Uit j-1k)

_ 1

Vijk = g{”i—Lj,k t Ytk T Vikrjk T Ui,j—l,k} (1.14)
+E{Ui—1,j—1,k + Vicy ek F Uik jenk T Vikjo1k)

Las ecuaciones (1.13) y (1.14) se representa como una mascara de convolucion como se
muestra en la figura 1.4.

Figura 1.4 El laplaciano se estima restando el valor de un punto de una media ponderada de los
valores de los puntos vecinos. Aqui se muestran los pesos adecuados por los que se pueden
multiplicar los valores (Horn & Schunck, 1981)

El proceso de obtencidon de flujo dptico se muestra en el algoritmo 1.1 el cual esta basado
en la teoria presentada en esta seccidn y en el trabajo de Barron & Thacker (2005).

Algoritmo 1.1. Calculo del flujo 6ptico mediante el método de Horn-Schunck

Datos: Par de imagenes sucesivas (separadas por un determinado tiempo) y valor de alpha
y numero de iteraciones.
Resultado: Valores de flujo 6ptico en u y v para cada pixel de la imagen.
Inicio
1.Se obtiene las derivadas parciales en I,, I, e I, (ecuaciones 1.7, 1.8 y 1.9)
2.Para i de 0 al numero de iteraciones hacer:
2.1 Convolucién de los valores de u con el kernel de promediado (ecuacion 1.13)
2.2 Convolucién de los valores de v con el kernel de promediado (ecuacion 1.14)
2.3 Obtener los nuevos valores de u (ecuacion 1.11)
2.4. Obtener los nuevos valores de v (ecuacién 1.12)
3.Fin
Fin
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Algoritmo de Lucas-Kanade

El método de Lucas-Kanade obtiene el flujo éptico por el principio de estimacién de minimos
cuadrados. La suposicion en este caso es que los puntos vecinos de un punto especifico
del objeto varian suavemente y poseen exactamente la misma velocidad. La ecuacion de
constancia del brillo puede representarse en formato de matriz (Basak et al., 2012) como:

VITU=—It (115)
donde, V; = [Ix Iy]T y U = [uv]T. Por lo tanto, la estimacion por minimos cuadrado de la
funcion de error se puede escribir como:

E(uw,v) = ZX[I(x + 6x,y + Sy, t + 6t) + 1(x,y,t)]? (1.16)

Suponiendo que el desplazamiento es pequefio y aproximadamente constante dentro de la
vecindad de un punto del objeto, la expansion de Taylor de I(x + 6x,y + 8y, t + t) seria:

IGe+ 8%y + 89,6 +66) = 1069, ) + ue 4 vl 4 2L (1.17)
rronyw oy S e T ey Tt
Sustituyendo esta expresion en la ecuacion (1.17) se obtiene,
E(w,v) = 25 [ul, + v, + 1] (1.18)

Ahora, el valor optimizado de las velocidades del flujo se lograra minimizando esta funcién
de error con respecto a u y v. Esto dara lugar a un sistema de ecuaciones lineales, cuya
representacion matricial producira la siguiente forma estandar de Lucas—Kanade (Basak et
al., 2012)

U=E"'d (1.19)
X2 S5l —I3II
Donde E = > Jlyd= ZZIxIt]'
IELL, XL ~XX1, I,

Finalmente, aplicando las propiedades de las matrices y los productos matriciales
correspondientes se obtiene:
XXX + EELL, YL (1.20)
EXIZIZIZ — (EX10))?

XL ZZI 0, — EEIZEEL L,
C ZZIZIZIE — (Bl )?

(1.21)

El céalculo de estas velocidades de flujo éptico de u y v involucran un pixel central y una
cantidad de vecinos elegida por el usuario.

El proceso de obtencién de flujo 6ptico se muestra en el algoritmo 1.2 el cual esta basado
en el trabajo de (Basak et al., 2012) y en la teoria presentada en esta seccion.
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Algoritmo 1.2 Calculo del flujo éptico mediante el método de Lucas-Kanade

Datos: Par de imagenes sucesivas (separadas por un determinado tiempo) y tamafio de
las ventanas de integracion.
Resultado: Valores de flujo 6ptico en u y v para cada pixel de la imagen.
Inicio
1.Se obtiene las derivadas parciales en I,, I, e I, (ecuaciones 1.7, 1.8 y 1.9).
2.Se define el valor de mitadVentana con la parte entera de la division del tamano de la
ventana entre 2
3.Para i = (mitadVentana+1) a (numero de filas en I,,- mitadVentana) con paso de 1
hacer:
3.1 Paraj= (mitadVentana+1) a (numero de columnas en I,,- mitadVentana) con paso
de 1 hacer:
3.1.1. filas = i-mitadVentana a i+mitadVentana
3.1.2. columnas = j-mitadVentana a j+mitadVentana
3.1.3 Se seleccionan las regiones de las ventanas para I, I, e I,
templx = 1, (filas, columnas);
temply = I,, (filas, columnas);
templt = I, (filas, columnas);
3.1.4 Se obtienen los valores de u (ecuacién 1.20)
3.1.5 Se obtienen los valores de v (ecuacion 1.21)
3.2 Fin
4.Fin
Fin

1.1.1.5 Sistemas de tiempo real

En 1990 Stankovic y Ramamritham definieron los sistemas de tiempo real como aquellos
sistemas en los que la correccion del sistema depende no sélo de los resultados légicos de
calculos, sino también del momento en que se producen los resultados. Este tipo de
sistemas dependen de las caracteristicas del entorno en el que se desarrollan y del tiempo
en el que se computan las tareas (Granillo & Beltran, 2018).

1.1.1.6 Tiempo real en la navegacion robética

Dados los conceptos presentados anteriormente, para este trabajo en el que se desarrolla
un sistema de navegacién para un robot movil, el término tiempo real es dependiente de
factores que se describen a continuacion.

La velocidad de captura de fotogramas por segundo (fps) de una camara montada sobre
un robot en movimiento es la cantidad de fotogramas que se obtienen del sensor por
segundo (ecuacion 1.22). Esta velocidad es importante en los sistemas de navegacion
basados en el movimiento dado que si la velocidad de captura de fotogramas por segundo
es muy baja las intensidades de los pixeles de las capturas realizas por la camara de un
robot en movimiento no coincidan para realizar el calculo del movimiento de los mismos.
Por otro lado, una velocidad de fotogramas por segundo muy alta puede hacer que el
movimiento de los pixeles de los fotogramas capturados sea muy pequefio y el robot tome
decisiones erréneas en base a esta informacion.
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__ fotogramas capturados (1.22)
fpS - tiempo (s)

La velocidad de procesamiento de un par de fotogramas en un tiempo determinado
(ecuacion 1.23) esta determinando por la capacidad de la computadora que controla el
robot. Esta velocidad en los sistemas de navegacion basado en el movimiento contempla
el calculo del desplazamiento de las intensidades de los pixeles y el procesamiento de los
datos calculados. Entre mayor sea esta velocidad el robot podra responder de mejor manera
ante la presencia de obstaculos.

pares de fotogramas procesados (1 _23)

velocidad de procesamiento = .
tiempo (s)

Por ultimo, la velocidad a la que se desplaza un robot mavil el cual consiste en la distancia
recorrida en un tiempo determinado (ecuacién 1.24) es importante para un sistema de
navegacion basado en el movimiento dado que ante la presencia de obstaculos frente al
robot es necesario que el robot pueda tomar la decisién a tiempo para poder esquivarlos,
por lo que una velocidad de desplazamiento alta puede hacer que el robot no pueda
responder a tiempo ante la presencia de un obstaculo.

distancia recorrida por el robot (cm) (1 _24)
tiempo (s)

velocidad del robot moévil =

Por lo tanto, para que un sistema de navegacién robdtica funcione en tiempo real es
necesario que las velocidades de captura, procesamiento y desplazamiento sean las
adecuadas para el tipo de robot utilizado (terrestre, aéreo o acuatico), el entorno en el que
se vaya utilizar (interiores o exteriores) y la tarea para el cual fue construido.

Para este proyecto se define que un sistema funciona en tiempo real cuando las velocidades
de captura, procesamiento y desplazamiento son las adecuadas para un robot rodante
(terrestre) que evade obstaculos en espacios interiores.

1.1.2 Antecedentes del proyecto

En el Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnolégico (TecNM/CENIDET), mas
especificamente dentro del grupo de inteligencia artificial se han desarrollado algunas tesis
sobre la aplicacion de los métodos directos, estos métodos son base para la realizacién de
este proyecto y por lo tanto conforman los antecedentes para esta tesis, asi también existen
trabajos en cuanto a navegacion de robots maoviles. A continuacién, se mencionan los mas
relevantes.

Vela (2017) en su trabajo “Experimentacion con Odometria Visual por Métodos Directos”
revisa diferentes trabajos relacionados con los métodos directos, con el objetivo de
evaluarlos e implementarlos en un sistema de navegacion robdtica. Vela realizé la
caracterizacion del funcionamiento de estos modelos, a través de la experimentacion con
secuencias de videos, con la finalidad de obtener resultados comparables, asimismo
utilizando la calidad de la reconstruccién de la trayectoria de la camara (monocular) como
criterio de evaluacion. Como aportacion, propuso un método que calcula la odometria visual
haciendo uso de la libreria OpenCV para calcular la homografia entre dos imagenes
tomando en cuenta solo las intensidades de los pixeles. Finalmente, aunque obtuvo buenos
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resultados, su enfoque es demasiado complejo y no fue posible implementarlo en tiempo
real.

En el trabajo de (Velazquez, 2019) titulado “Odometria mediante visién artificial usando
métodos directos” se reporta una investigacion de los métodos directos y semidirectos para
odometria visual. Como resultado, este trabajo presenta un algoritmo de visién por
computadora basado en estos métodos capaz de brindar informaciéon de localizacion en
tiempo real y construir un mapa en un espacio de tres dimensiones. Se utilizé una unidad
de medicion inercial (IMU, por sus siglas en inglés) para reducir el costo computacional de
la aplicacién de métodos semidirectos en un sistema embebido como la Tinker Board. Sin
embargo, dado el costo computacional, para generar el mapa de la trayectoria tuvieron la
necesidad de realizar movimientos pequefios de la camara para evitar que estos algoritmos
perdieran el seguimiento del parche o regidn de pixeles.

En el trabajo de (Navarrete, 2019) titulado “Sistema de Navegacién Inercial Asistido por
Vision para Robots Moviles Terrestres” se presenta un estudio e implementacion de
técnicas de odometria inercial con la IMU, con el objetivo de fusionar sus mediciones con
datos visuales y con esto lograr reducir la incertidumbre en la estimacion de la posicidon de
un robot mévil obtenida por un Sistema de Navegacion Inercial. Para este trabajo Navarrete
utilizé sistemas embebidos como una placa Arduino y una Raspberry Pi 3 para capturar la
informacidn inercial y procesarla junto con las imagenes capturadas por la cdmara, aunque
sus resultados fueron variados, su sistema de navegacién logré reducir el error en la
estimacion de la posicion del robot al apoyar al sistema inercial con los datos obtenidos del
flujo optico. Para el algoritmo de visién utilizd métodos basados en caracteristicas, mas
especifico el algoritmo de Lucas-Kanade (LK) para obtener el flujo 6ptico y determinar el
movimiento de la camara.

1.1.3 Estado del arte

En esta seccion se presentan una parte de los trabajos del estado del arte estudiados para
el desarrollo de este proyecto.

1.1.3.1 Desarrollo de sensores de flujo éptico

Inspirado en la nocién de flujo 6ptico, desde finales de la década de los ‘90, los sensores
de movimiento visual se han desarrollado y aplicado en una variedad de prototipos
voladores. A continuacion, se presentan los trabajos analizados.

En el trabajo de (Barrows & Neely, 2000) desarrollado en el Naval Research Laboratory
(NRL) de los Estados Unidos se muestra el trabajo del desarrollo de un sensor de flujo
optico compacto para navegacion en pequeina escala que incluye las tareas de evasion de
obstaculos, control de altitud, aterrizaje y otras tareas similares. Se hace mencion del uso
de un sensor “hibrido” cuyos objetivos son conservar parte del tamafio compacto, el bajo
consumo de energia y las caracteristicas de alta velocidad de los circuitos analogicos. En
este enfoque, el procesamiento frontal se realiza en el dominio de sefal analégica o mixta
utilizando fotorreceptores de forma especial, circuitos analdgicos y puertas digitales
simples.
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En el trabajo de (Green et al., 2004) se desarrolla un Micro Vehiculo Aéreo (MAV, por sus
siglas en inglés) adaptando del comportamiento y los patrones de vuelo de los insectos,
capaz de controlar el vuelo y evadir obstaculos. Se menciona que los insectos hacen un
uso intensivo de la vision, especialmente el flujo Optico, para percibir el entorno los insectos
realizan una variedad de tareas en entornos complejos utilizando sus capacidades de
deteccién de flujo 6ptico natural. Esto aplicado en el vuelo de un MAV, la presencia de
obstaculos cercanos producira magnitudes de flujo 6ptico mas altas (figura 1.5). Aplicando
los métodos de navegacion de los insectos desarrollaron un microsensor de flujo éptico con
un peso de 4.8 gramos.

Figura 1.5. Comportamiento del flujo éptico en un robot aéreo (Green et al., 2004)

En el trabajo de (Conroy et al., 2009) se presenta una implementacion de navegacion visual
inspirada en insectos que utiliza descomposiciones espaciales del flujo dptico instantaneo
para extraer informacion de proximidad local. Este planteamiento se probd en un entorno
de un corredor con un cuadricéptero donde todos los sensores y procesamiento, incluida la
altitud, la orientacion y el control del bucle exterior se realizan a bordo. Se logra la deteccion
y el procesamiento visuales omnidireccionales utilizando una placa de camara Surveyor,
que consta de un procesador de punto fijo Blackfin de 500 MHz, que se conecta a una
camara Omnivision OV 7725. La camara captura imagenes de tamano 160 x 120 a 55
fotogramas por segundo (fps).

En el trabajo de (Duhamel et al., 2013) se presenta el disefio y fabricacién de un sensor de
altitud basado en flujo éptico llamado Tam4, con peso de 31 mg, para un micro robot volador
con un peso de 68 mg. Este sensor esta disenado a medida para bajo consumo y
aplicaciones masivas como sistemas embebidos y robdtica. El sensor consta de una matriz
de 4x32 pixeles (128 pixeles), optimizada para detectar movimiento a lo largo de un solo
eje. Los pixeles de este sensor tienen una relacion de aspecto de 8:1 con un tamano de
pixel de 336x42 um, de modo que el plano focal es un cuadrado con un area de 1.34 mm?.
La altitud estimada se calcula a partir del flujo éptico generado al capturar una imagen de
la pantalla texturizada colocada frente al sensor 6ptico.

En el trabajo de (Park et al., 2019) se reporta la fabricacién de un sensor hibrido
(analdgico/digital) de flujo éptico 2D de baja potencia para construir unos ojos compuestos
artificiales, que pueden proporcionar una capacidad de deteccion de campo de visidon
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amplio para la navegacién autbnoma de micro vehiculos aéreos (MAV). Inspirado por la
vision de insectos, desarrollaron un algoritmo de deteccion del flujo 6ptico bidimensional
basado en marcas temporales para escalar el nimero de sensores desplegables a baja
potencia. El sensor fabricado estima flujos 6pticos 2D de 16 bits hasta un maximo de  1.96
rad/s. El tamario total del chip es 3.09 x 4.18 mm?, incluidas las almohadillas de
entrada/salida. El chip contiene una matriz de 64 x 64 pixeles.

1.1.3.2 Desarrollo/Implementacion de técnicas de visién robética con uso del
flujo optico

Aparte del desarrollo de sensores de flujo Optico, se encuentran trabajos donde a través del
calculo del flujo éptico aplicado a imagenes consecutivas obtenidas de camaras, datasets
o simulaciones desarrollan sistemas de navegacion para robots rodantes o voladores. A
continuacion, se presentan los trabajos analizados.

En el trabajo de (Soria & Carellli, 2006) se trata el problema del uso de imagenes
panoramicas para evitar obstaculos en la navegacion de un robot mévil en interiores. Para
este propodsito hace uso de una camara con un espejo omnidireccional instalado en el robot,
para adquirir imagenes panoramicas con un campo de visién de 180 grados frente del robot.
Al principio del ciclo de control, se obtienen dos vistas panoramicas. El algoritmo adoptado
para realizar este calculo es el de la estimacion de minimos cuadrados con fusion de
Kalman. Esta implementacion divide la imagen en regiones de 9x9 pixeles, cada una
asociada a un solo vector de flujo 6ptico, tal que se obtiene un campo de 15x30 vectores
de flujo oOptico. Para determinar los tiempos para el contacto se consiguen las coordenadas
del foco de expansion (Focus Of Expansion, FOE) del campo de flujo dptico.

En el trabajo de (Bermudez & Fearing, 2009) se aborda el desarrollo del control de vuelo
de un ornitéptero de 7 gramos disponible comercialmente con una cadmara a bordo y un
moédulo de CPU con una masa de 2.5 gramos y una bateria de 2.6 gramos. Dentro del
hardware utilizado se encuentra un microchip dsPIC33FJ128MC706 microprocesador de
16 bits en funcionamiento a 40 MHz y una camara OmniVision OV7660FSL VGA. La
informacion recibida por la camara era en blanco y negro con una resolucién de 160x120
(QQVGA) a una tasa de 25fps y después guardada en los 16KB de la memoria RAM del
dsPIC. El poco espacio de memoria limité la adquisicion de imagenes a una resolucion final
de 18 x13, para lo cual se hizo la convolucion de la imagen con un filtro gaussiano de 3x3.
El algoritmo de flujo 6ptico utilizado en este trabajo es el algoritmo de correlacion del
detector de movimiento elemental estandar (EMD, por sus siglas en inglés).

En el trabajo de (Conroy et al., 2009) se presenta una implementacion de navegacion visual
inspirada en insectos que utiliza descomposiciones espaciales del flujo dptico instantaneo
para extraer informacion de proximidad local. El enfoque se demuestra en un entorno de
corredor en un cuadricoptero MAV donde todos los sensores y procesamiento, incluida la
altitud, la orientacion y el control del bucle exterior se realizan a bordo. Este trabajo logra la
deteccién y el procesamiento visuales omnidireccionales utilizando una placa de camara
Surveyor, que consta de un procesador de punto fijo Blackfin de 500 MHz, que se conecta
a una camara Omnivision OV 7725. La camara captura imagenes de tamano 160 x 120 a
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55 fps. Se obtiene un campo de visién de 360 grados a partir de un espejo parabdlico
instalado sobre el cuadricéptero.

En el trabajo de (Sanahuja et al., 2011) se presenta la implantacion de control de
movimiento de un robot mévil basado en el flujo 6ptico. La aportacion de este trabajo es la
presentacion de una estrategia de calculo del flujo 6ptico que pueda ser implantado con
recursos limitados en los cuales se desee un funcionamiento en tiempo real. Para el
desarrollo del algoritmo de flujo 6ptico se usé un algoritmo que consiste en hacer una
interpolacion de la imagen (12A, Image Interpolation Algorithm). Para la aplicacién de este
algoritmo se utilizd6 un robot moévil e-puck. Dentro de sus caracteristicas destacan un
acelerometro 3D y una camara con una resolucion de 640x480 a 4 fps. Dado que la
resolucion es demasiado grande para la memoria del microcontrolador del robot se
aplicaron funciones de reduccién de la resolucion sobre la ventana de la imagen a 320x1
pixeles.

En el trabajo de (Liyanage & Perera, 2012) se presenta el desarrollo de un sistema para
guiar a una persona con discapacidad visual a evitar obstaculos mediante informacién
auditiva y tactil. Para demostrar los conceptos basicos investigados, se disefié y desarrolld
un prototipo consistente en un mundo de realidad virtual. También emplea un algoritmo de
flujo dptico existente para la estimacion del movimiento, otras técnicas de procesamiento
de imagenes, sintesis de voz para la retroalimentacién auditiva y programacion integrada
para la retroalimentacion tactil. El algoritmo utilizado para el calculo de flujo éptico fue el de
Horn-Schunck y la técnica empleada para la deteccién de obstaculos consta de dividir la
imagen en dos partes de manera vertical y determinar mediante la diferencia de la suma de
magnitudes de la mitad de la imagen (izquierda, derecha) con la menor suma de magnitudes
de flujo optico.

En el trabajo de (Conradt, 2015) se presenta un método simplificado para calcular el flujo
optico en un sistema de vision integrado embebido, adecuado para robots voladores
miniaturizados en interiores. Para este propdsito, el autor hace uso de una combinacién de
un sensor de vision de uso general y un algoritmo de procesamiento adaptado para extraer
el flujo 6ptico en tiempo real utilizando un hardware de procesamiento minimalista, que
puede operar a bordo de pequeinos robots auténomos. En este articulo hacen uso de un
sensor de vision dinamica (DVS por sus siglas en inglés) con una resolucion de 128x128
pixeles que responde a los cambios temporales de contraste a nivel de cada pixel. Este
sensor combinado con una interpretacion del flujo 6ptico global determina el tipo de
movimiento.

En el trabajo de (Sanchez et al., 2015) se propone un método para evitar obstaculos, sin
calcular constantemente el campo de flujo 6ptico. Sélo se calcula cuando el robot esta cerca
de colisionar con un obstaculo, y asi, utiliza la divergencia del campo de flujo para decidir
qué direccidén debe tomar. Se han realizado experimentos fisicos con un robot real en
entornos desconocidos.

En el trabajo de (Li et al., 2016) se propone un método de odometria visual usando el flujo
optico en una camara monocular. A pesar de que muchos trabajos hacen uso de la
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navegacion basada en caracteristicas, aqui se propone disefiar una aproximacién del flujo
optico sin rasgos distintivos (featureless). Para esto utilizaron el algoritmo de Lukas-Kanade
(LK) con una rutina RANSAC (Random Sample Consensus) para recuperar el movimiento
de la camara de forma robusta. En este trabajo fue probado con el dataset HRBB el cual
consta de imagenes con una resolucién de 640%360 a 30 fps.

En el trabajo de (Agrawal et al., 2017) se propone una estrategia de navegacion basada en
vision para un vehiculo aéreo no tripulado (Unmanned Aerial Vehicle, UAV) que navega por
canones urbanos. ElI UAV tiene una sola camara orientada hacia delante y se basa en el
flujo optico calculado a partir de la secuencia de imagenes captadas por la cdmara. La
estrategia de balance para la evasion de obstaculos esta basada en la diferencia de flujo
6ptico entre los dos lados de la imagen (derecho e izquierdo).

En el trabajo de (Sabo et al., 2017) se propone un sistema robdtico barato y ligero para
modelar la vision de los insectos. El sistema se monta y se prueba en una plataforma
robética para aplicaciones moviles, y luego se evaluan la camara y los modelos de vision
de los insectos. Se analiza el potencial del sistema para su uso en la incorporacion de
procesos visuales de alto nivel (es decir, la deteccién de movimiento) y también para
desarrollo de la navegacion basada en la visién para la robética en general. El flujo éptico
es calculado a partir de imagenes con una resolucion de 75x75 pixeles.

En el trabajo de (McGuire et al., 2017) se presenta un algoritmo de vision por computadora
altamente eficiente llamado Edge-FS para la determinacion de velocidad y profundidad.
Para este algoritmo se utilizé una camara estéreo con resoluciones de 128x96 pixeles, esta
camara fue conectada a un microprocesador STM32F4 con una memoria de 196 Kb.

En el trabajo de (Chirarattananon, 2018) se explica un método de flujo 6ptico directo en el
contexto de la estimacién de la altitud de vuelo. Consideraron un robot volador con una
camara monocular mirando hacia abajo. También desarrollaron una rutina de estimacién
basada en un filtro de Kalman para incorporar las medidas de una IMU a proporcionar el
factor de escala necesario para estimar la distancia absoluta. Las imagenes obtenidas de
una resolucion de 320x240 pixeles y el algoritmo para determinar el flujo 6ptico entre
imagenes consecutivas fue el de Lucas- Kanade (LK). Para este algoritmo se detectaban
50 caracteristicas de cada imagen para posteriormente aplicar el algoritmo de LK, todo ese
proceso fue desarrollado en Python con la libreria OpenCV. En las pruebas tomaron el error
cuando el flujo 6ptico es procesado a 30 fps y 60 fps no obteniendo diferencias significativas
para demostrar que el uso de 60 fps fuera mas preciso.

En el trabajo de (Granillo & Beltran, 2018) se presenta la implementacion de un algoritmo
de flujo 6ptico que asegura el seguimiento y control de la trayectoria en un dron cuadrotor
en tiempo real, determinando la distancia entre el dron y un determinado objetivo asi como
el calculo de la velocidad y su direccion de desplazamiento mediante la implementacion del
algoritmo Lucas-Kanade (LK). El propdsito central de este trabajo es lograr una solucion de
bajo costo y mas rapida (debido a la dinamica del UAV); ademas de la implementacién de
un Sistema de Posicionamiento Global (GPS) utilizando un Sistema de Navegacion Inercial
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(INS, por sus siglas en inglés) para generar una trayectoria aérea, por lo que puede ser
generada en tiempo real convirtiendo al UAV en una aeronave semi-autonoma.

En el trabajo de (Meneses et al., 2018) se presenta un robot de bajo costo, controlado por
una Raspberry Pi, cuyo sistema de navegacion se basa en la visidn. La estrategia utilizada
ha consistido en la identificacion de obstaculos mediante el reconocimiento de patrones de
flujo optico. Su estimacién se realizada mediante el algoritmo Lucas-Kanade (LK), que
puede ser ejecutado por la Raspberry Pi sin perjudicar su rendimiento. Finalmente, utilizan
un clasificador basado en maquinas de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés)
para identificar los patrones de esta sefal asociados al movimiento de los obstaculos.

En el trabajo de (Yadav & Khandekar, 2018) se presenta una técnica de movimiento y
evasion de obstaculos de un robot. El calculo del flujo 6ptico es obtenido mediante un
método diferencial que preserva la intensidad del punto en movimiento, con los valores
obtenidos se obtiene informacion del foco de expansién (Focus Of Expansion FOE), tiempo
para el contacto (Time To Contact, TTC) y profundidad con el fin de brindar la distancia y la
velocidad del movimiento en relacidén con el tiempo. Para este proceso utilizan una camara
con resoluciéon de 640 x 480 pixeles a 30 fps conectada a una computadora que a través
de MATLAB calcula el flujo éptico y el TTC para cada fotograma. Dependiendo del TTC, las
instrucciones son enviadas a un robot a través del puerto serial de una placa Arduino.

El trabajo de (Ponce et al., 2018) presenta un sistema monocular de estimacién de distancia
utilizando una red neuronal convolucional (CNN) y el calculo del flujo éptico. Para el calculo
del flujo dptico utilizaron un método basado en la transformacién de Hermite (HT) el cual es
robusto ante el ruido, es preciso con la informacion de las texturas y de poco costo
computacional. Después de calcular el flujo éptico sobre un conjunto de imagenes de
256x%256, este conjunto de datos se ingresé como entrada para entrenar una CNN. También
entrenaron otra CNN con la informacién obtenida mediante un sensor de distancia. Al final
obtuvieron que el CNN que fue entrenada con los valores del flujo 6ptico tuvo una mejor
precision.

En el trabajo de (Bernardo et al., 2019) se presenta la caracterizacion de un sensor de flujo
optico para la aplicacion en la navegacion integrada. El algoritmo utilizado es el de
Lucas-Kanade (LK) basado en puntos destacados, que para este trabajo usa 50 puntos
destacados por imagen. A partir de las dos imagenes se obtiene el desplazamiento del
punto en cuestion. Para la navegacion utilizaron una resolucion de 160 x 120 de un mdédulo
de camara conectado a una Raspberry Pi 3B+. Obtuvieron un sensor de flujo dptico capaz
de estabilizar la velocidad en un algoritmo de navegacion de un cuadricéptero o pequefios
vehiculos no tripulados (UAV).

En el trabajo de (Karoly et al., 2019) se propone una red neuronal profunda de
segmentacién de objetos en movimiento para evitar obstaculos dinamicos en el caso de la
navegacion de robots moviles en interiores. La red se construyd sobre un modelo de
aprendizaje profundo preentrenado para el reconocimiento de imagenes RGB. En este
trabajo se codificaron los datos de flujo éptico calculados con el método de Gunnar
Farneback, y los fotogramas de video juntos en un formato que puede ser procesado por la
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red preentrenada. Los resultados de la evaluacion empirica muestran que la red propuesta
predice mascaras de segmentacién satisfactorias en los datos de prueba para la tarea de
evitar obstaculos dinamicos en la navegacion de robots moéviles en interiores mientras opera
en tiempo real y siendo robusta al movimiento de la camara y a la aparicion de objetos en
movimiento.

En el trabajo de (Moya-Albor et al., 2019) se presenta una metodologia para el control
autoénomo de la evasién de obstaculos utilizando una estimacion de flujo éptico bioinspirada.
La principal diferencia con otros métodos es que utilizaron un modelo que incluye una
transformada de Hermite (Hermite Transformation, HT) y una mascara perceptiva. Utilizaron
una plataforma robética fisica para probar el algoritmo de control, donde debido a la
estructura del chasis se definieron movimientos de avance, retroceso y giro. El robot tiene
una camara RBG para capturar imagenes de la trayectoria y luego calcular la estimacion
del flujo 6ptico. Como estrategia para la evasion de obstaculos dividen la imagen en tres
regiones horizontales espaciadas, todas con la altura de la imagen, que representan la
magnitud izquierda, centro y derecha del flujo dptico. Posteriormente se hace un conteo las
magnitudes de flujo que superan un umbral y las normalizan en funcién de la region de
maxima densidad para ingresarlo a un conjunto de reglas difusas.

En el trabajo de (Nadour et al., 2019) se presenta el disefo de un sistema de navegacion
visual para robots méviles en interiores basado en controladores I6gicos difusos (FLC) y en
el enfoque de flujo dptico (OF). El sistema de control propuesto contiene dos controladores
de ldgica difusa Takagi-Sugeno para la evasion de obstaculos y la busqueda de objetivos
basados en la adquisicion de video y el algoritmo de procesamiento de imagenes. El primer
controlador de direccion utiliza valores de OF calculados mediante el algoritmo Horn-
Schunck para detectar y estimar las posiciones de los obstaculos. Para extraer informacién
sobre el entorno, la imagen se divide en dos partes. El segundo FLC se utiliza para guiar al
robot en la direccion del destino final. La eficacia del enfoque propuesto se verifica en
simulacion utilizando Visual Reality Toolbox. Los resultados de la simulacién demuestran
que el sistema de control visual permite la navegacion autonoma sin colision con
obstaculos.

En el trabajo de (Skelton et al, 2019) se presenta un algoritmo de estimacion del
movimiento en tiempo real y en un sistema embebido. Para esto, utilizan un algoritmo de
flujo optico de densidad basado en el algoritmo de Lucas-Kanade (LK). En este algoritmo
el flujo dptico es estimado por el seguimiento de 10 puntos clave de la imagen. Sin embargo,
por robustez, las escenas se sembraron con 50 puntos clave mediante el método Shi-
Tomasi. Para promover el conocimiento de toda la escena, los puntos clave se vieron
obligados a tener un minimo separacion espacial de 2 pixeles a 180x36 y 8 pixeles para
720x144. El procesamiento de las imagenes estuvo cargo de la tarjeta de NVIDIA Jetson
TK1, se midié el tiempo que tarda cada algoritmo en producir una estimacion de la energia
de movimiento a partir de la entrada visual. Como resultado el algoritmo de Lucas-Kanade
con una resolucion de 180x36 produjo resultados mas consistentes que otros algoritmos.

En el trabajo de (Back et al., 2020) se presenta sistema de navegacion seguidor de carriles
para bicicleta mediante una red neuronal convolucional entrenada para el control de un
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UAV. Se controla el UAV para que siga un sendero determinado manteniendo su posicion
cerca del centro del sendero utilizando la CNN. Ademas, para volver a la trayectoria original
cuando el UAV se sale de la trayectoria o la camara pierde el rastro debido a perturbaciones
como el viento, los comandos de control de la CNN se almacenan durante un cierto periodo
y se utilizan para recuperarse de dichas perturbaciones. Para evitar obstaculos durante la
navegacion, se utiliza el flujo éptico calculado con otra CNN para determinar la maniobra
segura.

En el trabajo de (de la Rosa, Guerrero, & Lenero, 2020) se reporta un sistema personalizado
para el calculo del flujo éptico en tiempo real. Para este fin, implementan un sensor de
imagen de baja resolucion y un microcontrolador que ejecuta un algoritmo de deteccion de
flujo 6ptico en tiempo real. Para el calculo del flujo éptico hicieron uso de una version
simplificada del método de interpolaciéon que usa el emparejamiento regional de imagenes
con resolucion de 18x18 para reducir el calculo que se realiza en un microcontrolador con
bajas capacidades computacionales. Como resultado realizan el procesamiento del calculo
de flujo 6ptico en un tiempo de 0.7 ms con imagenes capturadas a 5 fps. Ademas, dentro
de los tipos de algoritmos de flujo 6ptico, en otro articulo del mismo autor (de la Rosa,
Guerrero, & Lefiero, 2020) se presenta el resultado de su trabajo donde hacen mencién de
que la programacion del sistema fue en un lenguaje de bajo nivel con el fin de obtener el
mejor desempefio.

En el trabajo de (Wang et al., 2020) se propone un algoritmo para estimar los estados
(posicion y velocidad) de los UAVs basados en el flujo éptico de imagenes obtenidas de
una camara a bordo durante la fase de aterrizaje. En primer lugar, extraen los puntos de
control de un objetivo visual detectando un marcador como objetivo de aterrizaje.
Posteriormente se calculan la altitud y la posicion de los UAV por lo que se propone un
método basado en la interpolacion de puntos de esquina del algoritmo Lucas-Kanade para
calcular el flujo 6ptico denso. A continuacion, se obtiene la integral del flujo éptico esférico
mediante el campo de flujo optico y algunas restricciones sobre la actitud del UAV. Por
ultimo, la velocidad del UAV se calcula a partir de la combinacion de la integral del flujo
Optico con la pose estimada del UAV.

En el trabajo de (Baillieul & Kang, 2021) se parte del concepto de flujo 6ptico para plantear
un sistema de navegacion robdtica con la informacién de una camara de dos pixeles
utilizando el método de flujo 6ptico Lagrangiano, con el cual se rastrean los puntos
caracteristicos de la imagen a medida que se desplazan por la retina. Esta forma de
deteccidn visual es la base de muchas aplicaciones estandar de vision por ordenador, como
Lukas-Kanade y Horn-Schunck. El flujo 6ptico Lagrangiano tiene sus propias dificultades,
entre las que destaca el hecho de que se ve muy afectado por los componentes rotacionales
del movimiento. Se muestran estrategias combinadas de direccion y deteccion para mitigar
los efectos de los movimientos de rotacion.

En el trabajo de (Editya et al., 2022) se propone utilizar un método de estimacion de la
direccién para ayudar en la investigacién forense de la colisién de un dron. Se aplicaron
métodos de flujo Optico, concretamente Lucas-Kanade, Horn-Schunck y Gunnar-
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Farnerback. Basandose en los experimentos realizados, la técnica Lucas-Kanade logra una
mejor estimacién de la direccion proporcionando un vector de movimiento especifico.

En la tabla 1.1 se muestra el resumen de los trabajos del estado del arte.

Tabla 1.1 Resumen de los trabajos del estado del arte

Autor(es), afio | Robot utilizado C.af‘“ara Regqluuon Algoritmo Propésito
utilizada utilizada
(Barrows & Micro robot Sensor de 1518 | oo Control de vuelo y
Neely, 2000) aéreo (MAV) flujo 6ptico evitar colisiones
(Soria & Carellli, Least—mean.- Evasién de
Robot rodante | - | - squares optical .
2006) ) obstéculos
flow calculation
Elementary
(Bermudez & Flapping wing | 18 x 13 '(733;;7 detector Estimacion de
Fearing, 2009) robot . direccién de vuelo
correlation
algorithm
(Sanahuja etal, | Robotmovile- | Comaray 12, Image Evasion de
2011) uck (rodante) acelerometro 320 x 1 Interpolation obstaculos
P 3D Algorithm
(Duhamel et al., Flapping-wing Control de altitud
2013) microrobot Tamd4 4x32 de vuelo
Evasién de
. . Simulacion Horn-Schunck obstaculos en
(Dai & L1, 2015) | oo vitual | (HS) ambientes
desconocidos
(Sanchez et al., Horn-Schunck Evasion de
2015) Robot rodante 640 x 480 (HS) obstaculos
Navegacion de
(Agrawal et al., Vehiculo aéreo | Simulacion 150 x 150 Horn-Schunck vehiculos aéreos
2017) (UAV) virtual (HS) en cafiones
urbanos
Estimacién de
(McGuire et al., Micro robot Camara velocidad y
12 EdgeFl o
2017) aéreo (MAV) RGB estéreo 8x 96 dgeFiow evasion de
obstaculos
(Chirarattananon, Cam-5CRO- Lucas-Kanade Estimacion de
2018) Drone (VAV) | 320%240 1 1y altitud de vuelo
(Granilo& | o | | Lucas-Kanade Generacioén de
Beltran, 2018) Drone (UAV) Piramidal (PLK) | trayectoria
(Meneses et al., Robot rodante LG AN- 320 x 240 Lucas-Kanade Evasion de
2018) de dos motores | VC500 (LK) obstaculos
Estimacion
basada en una
(Yadav & Camara teoria para la Evasion de
Khandekar, Robot rodante USB 320 x 240 deformacion obstaculos
2018) (Basado en
algoritmo de
HS)
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Tabla 1.1 Resumen de los trabajos del estado del arte (Continuacion)
~ - Camara Resolucion . -
Autor(es), afio | Robot utilizado S L Algoritmo Propdsito
utilizada utilizada
Estimacién de la
(Ponce et al Simulation profundlq?d P Estimacion de
201 K Robot rodante Ll 256 x 256 | delaregion distancia de
018) virtua (Basado en objetos
algoritmo de LK)
Robot rodante Madulo de plor-Sohunck
(Moya-Albor et | " camarav2 | (HS) con Evasion de
al., 2019) motores para Transformada obstaculos
Raspberry de Hermite
(Nadour et al., Simulacion Camara 320 x 480 Horn-Schunck Evasion de
2019) virtual virtual (HS) obstaculos
. . S Navegacion por
(Back et al., LifeCam HD- Estimacion via .,
2020) Drone (UAV) 3000 160 x 120 CNN sendero’s y evasion
de obstaculos
(de la Rosa, CMOS Metodo de Calculo del flujo
Guerrero, & | - ADNS-2610 18 x18 interpolacion de Stico
Lenero, 2020) imagen P
(Wang et al., Céamara a Lucas-Kanade Estimacién de pose
D AV) | T T e .
2020) rone (UAV) bordo (LK) y velocidad
(Baillieul & Robotrodante | | Laarangiano ::;;gicc;c;n y
Kang, 2021) de dos motores grang .
obstaculos
Estimacioén de
(Editya et al., Lucas-Kanade direccion para
2022) Drone (UAV) (LK) investigacion
forense de colision

1.2 Descripcion del problema

1.2.1 Delimitaciéon del problema especifico

Los robots moviles con visidbn generan grandes cantidades de datos durante sus
desplazamientos.

Como se presenté en trabajos previos dentro del CENIDET como los de Vela (2017) y
Velazquez (2019) el uso de métodos directos o semidirectos es muy costoso
computacionalmente hablando, haciendo que el procesamiento no se pueda realizar en
tiempo real.

Como se mencionod en el estado del arte, existen diferentes trabajos donde inspirados en el
proceso de vuelo de los insectos voladores se han desarrollado sensores de flujo éptico,
asi también se han desarrollado sistemas de navegacion donde el procesamiento de las
imagenes se realiza en computadoras con diferentes capacidades de procesamiento. Sin
embargo, para este trabajo se utiliz6 una computadora con recursos de procesamiento mas
limitados como |la Raspberry Pi.
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Con los recursos mencionados, se abordd el problema de reducir el alto costo
computacional de la vision robotica mediante el procesamiento del flujo 6ptico utilizando
imagenes capturadas de baja resolucion. Se busca como producto final, un sistema capaz
de detectar la percepcién de su entorno (movimiento de la escena) y su estado actual
(movimiento o en reposo) en tiempo real. Ademas, este sistema es aplicado a un dispositivo
rodante de manera embebida.

1.2.2 Descripcion de la complejidad del problema

Dentro de las complejidades esta la obtencion de imagenes con resoluciones bajas
suficientes para poder obtener la informacién necesaria y al mismo tiempo implique un bajo
costo computacional. Otra parte del problema es el calculo del flujo éptico ya que la
capacidad de procesamiento de un sistema embebido como la Raspberry Pi es limitada.

Otras complejidades son las causadas por el entorno como la variacién de luminosidad, ya
sea en un entorno abierto o cerrado, asi como entornos sin textura (areas lisas o de un solo
color) que podrian provocar un mal calculo del flujo éptico haciendo que el dispositivo que
implemente el sistema tome decisiones erroneas.

1.3 Descripcion de la solucién

Dada la problematica descrita en la seccion anterior, se plantea desarrollar un sistema de
navegacion basado en el movimiento del entorno usando imagenes de baja resolucion con
el fin de reducir el costo computacional del procesamiento del flujo 6ptico utilizando todos
los pixeles de la imagen, para que un robot con una computadora con recursos limitados
de procesamiento pueda navegar y evadir obstaculos en tiempo real.

1.4 Discusion

De los sistemas de navegacion robética basados en el movimiento las técnicas de flujo
optico son las mas utilizadas. Los métodos que perciben el movimiento de la escena
mediante el procesamiento de todos los pixeles de la imagen dan resultados mas precisos
a comparacion de los métodos basados en caracteristicas, esto debido a los fundamentos
matematicos que acomparfan a la implementacion de estos métodos; sin embargo, el uso
de todos los pixeles de la imagen generan grandes cantidades de datos durante el
desplazamiento de un robot lo que dificulta su procesamiento en robots que cuentan con
computadoras con recursos limitados.

De los trabajos presentados del estado del arte se pueden destacar como referencia para
este proyecto los siguientes:

En cuanto al calculo de flujo 6ptico con imagenes de baja resolucién se destaca el trabajo
que presenta (de la Rosa, Guerrero, & Lenero, 2020) donde se realiza el calculo de flujo
Optico con imagenes de una resolucion de 18x18 pixeles a 5 fotogramas por segundo (fps),
logrando tiempos de procesamiento de 0.7ms. Sin embargo, este tiempo se limita al calculo
del flujo optico.

Con respecto a la estimacion del estado del robot, se destacan las técnicas utilizadas en
los trabajos de (Barrows et al., 2002) y (Duhamel et al., 2013) donde mediante las sefales
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de sensores de flujo 6ptico se puede determinar la direccion de desplazamiento del robot.
En trabajos mas recientes se ha podido utilizar el flujo 6ptico para obtener la trayectoria
(Granillo & Beltran, 2018) o velocidad de un robot (McGuire et al., 2017). Sin embargo, en
este proyecto dada la escasa informacion de parte del calculo de flujo 6ptico, la estimacion
del estado del robot esta limitada a una estimacién cualitativa (estatico, adelante, atras,
derecha, izquierda).

En cuanto a la evasién de obstaculos se pueden destacar las técnicas aplicadas por
(Sanchez et al., 2015) y (Back et al., 2020) donde mediante la division de la imagen en dos
partes (izquierda, derecha) y la representacion de las magnitudes de los vectores de flujo
optico de dichas partes (ya sean la suma o el promedio de las mismas) se puede determinar
la existencia de un obstaculo y se puede mandar la instruccién al robot para poder evadirlo.

Otro punto a destacar es que la mayoria de los trabajos en el estado del arte utilizan los
algoritmos de Horn-Schunck (1981) o Lucas-Kanade (1981) ya sean los algoritmos
tradicionales o modificaciones de los mismos.

Dado los diferentes propésitos de los trabajos (control de vuelo, distancia de objetos, control
de aterrizaje, etc.), asi como el uso de diferentes resoluciones, camaras y dispositivos de
procesamiento, no es posible comparar de manera cuantitativa los resultados entre los
trabajos del estado del arte.

Por ultimo, dada la problematica descrita y la revisién de los trabajos antecedentes y del
estado del arte se plantea desarrollar un sistema de navegacién robética que mediante el
uso de imagenes de baja resolucidon pueda realizar el proceso de navegacion y evasion de
obstaculos en un robot con una computadora con recursos limitados. Este sistema de
navegacion se evaluara en base al desempefio del robot en la evasién de obstaculos con
los parametros establecidos dentro del concepto de tiempo real.
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Capitulo 2
Propuesta de solucion

En este capitulo se muestran los objetivos, alcances, limitaciones, la descripcion a detalle
de la propuesta de soluciéon y las métricas a utilizar.

2.1 Planteamiento de la solucidén

Dada la problematica planteada en el capitulo anterior (seccion 1.2) se plantea desarrollar
un sistema de navegacion con imagenes de baja resolucion con el fin de reducir el costo
computacional para poder implementarlo en un robot con una computadora con recursos
de procesamiento limitados. A continuacion, se presentan los objetivos, alcances y
limitaciones.

2.1.1 Objetivos

e Objetivo General

Programar un sistema de navegacion robdtica inspirado en la visidn de insectos
voladores capaz de evitar obstaculos en tiempo real en espacios reducidos,
implementado con visién de baja resolucion y técnicas de flujo optico.

e Objetivos especificos

1. Estudiar las técnicas de aplicacion de los métodos directos y flujo dptico.
2. Desarrollar un algoritmo que pueda evitar obstaculos en tiempo real.

3. Implementar el algoritmo en un robot moévil rodante.

4. Evaluar y mejorar, de ser necesario, el algoritmo propuesto

2.1.2 Alcances y limitaciones

Dentro de los alcances y limitaciones del sistema de navegacion propuesto se encuentra
que:
» El sistema de navegacién debera ejecutarse en un procesador o microcontrolador de

capacidad Raspberry Pi o inferior.
» El sistema de navegacion podra usarse para controlar un robot moévil rodante.
« Los datos a procesar deberan ser entre n x 102 o n x 103 pixeles.
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* El resultado del proceso debera ser una estimacion gruesa del movimiento en 2
dimensiones tanto de desplazamiento (adelante, atras) como de giro (derecha,
izquierda).

+ Dado que los métodos de flujo optico tienden a errar en grandes areas sin textura
(Wang et al., 2020), las areas de experimentacion, asi como los obstaculos deben
presentar diversidad de textura o diferencias de colores.

2.2 Modelo conceptual de la solucion

Como solucion al problema planteado se propone un sistema de navegacion robaética que
mediante el uso de ventanas (fragmentos) de secuencias de imagenes de muy baja
resolucion pueda reducir el costo computacional del proceso del calculo del flujo dptico, la
deteccion del estado del robot y la deteccion de obstaculos. Para esta propuesta de solucion
se presenta la serie de pasos que se muestra en la figura 2.1. En esta seccidn se explica
cada uno de estos pasos.

Figura 2.1 Serie de pasos de la propuesta de solucion
2.2.1 Adquisicion de las imagenes

Como primer paso, con el fin de reducir el costo computacional del sistema de navegacién
se propone usar una baja resolucion de base. Dada la dependencia de los algoritmos de
flujo dptico a la textura de los entornos y las limitaciones del hardware utilizado en este
proyecto se propone el uso de las resoluciones de 160x128 y 80x64.

En este paso también se propone capturar las imagenes de baja resolucion en pares de
fotogramas consecutivos en un periodo corto, esto permitira que las intensidades de los
pixeles de un fotograma tomado en un tiempo ¢puedan ser detectadas en un fotograma
siguiente tomado en un tiempo t + df, esto con el fin de poder calcular el desplazamiento de
las intensidades de los pixeles (dx, dy.) con los algoritmos de flujo éptico (figura 2.2). Para
este propdsito se propone adquirir las imagenes con un periodo de separacion entre 1/30 y
1/60 de segundo.
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(X,y)

(x+3x,y+ dy)

t t+ot

Figura 2.2 Cambio de posicién de un pixel en diferentes imagenes separadas por un tiempo dt
(Barron & Thacker, 2005)

2.2.2 Preprocesamiento

Otra medida para reducir el costo computacional durante el proceso de navegacion es el
uso de ventanas (fragmentos) de la imagen ubicadas en lugares estratégicos.
Considerando que las ubicaciones de las ventanas estan distribuidas de la siguiente
manera: dos ventanas horizontales en los extremos laterales, y dos ventanas verticales en
el extremo superior e inferior, se puede esperar que el sistema de navegacién tenga la
informacion necesaria para su funcionamiento. En base a la resolucién minima propuesta
se escogieron los tamarfios de ventana de 5x30, 7x30 y 15x30 pixeles, dado que permite
que las ventanas abarquen las areas estratégicas de la imagen sin llegar a ocluirse entre si
(figura 2.3).

Figura 2.3 Tamafio y distribucién de las ventanas sobre una imagen de 80x64 pixeles
2.2.3 Conversion de la imagen del sistema RGB a escala a grises

Dado que los algoritmos de flujo dptico implementados hacen uso de la imagen en escala
de grises, se realiza el proceso de transformacién de los valores de las intensidades de
pixeles del sistema RGB (Rojo, Verde y Azul) a escala de grises. Esto se realiza sobre las
ventanas obtenidas en el paso anterior.
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Para cada pixel de una imagen en el espacio de color RGB la transformacién a escala de
grises se realiza mediante la siguiente formula:

RGB a escala de grises: Y < 0.299 * R + 0.587 * G + 0.114 * B (2.1)

Donde Yes la intensidad del pixel en escala de grises y R, Gy B son las intensidades del
pixel en rojo, verde y azul respectivamente.

2.2.4 Estimacion de las derivadas parciales

Los algoritmos de flujo optico de Horn-Schunck (1981) y de Lucas-Kanade (1981) son
basados en técnicas diferenciales por lo que el flujo éptico se calcula a través de derivadas
espacio-temporales de una secuencia de imagenes (de la Rosa, Guerrero, & Lenero, 2020).
Por lo tanto antes del procesamiento del calculo de flujo éptico se hace la estimacion de las
derivadas parciales de I,,I,, e I; (Horn & Schunck, 1981).

L= = {ijpipe = Lije + livnjork = Livvjne T Lijrkrr = Lijeat + livvjatirt — livpjne1} (22)

~
Q

livje = Lije + Tivvjenhe — Lijrie + Livnjest = Lijret + livnjevietr — Tijeiien} (2:3)

L N N N

Ie~ 2 {ijrrr = Tijge + T jgest = v + Tijrvgerr = Tijrak + livnjiniert = Livjrnid (24)

Donde I,,I,, e I;.son las derivadas parciales con respecto x, y y t e | representan los valores

de intensidad de la imagen original en escala de grises. Una mayor explicacion de estas
férmulas se encuentra en la seccion 1.1.1.4.

2.2.5 Calculo del flujo 6ptico

Una vez teniendo las derivadas parciales, se procede al calculo de flujo 6ptico mediante los
algoritmos seleccionados. En el caso del algoritmo de Horn-Schunck (1981) el
desplazamiento (u en el eje x y v en el eje y) de la intensidad de un pixel en un par de
fotogramas consecutivos se calcula de la siguiente manera:

u™t = " — L[Lu™ + L,o" + 1] /(a® + I + I3) (2.5)
v = " — [ [La" + L™ + 1]/ (a® + IZ + 13) (2.6)

Donde u y v es el desplazamiento de la intensidad del pixel en los ejes x y y
respectivamente, I, I,e I;.son las derivadas parciales con respecto x, yy ¢, uy v son los
promedios locales (este calculo se encuentra en la seccién 1.1.1.4) y por ultimo se puede
ver a? juega un papel importante sélo para las zonas donde el gradiente de luminosidad es
pequeno, evitando resultados erréneos de la velocidad de flujo estimada ocasionados por
el ruido en las derivadas estimadas (Horn & Schunck, 1981).

1 Color conversions- OpenCV documentation
https://docs.opencv.org/3.4/de/d25/imgproc_color_conversions.html#color _convert rgb gray
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En cuanto al algoritmo de Lucas-Kanade (1981) el desplazamiento de la intensidad en un
pixel en un par de fotogramas consecutivos se calcula de la siguiente manera:
—ZL S Lly + ZLyly Zlyly

u= 2.7
LI — (Zlyly)? 27)

_ ZhgleZlgly — TSl (2.8)
ILIL — (Zlyly)?

v

Donde u y v es el desplazamiento de la intensidad del pixel en los ejes x y y
respectivamente e I, I,,, I;.son las derivadas parciales con respecto x, y y tdel pixel central

y n pixeles vecinos.

De los dos algoritmos se obtienen dos arreglos bidimensionales del tamafo de la ventana
procesada con los valores de flujo 6pticoenuy v .

2.2.6 Procesamiento de los valores de flujo éptico obtenidos

Una vez teniendo los valores de flujo optico se procede al procesamiento de los valores
para poder estimar el estado del robot y si se presenta algun obstaculo frente a él.

2.2.6.1 Estimacion del estado del robot

De acuerdo con la teoria de los algoritmos de flujo dptico, se pueden esperar los siguientes
comportamientos de los valores de flujo 6ptico durante los desplazamientos y giros de un
robot rodante (figura 2.4):

e Cuando el robot esta en reposo (sin movimiento) los valores de flujo 6ptico en las
componentes horizontal y vertical son cercanos a cero en las cuatro ventanas.

e Cuando el robot esta haciendo un desplazamiento hacia adelante (acercamiento)
los valores de flujo 6ptico del eje horizontal en la ventana 2 y la componente vertical
de la ventana 4 son positivos, mientras que los valores del eje horizontal de la
ventana 1 y la componente vertical de la ventana 3 son negativos.

e Cuando el robot estd haciendo un desplazamiento hacia atras (alejamiento) los
valores de flujo 6ptico del eje horizontal en la ventana 2 y la componente vertical de
la ventana 4 tienden a ser negativos, mientras que los valores del eje horizontal de
la ventana 1y la componente vertical de la ventana 3 tienden a ser positivos.

e Cuando el robot hace un giro hacia la derecha los valores de flujo 6ptico en el eje
horizontal tienden a ser negativos en las cuatro ventanas.

¢ Cuando el robot hace un giro hacia la izquierda los valores de flujo 6ptico en el gje
horizontal tienden a ser positivos en las cuatro ventanas.
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Figura 2.4 Comportamiento esperado en el eje horizontal (azul) y de la componente vertical (verde)
de flujo éptico ante los movimientos de desplazamiento y giro. Cabe sefialar que las
representaciones de los valores fueron ampliadas con fines de demostracion.

A pesar de que se cumplan los comportamientos esperados, los valores de flujo 6ptico
pueden variar por diferentes factores como la presencia de obstaculos o diferentes
condiciones del entorno (de textura, de luminosidad o de area). Por lo tanto, se propuso
realizar pruebas de algoritmos de clasificacion con los valores de flujo dptico obtenidas de
las cuatro ventanas. Para este proyecto se escogieron tres algoritmos de clasificacion
basados en arboles de decision: CART, Adaboost y RandomfForest (en el anexo A se
describen a detalle estos algoritmos). Con el uso de estos algoritmos se espera que, con
los datos de flujo 6ptico, los algoritmos puedan generar un modelo en base a un conjunto
de reglas que permita estimar el estado del robot (sin movimiento, adelante, atras, derecha,
izquierda) en diferentes circunstancias y no solo cuando los valores de comporten de
manera idonea.

Para los algoritmos de clasificacién seleccionados se propone el uso de un vector de
caracteristicas compuesta de los promedios de los valores de flujo 6ptico en las
componentes horizontal y vertical de cada ventana (ecuaciones 2.9 y 2.10).

u _ Z?=0 Z}{V=O u[l']] (2 9)
promedio — h*w ’
Zlh=0 Z}/'V=O U[i,j] (2 10)
Upromedio = h+w ’
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Donde upromedio Y- Vpromedio SON los promedios de los valores de flujo optico en la eje
horizontal y vertical respectivamente, u[i,j] y v[i,j] representan el desplazamiento de la
intensidad del pixel ubicado en la posicion [i,j]; por ultimo, h y w representan las
dimensiones (alto, ancho) de la ventana. Estos promedios fueron representados como un
vector de caracteristicas conformado de ocho valores junto con la etiqueta del estado real
del robot (figura 2.5).

uf vi u2 v2 u3 v3 ud v4 Estado real

Figura 2.5 Vector de caracteristicas con los promedios de los valores de flujo 6ptico de las cuatro
ventanas para las pruebas con los clasificadores.

2.2.6.2 Evasion de obstaculos

Para la evasion de obstaculos se propone un método basado en los trabajos de Sanchez
et al. (2015) y Back et al. (2020) el cual consiste en obtener un promedio de las magnitudes
de los vectores de flujo 6ptico. La estrategia utilizada es que cuando el robot esta
avanzando, el objeto que esta mas cerca proporciona un movimiento rapido que el objeto
mas lejano, por lo tanto, las magnitudes de flujo 6ptico de la ventana (izquierda, derecha,
superior o inferior) que presente un obstaculo seran mayores (figura 2.6).

Figura 2.6 Comportamiento de las magnitudes de flujo 6ptico ante la presencia de obstaculos a
diferentes distancias (Back et al., 2020)

En los trabajos de Back et al. (2020), Dai & Li (2015), Sanchez et al., (2015), Souhila &
Karim (2007) y Yadav & Khandekar (2018) se divide el plano de la imagen en dos o mas
partes iguales, en este caso se utilizan los promedios de las magnitudes de cada una de
las ventanas para determinar la presencia de obstaculos en el plano de la imagen. Por lo
tanto, para determinar si existe disparidad entre las ventanas izquierda (ventana 1) y
derecha (ventana 2) o superior (ventana 3) e inferior (ventana 4) se utilizan las siguientes
férmulas de balance:

€palance horizontal = |0Fventana1r — OFventanaz| (2.11)
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€patance vertical = |0Fventanas — OFventanaal (2.12)

Donde e representa el balance entre dos ventanas y OF representa el promedio de las
magnitudes de cada ventana el cual es calculado de la siguiente manera:

"o 2o uli j12 + vli, jT? (2.13)
h*w

OFventana -

Donde u[i, j] y v[i, j] representan el desplazamiento de la intensidad del pixel ubicado en la
posicion [i, j], por ultimo h y w representan las dimensiones (alto, ancho) de la ventana.

El funcionamiento de estas férmulas es que, cuando se llegue a presentar un obstaculo en
alguna de las ventanas se produzca que el resultado de una o las dos féormulas de balance
superen un umbral y el sistema determine que hay un obstaculo. Mientras que la férmula
de balance horizontal puede advertir de un obstaculo en los laterales de la imagen, la
férmula de balance vertical puede advertir de obstaculos de frente, en el caso de que se
presente en la ventana superior y, en ciertos casos se puede advertir de colisiones con
paredes donde hubiera un cambio drastico de textura entre el piso y la pared.

2.2.7 Toma de decisiones

En base al procesamiento de los valores obtenidos de los algoritmos de flujo 6ptico
mostrados en la seccidon anterior, se pueden proponen dos formas en que el robot pueda
tomar decisiones durante el proceso de navegacion:

e Decisién para evadir obstaculos: durante el recorrido del robot el sistema de
navegacion se ira guiando de las férmulas de balance de las ventanas, en caso de
que se supere el umbral en alguna de las dos férmulas, se considerara que existe
un obstaculo en el plano de la imagen por lo que se procedera a tomar la decision
que permita que el robot pueda evadir el obstaculo.

e Decisién en caso de error en clasificacion: a través de la clasificacion de los
valores de flujo éptico se puede saber si el robot esta ejecutando la accién indicada
por el sistema de navegaciéon. En caso de que el clasificador indique un estado
diferente al instruido, se considera que el robot esta en un estado en el que no puede
llevar a cabo la instruccion (atorado por alguna causa externa) por lo que se le daran
ciertas instrucciones las cuales tendran prioridad sobre las decisiones del detector
de obstaculos, esto con el fin de que el robot pueda salir de la situacion en la que
se encuentra y pueda volver a cumplir con las instrucciones dadas por el sistema.

2.3 Criterios de control

En esta seccion se presentan las métricas utilizadas la evaluacion de los algoritmos de flujo
Optico, los algoritmos de clasificacion y la técnica de evasion de obstaculos utilizados en
este proyecto.

Visién robética de baja resolucién, con recursos limitados 32



Ing. Fernando Abisai Luna Santander Capitulo 2

2.3.1 Métrica para la evaluacién de los algoritmos de flujo éptico

Las medidas de evaluacién tienen como objetivo revelar las propiedades de los algoritmos
de flujo éptico y ayudan a comprender mejor los puntos fuertes y débiles relativos de cada
uno. No sodlo proporcionan informacion para mejorar los algoritmos, sino que también
permiten seleccionar los enfoques mas adecuados para hacer frente a retos especiales,
como el tratamiento del ruido, los grandes desplazamientos o los limites de movimiento. La
medicion del rendimiento de los algoritmos de flujo éptico sigue siendo objeto de debate
cientifico, y ha llevado a la introduccion de diversas medidas de evaluacién (Tu et al., 2019).

La métrica seleccionada para medir el desempefio de los algoritmos de flujo 6ptico es el
error medio del punto final (average endpoint error, AEE por sus siglas en inglés), mide el
error absoluto entre el flujo éptico estimado y el ground truth (flujo éptico verdadero) (Huang
& Song, 2017). La férmula para calcular el AEE es:

N
1 2.14
AEE = NZ \/(ui = Witruen)® + (Vi — Vitruen)? (214)

=1
Donde (u;, v;) es el flujo éptico estimado por el algoritmo de flujo 6ptico, (Witrueh) Vierutn) €S
el flujo éptico verdadero y N es el numero total de pixeles de la imagen.
2.3.2 Métricas para clasificacion (Barrios Arce, 2019)

Matriz de confusién

En el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico una matriz de confusion
es una herramienta que permite visualizar el desempefo de un algoritmo de aprendizaje
supervisado. Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones de cada
clase, mientras que cada fila representa a las instancias en la clase real, (figura 2.7).

s

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES

Figura 2.7 Matriz de confusién binaria

En el caso de la figura 2.7 se habla de una clasificacién binaria por lo que existen cuatro
posibilidades de resultados de parte del clasificador. Estos son los cuatro resultados
posibles:
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e Verdadero positivo: El valor real es positivo y el clasificador predijo también que el
resultado es positivo.

e Verdadero negativo: El valor real es negativo y el clasificador predijo también que
el resultado era negativo.

e Falso negativo: El valor real es positivo, y el clasificador predijo que el resultado es
negativo. Esto es lo que en estadistica se conoce como error tipo Il

e Falso positivo: El valor real es negativo, y el clasificador predijo que el resultado
es positivo. Esto es lo que en estadistica se conoce como error tipo |

A partir de estas cuatro opciones surgen las métricas de la matriz de confusién: Accuaracy
(Exactitud), Precision (Precision), Recall (Sensibilidad) y F1 Score.

Accuracy

La Exactitud (en inglés, accuracy) se refiere a lo cerca que esta el resultado de una medicion
del valor verdadero. En términos estadisticos, la exactitud esta relacionada con el sesgo de
una estimacion. Se representa como la proporcion de resultados verdaderos dividido entre
el numero total de casos examinados En forma practica, la exactitud es la cantidad de
predicciones que fueron correctas.

Accuracy = (VP +VN)/(VP + FP + FN + VN) (2.15)
Donde VP es la cantidad de verdaderos positivos, FP los falsos positivos, VN los verdaderos
negativos y FNfalsos negativos.
Precision

La Precision (en inglés Precision) se refiere a la dispersién del conjunto de valores
obtenidos a partir de mediciones repetidas de una magnitud. Cuanto menor es la dispersién
mayor la precision. Se representa por la proporciéon de verdaderos positivos dividido entre
todos los resultados positivos (tanto verdaderos positivos, como falsos positivos). En forma
practica es el porcentaje de casos positivos detectados. Se calcula como:

Precision = VP/(VP + FP) (2.16)
Donde VPes la cantidad de verdaderos positivos y FPlos falsos positivos.
Recall

La Sensibilidad (en inglés Recall o Sensitivity) también se conoce como Tasa de
Verdaderos Positivos (True Positive Rate) 6 TP. Es la proporcién de casos positivos que
fueron correctamente identificadas por el algoritmo.

Recall = VP/(VP + FN) (2.17)
Donde VP es la cantidad de verdaderos positivos y FN los falsos negativos.
F1Score

F1 Score es la media ponderada de Precision y Recall. Por lo tanto, esta puntuacion tiene
en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos. Intuitivamente no es tan facil
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de entender como la exactitud, pero suele ser mas util que el Accuracy, especialmente si
se tiene una distribucién de clases desigual. Se calcula:

2 * (Recall * Precision
F1 Score = ( ) (2.18)

(Recall + Precision)
2.3.3 Métrica para evaluaciéon para la técnica de evasion de obstaculos

Uno de los principales objetivos del sistema de navegacion propuesto es la evasion de
obstaculos por lo que es necesario medir su eficacia en base a los obstaculos detectados
a los obstaculos presentes en el campo de vision del robot.

Obstaculos detectados

Eficacia en evasién de obstaculos = (2.19)

Obstaculos presentes en el campo de vision

2.4 Conclusiones

Con la propuesta de solucion planteada se obtiene que mediante el flujo éptico calculado
sobre ventanas de imagenes de baja resolucion un robot rodante pueda navegar y evadir
obstaculos en tiempo real en una computadora con recursos limitados.

En teoria, con los valores de flujo 6ptico es posible determinar el estado del robot (adelante,
atras, derecha, izquierda o sin movimiento) por lo que se escogieron algoritmos de
clasificacién basados en arboles de decisién para que generaran el conjunto de reglas
necesarias para determinar el estado del robot en base al flujo 6ptico obtenido de las cuatro
ventanas de la imagen.

En base a los trabajos presentados en el estado del arte se presenta una estrategia para la
evasion de obstaculos mediante el promedio de las magnitudes de los vectores de flujo
Optico sobre las cuatro ventanas, dado que cuando existe un obstaculo sobre una de las
ventanas, las magnitudes de flujo dptico se incrementan sobre las demas.

Con los datos obtenidos de los algoritmos de clasificacién asi con las formulas de balance
las magnitudes de flujo éptico se obtiene la informacién necesaria para que el sistema de
navegacion implementado funcione correctamente.
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Capitulo 3
Analisis, diseno e
implementacion del sistema

En este capitulo se presenta la implementacidn del sistema de navegacidon robédtica,
también se describe el ambiente de desarrollo que incluye el lenguaje de programacion y
librerias utilizadas.

3.1 Entorno de desarrollo

El sistema fue desarrollado en el lenguaje de programacion Python en su version 3.7.3, el
sistema operativo Raspbian (actualmente llamando Rapsberry Pi OS) en su version 10 que
es una distribucion de Linux especial para la Raspberry Pi.

Para la visualizacion de la pantalla de la Raspberry Pi de manera inalambrica se hizo uso
del servicio VNC (Virtual Network Computing)? instalado de manera nativa en el sistema
operativo.

3.1.1 Librerias utilizadas

Para el proceso de obtener los fotogramas desde el médulo de camara de la Raspberry Pi
se utilizo la libreria picamera® en su version 1.13, para el procesamiento de los fotogramas
para la transformacion a escala de grises y su visualizacion se utilizo la libreria OpenCV*
en su version 3.2.0 y para el tratamiento de las ventanas de la imagen como matrices y el

2“YNC Connect for Raspberry Pi.” https://www.realvnc.com/en/raspberrypi/.
3 “picamera — Picamera 1.13 Documentation.” https://picamera.readthedocs.io/en/release-1.13/.
4 “OpenCV: OpenCV modules.” https://docs.opencv.org/3.2.0/.
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célculo del flujo dptico se utilizaron las librerias scipy® y numpy?® en sus versiones 1.1.0 y
1.21.6 respectivamente.

Para el proceso de la estimacién del estado del robot mediante los algoritmos de
clasificacion CART, Adaboost y RandomForest se utilizo la libreria sklearn” en su version
0.0.post1 y para cargar el modelo entrenado y realizar el proceso de clasificacion del estado
del robot se utilizo la libreria joblib® en su version 1.2.0

Para la integracion de la interfaz grafica (seccion 3.3) se hizo uso de la libreria tkinter® en
su version 8.6.

Para la comunicacion de la Raspberry con el robot rodante mediante conexion de los pines
GPIO se utilizé la libreria RPi.GPIO™ en su version 0.7.0.

3.2 Disefo del sistema de navegacion robética

La implementacion del sistema de navegaciéon que estima la posicion del robot y evade
obstaculos esta conformada por una serie de procesos, rutinas y condiciones de control
como se muestra en la figura 3.1.

Dado que el robot no cuenta con sensores que permitan tener su ubicacion como un
giroscopio o una IMU (Unidad de Medicién Inercial) se agregd una pequeia rutina de
seguimiento de luz guia para poder indicar un punto de inicio y un punto final en algunas
experimentaciones. Esta rutina solo es auxiliar al sistema de navegacion.

3.2.1 Parametros iniciales

Para el funcionamiento del sistema de navegacion se requieren los siguientes parametros
iniciales:
e Método de célculo de flujo éptico: El sistema solo trabaja con un algoritmo el cual
puede ser el de Horn-Schunck o Lucas-Kanade.
e Tamafo de ventana de convolucién (para algoritmo de Lucas-Kanade).
e Numero de iteraciones (para algoritmo de Horn-Schunck).
e Resolucion delos fotogramas tomados del moédulo de cadmara (altura, anchura).
e Tamafo de las ventanas (altura, anchura).
e Cantidad de fotogramas por segundo: Para este proyecto se experimentd con 30
y 60 fps.
e Umbral de balance: Sirve para delimitar el umbral para el balance entre las
magnitudes de las cuatro ventanas, es utilizado en la deteccion de obstaculos.
e Limite de estados de error: este limite sirve para la rutina del estado de error y
para detener el proceso de navegacion cuando este limite sea superado

5 “Scipy documentation.” https://docs.scipy.org/doc/scipy/.

6 “Numpy documentation.” https://numpy.org/doc/stable/.

7 “Sklearn 0.0.post1.” https://pypi.org/project/sklearn/.

8 “Joblib documentation.” https://joblib.readthedocs.io/en/latest/.

9 “Tkinter documentation.” https://docs.python.org/es/3/library/tkinter.html.
10 “RPi.GPIO.” https://pypi.org/project/RPi.GPIO/.
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e Limite de estados de evasion de obstaculo: este limite sirve para la rutina de la
deteccién de obstaculos y delimita la cantidad de veces que una instruccién de giro
(izquierda, derecha) o de desplazamientos hacia atras sera realizada por el robot en
caso de que se detecte un obstaculo.

e Limite de estados de perdido: este limite sirve para la rutina de seguimiento de
luz guia en caso de que el robot no pueda encontrar la luz guia para tomar una
decision y sirve para detener el proceso de navegacién cuando este limite es
superado.

Estos parametros iniciales son ingresados por el usuario en la interfaz que se menciona en
la seccion 3.3.
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Figura 3.1 Procesos, rutinas y condiciones de control del sistema de navegacion robética
propuesto

Visién robética de baja resolucién, con recursos limitados 39



Ing. Fernando Abisai Luna Santander Capitulo 3

3.2.2 Descripciéon de los procesos y rutinas del sistema

3.2.2.1 Obtencién de los fotogramas y recorte de las ventanas

Los pares de fotogramas consecutivos son obtenidos del médulo de camara a través del
método capture continuous de la libreria picamera que controla de manera nativa la captura
de los fotogramas lo que asegura la velocidad de fotogramas por segundo delimitada en los
parametros iniciales.

Los fotogramas obtenidos de la libreria picamera son en el espacio de color RGB (Rojo,
Verde y Azul), por lo que posteriormente del recorte de las ventanas se hace la hace la
transformacion de las ventanas a escala de grises mediante el método ctvColor de la libreria
OpenCYV (figura 3.2). Posteriormente, con el método astype de la libreria numpy se hace la
transformacion de las ventanas de valores de tipo uint8 (enteros sin signo de 8 bits) a
valores de tipo float para el proceso del calculo del flujo dptico.

Figura 3.2 Proceso de captura de los fotogramas, recorte de ventanas y transformacién escala de
grises

Para el proceso de la rutina de seguimiento de luz guia se guarda una copia de uno de los
fotogramas capturados y es transformado al sistema de color HSV (Matiz, Saturacién, Valor,
por sus siglas en inglés) con el mismo método ctvColor de la libreria OpenCV,
posteriormente esta imagen es binarizada con el método inRange de la libreria OpenCV
con los valores minimos de (64, 85, 145) y valores maximos de (113, 255, 255) para poder
identificar la luz guia de color verde.

3.2.2.2 Calculo del flujo éptico

Una vez que se tienen las ventanas del par de fotogramas en escala de grises con valores
de tipo float, se procede a calcular las derivadas parciales mediante la convolucion de las
ventanas de los dos fotogramas capturados con las mascaras mostradas en la seccion
1.1.1.4 (figura 1.2). Con esto se obtienen tres matrices con los valores de las derivadas
parciales con respecto a x, y y t, para cada una de las ventanas. Posteriormente, con los
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valores obtenidos de las derivadas parciales se realiza el calculo del flujo 6ptico para cada
ventana. Con este calculo se obtienen dos matrices con los valores de flujo 6ptico en los
componentes x(u) y y(v).

3.2.2.3 Estimacion del estado del robot

Una vez teniendo los valores del calculo del flujo éptico se procede a crear los vectores de
caracteristicas (figura 2.5) mediante el promedio de los valores de flujo 6ptico en uy v con
las ecuaciones 2.9 y 2.10. En este caso, como es para clasificacion el vector no contiene la
etiqueta del estado real.

Previamente se debe de contar con un modelo entrenado por alguno de los algoritmos de
clasificaciéon utilizados en este proyecto (CART, Adaboost y RandomForest) los cuales
fueron implementados con la libreria sklearn.

Este vector generado es introducido al método test de la libreria joblib al modelo entrenado
para obtener como resultado la prediccidn del estado del robot. Este resultado es un valor
numerico entre 1y 5, la representacidon de este resultado se muestra en la tabla 3.1.

Tabla 3.1 Representacién del resultado obtenido de la clasificaciéon

Rsz::;r:;da%grel Estado detectado
1 Sin movimiento
2 Adelante
3 Atras
4 Derecha
5 Izquierda

3.2.2.4 Rutina de estado de error

Esta rutina es la primera en ejecutarse, posterior a obtener el resultado obtenido del
clasificador dado que se pueden presentar errores de clasificacion por motivos que el robot
esté en una situacion en la que no puede llevar a cabo la instruccion dada por el mismo
sistema (en caso de que el robot se encuentre atorado. Sin embargo, también se pueden
presentar errores ocasionales de parte del clasificador por causa de los valores de flujo
Optico calculados o por factores externos del robot, por esta situacion se desarrollé esta
rutina donde mediante el limite de estado de error (parametro inicial descrita en la seccion
3.2.1) se mandan instrucciones al robot a fin de que de manera auténoma pueda volver a
un estado en el que pueda realizar las instrucciones dadas por el sistema.

Se recomienda que el limite de estado de error sea multiplo de cinco, dado que esta rutina
esta dividida en cinco partes donde cada vez que se supere una quinta parte del limite del
error se cambia la instruccion. Adicionalmente, también se considerd la velocidad de
procesamiento de cada par de fotogramas para determinar este umbral, para que el robot
tuviera el tiempo suficiente para realizar las acciones deseadas. Esta rutina es desglosada
en el algoritmo 3.1.
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Algoritmo 3.1 Rutina de estado de error

Datos: Contador de estado de error y limite del estado de error (parametro inicial).
Resultado: Instruccion para el robot y estado de control de error
Inicio
1. Sl el estado del robot no coincide con la respuesta obtenida de la clasificacion:
1.1 Se aumenta en 1 el contador de estado de error.
1.2. Sl el contador de error es mayor o igual a 1/5 del limite de error:
1.2.1 Se activa el estado de error.
1.2.2 Sl el contador de error es mayor o igual a 1/5 y menor a 2/5 del limite de error:
1.2.2.1 Se envia la instruccion para que el robot vaya para atras.
1.2.3 Sl el contador de error es mayor o igual a 2/5 y menor a 3/5 del limite de error:
1.2.3.1 Se envia la instruccion para que el robot vaya hacia la derecha.
1.2.4 Sl el contador de error es mayor o igual a 3/5 y menor a 4/5 del limite de error:
1.2.4.1 Se envia la instruccion para que el robot vaya hacia la izquierda.
1.2.5 Sl el contador de error es mayor o igual a 4/5 del limite de error y menor al
limite de error:
1.2.5.1 Se envia la instruccion para que el robot vaya hacia adelante.
1.2.6 Sl el contador de error es igual al limite de error:
1.2.6.1 Se envia la instruccion para que el robot se detenga.
1.3 SINO:
1.3.1 Se obtiene instrucciéon de parte de la rutina de deteccion de obstaculos o de la
rutina de seguimiento de luz guia.
2. SINO:
2.1 Se desactiva el estado de error.
2.2 Se reinicia contador de estado de error a 0.
2.3 Se obtiene instruccion de parte de la rutina de deteccion de obstaculos o de la
rutina de seguimiento de luz guia.
Fin

3.2.2.5 Rutina de deteccion de obstaculos

Esta segunda rutina se ejecuta cuando el estado del robot, obtenido del clasificador,
coincide con el estado real del robot. En esta rutina se hacen uso de las ecuaciones 2.11y
2.12 donde a base del balance de las ventanas se detecta si existe algun obstaculo frente
al robot, también es requerido un umbral que delimitara qué tan sensible sera el balance en
las cuatro ventanas. Si el umbral es demasiado bajo, el sistema tomara como obstaculos
los pequefios cambios de textura, por el contrario, un umbral demasiado alto haria que el
robot no detecte los obstaculos con textura semejantes al entorno provocando colisiones.
Esta rutina se desglosa en el algoritmo 3.2.
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Algoritmo 3.2 Rutina de deteccidon de obstaculos

Datos: Promedio de las magnitudes de las cuatro ventanas y umbral de balance
Resultado: Instrucciéon para el robot y estado de control de obstaculo
Inicio
1. Sl el resultado de la ecuacién 2.11 es mayor al umbral:
1.1 Se activa el estado de obstaculo.
1.2 Sl el resultado de la ecuacion 2.12 es mayor al umbral:
1.2.1 Se envia la instruccion para que el robot vaya para atras (Obstaculo de frente).
1.3. SI NO:

1.3.1 Sl el promedio de la ventana 1 es mayor o igual al promedio de la ventana 2:
1.3.1.1 Se envia la instruccién para que el robot vaya hacia la derecha
(Obstaculo a la izquierda).

1.3.2 Si el promedio de la ventana 2 es mayor o igual al promedio de la ventana 2:
1.3.2.1 Se envia la instruccién para que el robot vaya hacia la izquierda
(Obstaculo a la derecha).
2. SINO:
2.1 Sl el resultado de la ecuacion 2.12 es mayor al umbral:

2.1.1 Se activa el estado de obstaculo.

2.1.2 Sl el promedio de la ventana 4 es mayor o igual al promedio de la ventana 3:
2.1.2.1 Se envia la instruccién para que el robot vaya para atras (Obstaculo
de frente).

2.1.3 Sl el promedio de la ventana 1 es mayor o igual al promedio de la ventana 2:
2.1.3.1 Se envia la instruccién para que el robot vaya hacia la derecha
(Obstaculo a la izquierda).

2.1.4 Sl el promedio de la ventana 2 es mayor o igual al promedio de la ventana 2:
2.1.4.1 Se envia la instrucciéon para que el robot vaya hacia la izquierda
(Obstaculo a la derecha).

Fin

3.2.2.6 Rutina de seguimiento de luz guia

Como se menciond al inicio de esta seccidn se desarrollo un sistema auxiliar de busqueda
de una luz guia. En este caso se hace uso de la imagen binaria mencionada en la seccién
3.2.2.1 para guiar al robot hacia un punto final durante las experimentaciones. Esta imagen
es divida en dos partes en una proporcion aproximada de 62% para la parte superior y 38%
para la parte inferior (figura 3.3).

Para saber si esta la luz guia dentro del campo de visiéon se cuenta el nimero de pixeles
que no sean 0 mediante el método count_nonzero de la libreria numpy.
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Figura 3.3. Procesamiento de la imagen para la rutina de seguimiento de luz guia: a) Imagen
obtenida de la camara para el sistema de navegacion, b) Imagen binarizada con los umbrales HSV,
c¢) Imagen dividida horizontalmente en proporcién 62% y 38%.

En esta rutina se utiliza el limite de estado de perdido para cuando el robot no encuentre la
luz guia. Se recomienda que el limite de estado de perdido sea multiplo de tres dado que
esta rutina esta dividida en tres partes donde cada vez que se supere 1/3 del limite del
estado de perdido se cambia de instruccidon. Adicionalmente también se considerd la
velocidad de procesamiento de cada par de fotogramas para determinar este umbral, para
que el robot tuviera el tiempo suficiente para realizar las acciones deseadas. Esta rutina se
desglosa en el algoritmo 3.3.

Algoritmo 3.3 Rutina de seguimiento de luz guia

Datos: Imagen binaria, contador de estado de perdido y limite de estado de perdido
Resultado: Instruccion para el robot y estado de perdido
Inicio
1. Se divide la imagen de manera horizontal
2. Se cuentan el numero de pixeles que no tengan valores de 0 en las dos partes de la
imagen binaria
3. Sl el contador de pixeles de alguna de las dos partes de la imagen es mayor a 0:
3.1 Se desactiva el estado de perdido
3.2 Se reinicia el contador de estado de perdido a 0.
3.3 Sl el contado de la parte superior de la imagen es mayor al contador de la parte
inferior:
3.3.1 Se manda la instruccion de ir hacia adelante.
3.4 Sl el contado de la parte inferior de la imagen es mayor al contador de la parte
superior:
3.4.1 Se manda la instruccién de detener al robot.
4. SI NO:
4.1 Se aumenta en uno el contador de estado de perdido
4.2 Sl el contador de estado de perdido es igual o mayor a 1/3 y menor a 2/3 del limite
de estado de perdido:
4.2.1 Se envia la instruccion para que el robot vaya para derecha.
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Algoritmo 3.3 Rutina de seguimiento de luz guia (Continuacion)

4.3 Sl el contador de estado de perdido es igual o mayor a 2/3 del y menor del limite de
estado de perdido:
4.3.1 Se envia la instruccion para que el robot vaya a la izquierda.
4.4 Sl el contador de estado de perdido es igual al limite de estado de perdido:
4.4.1 Se envia la instruccion para que el robot se detenga
Fin

3.2.2.7 Condiciones para terminar el recorrido

Para que el robot pudiera detener su recorrido de manera automatica ya sea que haya
llegado a un punto destino mediante la rutina de seguimiento de luz guia o haya superado
el limite de estados de error de la rutina de estado de error, se hace la comparativa a si
alguna de las dos rutinas envia la instruccion de detenerse. Si se presenta esta condicién
se detiene el robot y se da por terminado el recorrido.

3.2.3 Estados de control

Dado que existen tres rutinas las cuales pueden mandar instrucciones al robot rodante, se
hace uso de variables booleanas de control que permiten jerarquizar las rutinas y decidir
qué rutina puede enviar instrucciones al robot mavil.

e Estado de error: Cuando se activa este estado desde la rutina de estado de error,
la instruccion dada tiene prioridad sobre las rutinas de deteccidon de obstaculos y
busqueda de luz guia.

e Estado de obstaculo: Cuando se activa este estado desde la rutina de deteccion
de obstaculos, la instruccion dada tiene prioridad sobre la rutina de busqueda de luz
guia.

e Estado de blusqueda de luz guia: Cuando se activa este estado desde la rutina de
busqueda de luz guia, la instruccion dada tiene prioridad sobre la rutina de deteccion
de obstaculos, dado que esta rutina se lleva a cabo cuando la rutina del detector de
obstaculos determina que el camino esta libre.

3.3 Interfaz del sistema

Para el proceso de experimentacion se hizo uso de una interfaz sencilla conformado por
una ventana del tamafio de la imagen escalada (seccion 3.2.2.1). Dentro de la ventana de
la imagen se muestran en color azul las ventanas 1y 2 mientras que las ventanas 3y 4 se
muestran de color verde.

En el lado superior izquierda de la ventana se pueden ver tres textos los cuales representan
mensajes para el usuario con respecto a la respuesta recibida del clasificador, la presencia
de obstaculos y el mensaje de error en caso de que el robot entre dentro de la rutina de
estado de error (figura 3.4).
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Figura 3.4 Elementos de la interfaz del sistema de navegacion

Posteriormente, para facilitar el proceso en la ultima fase de experimentacion bajo
diferentes parametros iniciales, se disefié una interfaz gréafica con la libreria tkinter donde
se pueden ingresar los parametros iniciales y poder ver el estado del robot, si hay presencia
de obstaculos o si ha ingresado a la rutina de estado de error (figura 3.5).

Figura 3.5 Estructura de la interfaz del sistema de navegacion
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3.4 Conclusiones

En este capitulo se present6 la implementacién del sistema de navegacion propuesto en
base al concepto tedrico presentado en el capitulo dos, con respecto al uso de los valores
de flujo 6ptico obtenido de ventanas de baja resolucién para determinar el estado del robot,
asi como para evadir obstaculos en tiempo real sobre una computadora con recursos
limitados como lo es la Raspberry Pi.

Para desarrollar el sistema se hizo uso del lenguaje de programacioén Python con el uso de
librerias como OpenCYV, picamera, scipy, humpy, joblib y tkinter.

Con los datos obtenidos de flujo dptico y los algoritmos de clasificacion se implementaron
tres rutinas para la evasion de obstaculos, para cuando el robot se encuentre imposibilitado
para realizar la accion instruida a causa de factores externos y para el seguimiento de luz
guia. Estas tres rutinas permiten que un robot rodante pueda navegar de manera autbnoma
en un entorno en tiempo real. Para el control durante la navegacion, se crearon tres estados
que indican que rutina mandara una instruccion al robot rodante.

Por ultimo, se disefid e implementdé una interfaz grafica para poder realizar
experimentaciones bajo diferentes parametros iniciales requeridos por el sistema de
navegacion.
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Capitulo 4

Experimentacion
y analisis de los resultados

En este capitulo se presentan los recursos que se utilizaron durante la experimentacion, las
pruebas realizadas divididas en tres fases y por ultimo se presenta un analisis de los
resultados obtenidos.

4.1 Recursos utilizados

4.1.1 Robot rodante

Con el fin de realizar pruebas para determinar el funcionamiento de los algoritmos
investigados se realizé el disefio y desarrollo de un robot rodante de cuatro llantas que
puede realizar desplazamientos hacia adelante y hacia atras, asi también pude hacer giros
sobre su propio eje a la derecha y a la izquierda.

Dentro de sus principales componentes se encuentra el uso de la placa de desarrollo ESP32
que recibe las sefales de un control remoto para la toma de los datasets, y a su vez puede
recibir las sefiales de la Rapsberry Pi enviadas por el sistema de navegacion robdtica
propuesto. Una vez que el ESP32 recibe las sefales y a su vez son enviadas al médulo
L298N el cual controla los cuatro motorreductores. en la figura 4.1 se muestran los
componentes y principales conexiones, en la figura 4.2 se muestra al robot rodante, y en el
anexo B se presenta de manera detallada la construccién y funcionamiento del mismo.
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Figura 4.1 Conexiones entre los componentes del robot rodante

Figura 4.2 Robot rodante utilizado para la experimentacion

4.1.2 Datasets

Para poder hacer comparaciones de los algoritmos de flujo optico se hizo busqueda de
datasets utilizados en la literatura. Sin embargo, para la deteccion del estado del robot se
realizé un conjunto de datasets propio dado que no existen dentro del estado del arte
datasets que cumpla con las caracteristicas para probar los algoritmos con ventanas de la
imagen.
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4.1.2.1 Datasets para experimento de la fase 1

Para la fase 1 se seleccionaron dos datasets en base al trabajo de (Huang & Song, 2017)
los cuales se muestran en la tabla 4.1, los cuales constan cada uno de dos imagenes
consecutivas con su respectivo ground truth (flujo dptico verdadero).

Tabla 4.1 Datasets para experimento de la fase 1

Nodmbre cie) Muestra de iméagenes del dataset Caracteristicas
ataset
Cantidad de fotogramas: 2
Rubber Whale Resolucion: 388x584
(Baker et al., Campos de flujo 6ptico: 1
2011) Maximo valor de desplazamiento
en ground truth: 5 pixeles
Cantidad de fotogramas: 2
Urban2 Resolucion: 480x640
(Baker et al., Campos de flujo 6ptico: 1
2011) Méaximo valor de desplazamiento
en ground truth: 22 pixeles

4.1.2.2 Datasets propios para los experimentos de lafase2y 3

Para las pruebas de deteccion del estado del robot se capturaron datasets de recorridos en
diferentes condiciones en cuanto a luminosidad (interiores y exteriores), resolucion utilizada
y velocidad de fotogramas por segundo (tabla 4.2). Estos datasets estan conformados por
secuencias de fotogramas capturados junto con la instruccion realizada. Los lugares
utiizados para la captura de los fotogramas fueron &reas exteriores (como el
estacionamiento y la cancha) y el edificio del Departamento de Ciencias Computacionales
(DCC) dentro del TecNM/CENIDET. Para las capturas de los datasets se procurd mantener
la misma velocidad aproximada de 15 cm/s en desplazamientos y 9 cm/s en giros.

Tabla 4.2 Datasets para los experimentos de lafase 2y 3

Nombre del

Muestra de imagenes del dataset
dataset

Caracteristicas

Angulo de inclinacién de la
cadmara: 95° aprox.

Cantidad de fotogramas: 6670
Resolucion: 160 x 128
Fotogramas por segundo: 30 fps
Campos de flujo 6ptico: 3335

Dataset 1
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Tabla 4.2 Datasets para los experimentos de la fase 2 y 3 (Continuacion)

Nombre del

Muestra de imagenes del dataset Caracteristicas
dataset

Angulo de inclinacién de la
camara: 95° aprox.

Cantidad de fotogramas: 16590
Resolucion: 160 x 128
Fotogramas por segundo: 60 fps
Campos de flujo 6ptico: 8295

Dataset 2

Angulo de inclinacion de la
camara: 95° aprox.

Cantidad de fotogramas: 16590
Resolucion: 80 x 64 (reescalado)
Fotogramas por segundo: 60 fps
Campos de flujo 6ptico: 8295

Dataset 3

Angulo de inclinacién de la
camara: 95° aprox.

Cantidad de fotogramas: 7290
Resolucion: 80 x 64

Fotogramas por segundo: 60 fps
Campos de flujo 6ptico: 3645

Dataset 4

4.2 Experimentacion
4.2.1 Fase 1. Pruebas de funcionamiento (robot, algoritmos de flujo 6ptico)

4.2.1.1 Experimento 1- Prueba de funcionamiento del robot bajo
instrucciones de control remoto

Este experimento consisti6 en hacer pruebas con el robot rodante para verificar su
capacidad para hacer los desplazamientos y giros. En este caso el robot fue controlado de
manera remota mediante bluetooth entre el ESP32 y una aplicacion de celular llamada
Arduino Bluetooth Robot Car.

Los resultados obtenidos demuestran el correcto funcionamiento del robot rodante ante los
diferentes desplazamientos y giros bajo las instrucciones del control remoto. El video de
este experimento se encuentra disponible en
https://drive.google.com/file/d/1rL2irVQxuWdXR5asrr9tUtcwE9ZHDyGS/view?usp=share |
ink .

4.2.1.2 Experimento 2 -Prueba de los algoritmos de flujo éptico

Este experimento consistié en evaluar los algoritmos de flujo éptico implementados, por lo
que en base al trabajo de Huang & Song (2017) se seleccionaron los datasets Rubber
Whale y Urban2 para medir en base al error medio del punto final (métrica seleccionada en
la seccion 2.3.1) el correcto funcionamiento de los algoritmos de Horn-Schunck y Lucas-
Kanade.

En este caso el flujo 6ptico fue calculado utilizando todos los pixeles de la imagen bajo
diferentes configuraciones (En el caso de Horn-Schunck diferente numero de iteraciones y
en el caso de Lucas-Kanade diferentes tamafios de ventana de convolucién). En la tabla
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4.3 se muestra el resultado de las pruebas de los algoritmos de flujo 6ptico con los datsets
seleccionados.
Tabla 4.3 Resultados del experimento 2

AEE en el
Dataset Algoritmo . L trabajo de
utilizado utilizado ComeEIONES S IEloiElEs aEs Huang & Song
(2017)
Mascara de convolucion de
3x3 1.2567
g/lfsscara de convolucion de 0.4740
Lucas-Kanade - — 0.44
Mascara de convolucion de
0.4735
Rubber 7
Whale Mascara de convolucion de
1515 0.3317
1 iteracion 1.0373
3 iteraciones 0.8007
Horn-Schunck 5 iteraciones 0.6819 1.24
10 iteraciones 0.5509
Mascara de convolucion de 8.3940
3x3
2/If5scara de convolucion de 8.8736
Lucas-Kanade - — 8.04
Mascara de convolucion de
8.8767
UrbanZ2 <7
Mascara de convolucion de
1515 8.0383
1 iteracion 8.3955
3 iteraciones 8.3170
Horn-Schunck 5 iteraciones 8.2826 8.15
10 iteraciones 8.2449

Como resultado de este experimento se pudo ver que el AEE (error medio de punto final)
se ve reducido al realizar el proceso de calculo de flujo éptico de Horn-Schunck con un
mayor numero de iteraciones, asi también en el caso de Lucas-Kanade al utilizar una
ventana. Por lo tanto, se considerd para los siguientes experimentos de este proyecto el
uso de mascaras de convolucion de 7x7 y 15x15 en el caso de Lucas-Kanade y en cuanto
al algoritmo de Horn-Schunck se decidi6 realizar los siguientes experimentos con 5y 10
iteraciones.

También se obtuvo un resultado similar al trabajo de Huang & Song (2017) con respecto al
desempeno de los algoritmos de flujo 6ptico seleccionados. Con el dataset Rubber Whale
que tiene pequenos desplazamientos de las intensidades de los pixeles se obtiene un
menor AEE con respecto a los mismos experimentos hechos con el dataset Urban2 donde
hay presencia de grandes desplazamientos. Por lo tanto, se considerd para este proyecto
utilizar una velocidad baja en el robot mévil para que los algoritmos de flujo éptico tengan
un mejor desempefio.

Visién robética de baja resolucién, con recursos limitados 52



Ing. Fernando Abisai Luna Santander Capitulo 4

4.2.2 Fase 2. Pruebas de algoritmos de flujo 6ptico para la deteccién del
estado del robot

En esta fase de experimentacion, se hicieron pruebas de los algoritmos de clasificacion
seleccionados con los datos obtenidos del célculo de flujo éptico aplicado a los datasets
propios generados de fotogramas de diferentes desplazamientos del robot rodante bajo
instrucciones de un control remoto. Estas capturas fueron realizadas en diferentes entornos
(interiores y exteriores) bajo diferentes velocidades de fotogramas por segundo.

Para esta experimentacion se utilizé la técnica de validacion cruzada (cross validation) con
cinco particiones.

4.2.2.1 Experimento 3

En este experimento se hizo uso del Dataset 1, el cual tiene como caracteristica el uso de
ambientes exteriores, asi como la velocidad de captura de 30 fps.

Primeramente, con el Dataset 1 se hicieron pruebas de los algoritmos de flujo éptico bajo
diferentes condiciones para observar los tiempos de procesamiento de las ventanas, como
resultado se obtuvieron los tiempos de procesamiento que se muestran en la tabla 4.4.

Tabla 4.4 Tiempos de procesamiento del experimento 3

Puntos d Tiempos de
Algoritmo Tamafio de flqu gsticeo Condiciones procesamiento con
empleado ventana Jo op adicionales cuatro ventanas
por ventana
Minimo Maximo
7x30 24 Mascara de 0.0778s|  0.1868s
convolucion de 7x7
Lucas-Kanade M2 r
15x30 15 ascara de 0.0653s 0.1280s
convolucion de 15x15
5 iteraciones 0.1219s 0.1582s
7%x30 140 - -
10 iteraciones 0.1237s 0.2027s
Horn-Schunck - -
5 iteraciones 0.2363s 0.3929s
15%30 364 - ;
10 iteraciones 0.2355s 0.4074s

Como se puede observar en la tabla 4.4 el algoritmo de Lucas-Kanade es el que presenta
menores tiempos de procesamiento incluso con una mayor cantidad de informacion
proporcionada por el tamafio de ventana mas grade (15%30 pixeles).

Con los datos obtenidos del flujo 6ptico se realizaron las pruebas de clasificacion para
determinar el estado del robot mediante los algoritmos CART, Adaboost y RandomfForest
los cuales fueron evaluadas con las métricas mencionadas en la secciéon 2.3.2, en las tablas
45y 4.6.
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Tabla 4.5 Resultados de clasificacién con datos del algoritmo de Lucas-Kanade

Algoritmo de

Arboles de

clasificacion |decision (CART) AdaBooSt RETE I e
Condiciones Métrica Train Test Train Test Train Test
Accuracy 1.0 0.6611| 0.7109 0.7586 1.0 0.826
Mascara de | Recall 1.0| 0.6611| 0.7375 0.7586 1.0| 0.829
convolucion de 7x7 y —
ventanas de 7x30 Presicion 1.0 0.6156  0.7109 0.7807 1.0 0.8698
F1 Score 1.0 0.6365| 0.7756 0.768 1.0| 0.8698
Accuracy 1.0 0.6467| 0.7019 0.7601 1.0| 0.8305
Mascara de | Recall 1.0| 0.6467| 0.7328| 0.7601 1.0| 0.8305
convolucién de 15x15
y ventanas de 15)(30 Presicion 1.0 0.6013 0.7019 0.8348 1.0 0.9337
F1 Score 1.0 0.6209| 0.7776 0.7938 1.0| 0.8662

Tabla 4.6 Resultados de clasificacion con datos del algoritmo de Horn-Schunck

Algoritmo de Arboles de
clgsificaci()n decision AdaBoost RandomForest
(CART)
Condiciones Métrica Train Test Train Test Train Test
Accuracy 1.0 0.6836 | 0.7736 | 0.7946 1.0 0.8275
Ventanas de 7x30y 5 Recall 1.0 0.6836 | 0.7736 | 0.7946 1.0 0.8275
iteraciones Presicion 1.0 0.6605 | 0.8404 | 0.7756 1.0 0.933
F1 Score 1.0 0.6671 | 0.8029 | 0.8176 1.0 0.8757
Accuracy 1.0 0.6806 | 0.6962 | 0.7946 1.0 0.8185
Ventanas de 7x30 y | Recall 10| 06806 | 06962 | 0.7946 | 1.0 | 0.8185
10 iteraciones Presicion 1.0| 06412 | 07756 | 0.8459| 1.0| 0.9205
F1 Score 1.0 0.6594 | 0.7298 | 0.8176 1.0 0.8658
Accuracy 1.0 0.6791 | 0.6962 | 0.7946 1.0 0.7946
Ventanas de 15x30 y | Recall 10| 0.6791| 06962 | 0.7946 | 1.0| 0.7946
S iteraciones Presicion 1.0 | 0.6206 | 0.7756 | 0.8459 1.0 | 0.8459
F1 Score 1.0 0.6462 | 0.7298 0.8176 1.0 0.8176
Accuracy 1.0 0.7121 0.697 0.7886 1.0 0.8305
Ventanas de 15x30 y | Recall 10| 07121| 07316 | 07886 | 1.0| 0.8305
10 iteraciones Presicion 1.0| 07142 0.7316 | 0.8527 | 1.0| 0.9485
F1 Score 1.0 0.7097 | 0.7776 0.8187 1.0 0.8845
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Con los resultados de los algoritmos de clasificacion, se obtuvo que las condiciones que
dan mejores resultados, en cuanto a la estimacion del estado del robot, son el uso de
mascara de convolucién de 15x15 y ventanas de 15%30 en el algoritmo de Lucas Kanade,
mientras que con el algoritmo de Horn-Schunck la estimacién del estado del robot dio mejor
resultado al realizar el proceso 10 veces con ventanas de 15x30. Sin embargo, y dados los
tiempos de procesamiento en la tabla 4.4, se decidid realizar el proceso durante 5
iteraciones para los siguientes experimentos.

Un factor importante observado desde los resultados obtenidos es que la velocidad de
captura de 30 fps hace que en ciertas ocasiones exista confusion al momento de la
clasificacién. Por lo tanto, se decidié aumentar la velocidad de captura de los fotogramas
de 30 a 60 fotogramas por segundo.

4.2.2.2 Experimento 4

Este experimento tuvo como propoésito reducir la resolucion utilizada con el fin de que con
el mismo tamano de ventanas se pueda cubrir mas partes del area de vision del robot para
el proceso de evasion de obstaculos.

Para este experimento se utilizaron los datasets 2 y 3 los cuales consisten en el mismo
conjunto de imagenes, con la diferencia de que tienen fotogramas de diferentes
resoluciones (160x128 y 80x64 respectivamente). Los datos obtenidos del célculo del flujo
optico fueron ingresados a los algoritmos de clasificacion seleccionados para comparar el
desempenio de la estimacidn del estado del robot con los dos datasets. Los resultados de
la clasificacién se muestran en la tabla 4.7.

Tabla 4.7 Resultados de clasificacion del experimento 4

_ i Algoritmo de A(;bo!e_s,de d d
_Algoritmo de Flujo . ecision AdaBoost [RandomForest
Optico y condiciones (CART)

Métrica Train Test Train | Test | Train Test

Dataset 2 (resolucién de 160x128 pixeles)

Accuracy 1.0| 0.5085(0.5409(0.6809 1.0] 0.6774
Lucas-Kanade con
ventanas de 15x30 y con Recall 1.0 0.5085]0.5409(0.6809 1.0| 0.6774
gné?gaffs de convolucion | presicion 1.0| 0.5014|0.6284|0.5681| 1.0| 0.7985
e X

F1 Score 1.0 0.503]0.5681|0.7187 1.0| 0.7164

Accuracy 1.0 0.4797]0.5357|0.6498 1.0| 0.6463
Horn-Schunck con [ Recall 1.0| 0.4797(0.5357|0.6498| 1.0| 0.6463
ventanas de 15x30 y 5 —

F1 Score 1.0 0.4627]0.5652(0.7335 1.0| 0.6692
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Tabla 4.7 Resultados de clasificacion del experimento 4 (Continuacion)

Algoritmo de Arboles de
Algoritmo de Flujo clasificacion decision AdaBoost RandomForest
Optico y condiciones (CART)
Métrica Train Test Train Test Train Test

Dataset 3 (resolucion de 80x64 pixeles)

Accuracy 1.0 0.6023| 0.6086| 0.6615 1.0 0.7038
Lucas-Kanade con
ventanas de 15x30 y con Recall 1.0|] 0.6023| 0.6086| 0.6615 1.0 0.7038
Lnéﬁgirfsde convolucion | presicion 1.0| 0.5878| 0.6692| 0.6905| 1.0| 0.7475
e

F1 Score 1.0| 0.5925| 0.6285| 0.6711 1.0 0.7138

Accuracy 1.0| 0.5812| 0.5661| 0.6639 1.0| 0.7038
Horn-Schunck con | Recall 1.0| 0.5812| 0.5661| 0.6639| 1.0 0.7038
ventanas de 15x30 y 5 —
iteraciones PreSICIOI’l 10 05663 06258 06849 10 07475

F1 Score 1.0| 0.5695( 0.5858| 0.6642 1.0| 0.7138

Con los resultados obtenidos se puede observar que el uso de una menor resolucion mejora
la estimacion del estado del robot en el uso de los cuatro clasificadores. Sin embargo, se
obtuvieron resultados bajos en las métricas en el uso de los clasificadores, esto se puede
deber a factores externos como los pisos de los entornos utilizados que producen cambios
de intensidades de las imagenes capturadas con la cdmara del robot rodante que alteran
los valores de flujo 6ptico para la clasificacion. Por lo tanto, se decidi6 realizar los siguientes
experimentos en entornos cerrados donde las condiciones del piso y luminosidad permitan
generar mejores patrones de los valores de flujo optico para la estimacion del estado del
robot. Asimismo, se decidié el uso de la resolucién de 80x64 pixeles para los siguientes
experimentos.

4.2.2.4 Experimento 5

El propdsito de este experimento es probar la estimacion del estado del robot con los
valores de flujo 6ptico obtenidos de secuencias de fotogramas en ambientes cerrados. Para
este experimento se utilizé el Dataset 4 el cual consta de un conjunto de fotogramas de una
resolucion de 80%64 pixeles los cuales fueron tomados dentro del edificio del Departamento
de Ciencias Computacionales del TecNM/CENIDET.

Las condiciones de tamafio de ventanas, mascara de convolucion (Lucas-Kanade) y
numero de iteraciones (Horn-Schunck) fueron las seleccionadas en el experimento anterior.
Los resultados de la clasificacién del estado del robot rodante se muestran en la tabla 4.8.
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Tabla 4.8 Resultados de clasificacion del experimento 5

- - Algoritmo de Arboles de
Al t de Fl e ) L
go%gl?mi, ujo clasificacion |decisién (CART) AREIB00E e RO
condiciones Métrica Train Test Train Test | Train Test
Accuracy 1.0] 0.8571| 0.7974| 0.9135 1.0 0.9210
Lucas-Kanade con
ventanas de 15x30 y Recall 1.0 0.8571| 0.7974| 0.9135 1.0 0.9210
con mascara de|p ogicion 1.0| 0.8376| 0.8213| 0.9191| 1.0| 0.9255
convolucion de 15x15
F1 Score 1.0 0.8441| 0.8015| 0.9142 1.0 0.9206
Accuracy 1.0 0.8007| 0.7179| 0.8308 1.0 0.8834
Horn-Schunck con | Recall 1.0 0.8007| 0.7179]| 0.8308 1.0 0.8834
ventanas de 15x30y 5
iteraciones Presicion 1.0 0.7889| 0.7683 0.859 1.0 0.9016
F1 Score 1.0 0.7919| 0.7359| 0.8313 1.0 0.8905

De acuerdo con los resultados de la calificacién de los valores de flujo éptico obtenidos de
fotogramas capturados en un entorno se nota una mejor estimacién del estado del robot
rodante. Asimismo, de los dos algoritmos de flujo éptico se puede observar que el algoritmo
de Lucas-Kanade junto con el algoritmo de clasificacién RandonForest son los que mejores
resultados dan en cuanto a la estimacién del estado del robot. Por lo que se escogio el
interior del edificio del DCC como ambiente para la siguiente fase de experimentacion y
también el uso de un modelo entrenado con el algoritmo de Randonforest para los
siguientes experimentos.

4.2.3 Fase 3. Pruebas de funcionamiento del sistema navegacién completo
(deteccidén de estado y evasion de obstaculos)

En esta fase de experimentacion se hicieron pruebas de la integracién del sistema completo
de navegacion. Como ambiente de experimentacion se hizo uso de areas interiores del
edificio del DCC. Para la captura de fotogramas se utilizé la resolucion de 80x64 pixeles
con una velocidad de captura de 60 fps. Para esta fase de experimentaciones se mantuvo
la misma velocidad a la que fue capturado el dataset 4 que es de 15 cm/s en
desplazamientos y 9 cm/s en giros aproximadamente. Por ultimo, para la estimacion del
robot rodante se utilizaron los modelos entrenados con el algoritmo de RandomForest
obtenidos del experimento cinco.

4.2.3.1 Experimento 6

Este experimento tuvo como propdsito evaluar el sistema de navegacion con la estimacion
del estado del robot y evasion de obstaculos. Para este experimento solo se utilizo la
ecuacién de balance horizontal (ecuacién 2.11) para la deteccion de obstaculos, poniendo
como umbral de balance 0.5 de acuerdo al comportamiento de los valores de flujo 6ptico
en experimentos anteriores. Como area de experimentacion se utilizaron los pasillos del
segundo piso del edificio del DCC. Para este experimento se realizé el calculo de flujo ptico
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de Lucas-Kanade con ventanas de 15x30 y con una mascara de convolucion de 15x15. De
las rutinas mencionadas en el capitulo anterior solo se utilizaron las rutinas de estado de
error y deteccion de obstaculos, delimitando un umbral de 20 y 1 respectivamente en base
a los tiempos de procesamiento de los experimentos anteriores, con esto se buscé darle
tiempo al robot para poder ejecutar las instrucciones dadas por estas rutinas.

Como resultado se obtuvo que el robot logré evitar la colision en 22 de 29 ocasiones sobre
paredes u obstaculos (eficacia del 75.86%). Sin embargo, en los 7 casos donde se presento
una colision el robot logré ejecutar el estado de error para poder continuar el recorrido. Las
fallas presentadas en la evasidén de obstaculos se debieron a que el robot estaba de frente
a paredes o0 columnas con ausencia de texturas, asimismo no habia reglas de balance
establecidas para las ventanas verticales (ventanas 3 y 4). Por lo tanto, se decidié incluir la
ecuacioén de balance vertical para los siguientes experimentos.

En cuanto a la estimacion del estado del robot este tuvo un buen funcionamiento con el
modelo entrenado, dado que el robot no tuvo que entrar en el estado de error.

En cuanto a los tiempos de procesamiento el tiempo del procesamiento del sistema
incluyendo el calculo del flujo éptico, la estimacién del estado del robot y la deteccién de
obstaculos con el algoritmo de Lucas-Kanade se realizd el proceso en un tiempo entre
0.1239 y 0.2043 segundos logrando un procesamiento de 3 a 8 pares de fotogramas por
segundo, permitiendo que el robot respondiera correctamente a la presencia de obstaculos.

4.2.3.2 Experimento 7

Este experimento tuvo como propdsito evaluar el sistema de navegacion con la estimacion
del estado del robot y evasién de obstaculos. Para este experimento se utilizaron las
ecuaciones de balance horizontal y vertical (ecuacion 2.11 y 2.12) para la deteccién de
obstaculos, en este caso se incrementd el umbral de balance en busca de tener un mejor
comportamiento. Como area de experimentacion se utilizaron los pasillos del segundo piso
del edificio del DCC. Para este experimento se realizé el calculo de flujo éptico de Lucas-
Kanade con ventanas de 15x30 y con una mascara de convolucion de 15x15. De las rutinas
mencionadas en el capitulo anterior solo se utilizaron las rutinas del estado de error y
deteccién de obstaculos, delimitando un umbral de 20 y 3 respetivamente en base a los
tiempos de procesamiento del experimento anterior, con esto se buscé darle mas tiempo al
robot para ejecutar las instrucciones dadas por estas rutinas.

Como resultado se tuvo que el robot evadioé en 9 de 12 ocasiones la presencia de paredes
u obstaculos (eficacia del 75%) y a comparacion del experimento anterior se present6 un
mejor comportamiento ante la presencia de obstaculos de colores solidos como paredes y
columnas. Sin embargo, hubo ocasiones donde el robot se vio atorado por diversos factores
por lo que entré en dos ocasiones a la rutina de estado de error logrando que el robot
pudiera continuar su recorrido.

En cuanto a la estimacion del estado del robot este tuvo un buen funcionamiento con el
modelo entrenado, dado que incluso en ocasiones en las que el robot llegd a atorarse la
estimacion del robot permitié que pudiera ejecutarse la rutina de estado de error y mandar
instrucciones al robot para poder salir de aquella situacion.
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En cuanto a los tiempos de procesamiento del sistema donde se contempla el calculo del
flujo 6ptico, la estimacién del estado del robot y la deteccién de obstaculos, se obtuvo que
con el algoritmo de Lucas-Kanade se realizo el proceso en un tiempo entre 0.1224 y 0.2575
segundos logrando procesar de 3 a 8 pares de fotogramas por segundo, permitiendo que
el robot respondiera correctamente a la presencia de obstaculos.

4.2.3.3 Experimento 8

Este experimento tuvo como objetivo comprobar el funcionamiento y los tiempos de
procesamiento del sistema completo con dos de las rutinas implementadas (estado de error
y deteccion de obstaculos), con el fin de corroborar el correcto funcionamiento del sistema
de navegacion, en el cual las instrucciones al robot son dadas por la implementacién de los
algoritmos de flujo 6ptico (deteccion del estado del robot y evasion de obstaculos) y que el
sistema de seguimiento de luz guia (utilizado en el siguiente experimento) es solo un apoyo
para darle trayectoria al robot rodante pero no interviene en la tarea de evasion de
obstaculos.

En este experimento solo se utilizaron las rutinas del estado de error y deteccion de
obstaculos ya que no habia existencia de luz guia, delimitando un umbral de 20 y 3
respetivamente en base a los resultados del experimento anterior. Para las féormulas de
balance la para deteccion de obstaculos se dejé 1 como umbral dado el buen
funcionamiento en el experimento anterior.

Para este experimento se utilizé como escenario el aula 3104 del edificio del DCC. y se
colocaron como obstaculos objetos encontrados dentro del laboratorio de Ciencias
Computacionales como se muestra en la figura 4.3.

Figura 4.3 Area de navegacién para el experimento 8
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Para este experimento se realizaron dos pruebas: una con el algoritmo de Lucas-Kanade y
otra con el algoritmo de Horn-Schunck. Como resultado de este experimento se obtuvo que
cuando se utilizo el algoritmo de Lucas-Kanade para el calculo del flujo 6ptico el robot
reaccioné mejor ante la presencia de obstaculos logrando evadir 3 de 3 obstaculos
presentes en el campo de vision (eficacia del 100%) a comparacion del algoritmo de Horn-
Schunck en las mismas condiciones donde colisiono con 3 obstaculos presentes en el
campo de vision (eficacia del 0%). En cuanto a los tiempos de procesamiento los resultados
se muestran en la tabla 4.9 donde se logran procesar de 5 a 7 pares de fotogramas por
segundo con el algoritmo de Lucas-Kanade y de 3 a 4 pares de fotogramas por segundo
con el algoritmo de Horn-Schunck.

Tabla 4.9 Tiempos de procesamiento del experimento 8

Algorit Tiempos de procesamiento del sistema de
goritmo Condiciones navegacion por cada dos fotogramas
empleado
Minima Maxima
Lucas- Ventanas de 15x30 y mascara
Kanade de convolucion de 15x15 0.1338s 0.1737s
Horn- Ventar_was dg 15x30y 5 0.2553s 0.2870s
Schunck iteraciones

4.2.3.4 Experimento 9

Este experimento tuvo como objetivo comprobar el funcionamiento y los tiempos de
procesamiento del sistema completo con todas las rutinas implementadas (estado de error,
deteccién de obstaculos y seguimiento de luz guia), con el fin de corroborar el correcto
funcionamiento del sistema de navegacion.

En este experimento se utilizaron las rutinas de estado de error, de evasion de obstaculos
y de seguimiento de luz guia, delimitando un umbral de 20, 3 y 40 respetivamente en base
a los tiempos de procesamiento y los resultados obtenidos en el experimento anterior. Para
las férmulas de balance para la deteccion de obstaculos se dejé 1 como umbral dado el
buen funcionamiento en el experimento anterior.

Para este experimento se utiliz6 como escenario el aula 3104 del edificio del DCC y se
colocaron como obstaculos objetos encontrados dentro del laboratorio de Ciencias
Computacionales, asi también se marcé un punto final para el recorrido del robot como se
muestra en la figura 4.4.

Para este experimento se realizaron dos pruebas: una con el algoritmo de Lucas-Kanade y
otra con el algoritmo de Horn-Schunck. Como resultado de este experimento se obtuvo que
cuando se utilizo el algoritmo de Lucas-Kanade para el calculo del flujo éptico el robot
reacciond mejor ante la presencia de obstaculos evadiendo 6 de los 6 obstaculos presentes
en el campo de visidn (eficacia del 100%) en comparacién del algoritmo de Horn-Schunck
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en las mismas condiciones (figura 4.5) evadiendo 2 de 4 obstaculos presentes en el campo
de vision (eficacia del 50%).

Figura 4. 4 Ruta para el experimento 9

El sistema de seguimiento de la luz guia le permitié al robot llegar al punto final de manera
exitosa en ambos casos En cuanto a los tiempos de procesamiento los resultados se
muestran en la tabla 4.10 donde se logran procesar de 5 a 7 pares de fotogramas por
segundo con el algoritmo de Lucas-Kanade y de 3 a 4 pares de fotogramas por segundo
con el algoritmo de Horn-Schunck.

Figura 4.5 Funcionamiento del robot para la deteccion del estado del robot: a) sin movimiento, b)
atras, c) derecha, d) izquierda y la deteccidn de la presencia de obstaculos e) libre f) obstaculo a la
derechay g) obstaculo a la izquierda.
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Tabla 4.10 Tiempos de procesamiento del experimento 9

Algorit Tiempos de procesamiento del sistema de
goritmo Condiciones navegacion por cada dos fotogramas
empleado
Minima Maxima
Lucas- Ventanas de 15x30 y mascara
Kanade de convolucién de 15x15 0.1361s 0.1860s
Horn- Ventaqas dc_a 15x30y 5 0.2253s 0.2870s
Schunck iteraciones

4.2.3.5 Experimento 10

Este experimento tuvo como objetivo comprobar el funcionamiento y los tiempos de
procesamiento del sistema completo con todas las rutinas implementadas (estado de error,
detecciéon de obstaculos y seguimiento de luz guia), con el fin de corroborar el correcto
funcionamiento del sistema de navegaciéon en un circuito donde los obstaculos fueron
colocados en otro orden y se incluyeron obstaculos mas dificiles de reconocer.

En este experimento se utilizaron los mismos umbrales para las rutinas de estado de error,
de evasion de obstaculos y de seguimiento de luz guia utilizados en el experimento anterior
en base a los resultados obtenidos. Asimismo, se dejé 1 como umbral para las férmulas de
balance para la deteccion de obstaculos.

Para este experimento se utilizé como escenario el aula 3104 del edificio del Departamento
de Ciencias Computacionales del TecNM/CENIDET y se colocaron como obstaculos
objetos encontrados dentro del laboratorio de Ciencias Computacionales, asi también se
marco un punto final para el recorrido del robot como se muestra en la figura 4.6.

Figura 4.6 Ruta del experimento 10

Como resultado de este experimento se obtuvo que cuando se utilizé el algoritmo de Lucas-
Kanade para el calculo del flujo 6ptico el robot reacciond mejor ante la presencia de
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obstaculos logrando esquivar 3 de los 3 obstaculos presentes en el campo de visién
(eficacia del 100%) a comparacion del algoritmo de Horn-Schunck en las mismas
condiciones esquivando 3 de 5 obstaculos presentes en el campo de vision (eficacia del
60%). El sistema de seguimiento de la luz guia le permitié al robot llegar al punto final de
manera exitosa en ambos casos En cuanto a los tiempos de procesamiento los resultados
se muestran en la tabla 4.11 donde se logran procesar de 5 a 7 pares de fotogramas por
segundo con el algoritmo de Lucas-Kanade y de 3 a 4 pares de fotogramas por segundo
con el algoritmo de Horn-Schunck.

Tabla 4.11 Tiempos de procesamiento del experimento 10

Algorit Tiempos de procesamiento del sistema de
goritmo Condiciones navegacion por cada dos fotogramas
empleado
Minima Méaxima
Lucas- Ventanas de 15x30 y mascara
Kanade de convolucion de 15x15 0.1372s 0.1832s
Horn- Ventaljas dg 15x30y 5 0.2220s 0.2723s
Schunck iteraciones

4.2.3.5 Experimento 11

Este experimento tuvo como objetivo comprobar el funcionamiento y los tiempos de
procesamiento del sistema completo con todas las rutinas implementadas (estado de error,
deteccién de obstaculos y seguimiento de luz guia), con el fin de corroborar el correcto
funcionamiento del sistema de navegacion. Asimismo, se hicieron otras tomas en video
para capturar el comportamiento del robot ante un nuevo circuito de obstaculos y se hizo
uso de la interfaz gréafica presentada en la seccioén 3.3.

En este experimento se utilizaron los mismos umbrales para las rutinas de estado de error,
de evasion de obstaculos y de seguimiento de luz guia utilizados en el experimento anterior
en base a los resultados obtenidos. Asimismo, se dejé 3 como umbral para las férmulas de
balance para la deteccion de obstaculos.

Para este experimento se utiliz6 como escenario el pasillo principal del edificio del
Departamento de Ciencias Computacionales del TecNM/CENIDET y se colocaron como
obstaculos objetos encontrados dentro del laboratorio de Ciencias Computacionales, asi
también se marcé un punto final para el recorrido del robot como se muestra en la figura
4.7. El algoritmo de calculo de flujo éptico utilizado fue el de Lucas-Kanade por los buenos
resultados obtenidos en los experimentos anteriores.
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Figura 4.7 Ruta del experimento 11

Como resultado el robot pudo llegar al punto final de manera exitosa, evitando 4 de los 5
obstaculos presentes en el campo de visiéon (eficacia del 80%) y teniendo una buena
estimacion de su estado sin presentar ningun comportamiento atipico. Los tiempos
obtenidos (tabla 4.12) demuestran que no hay un impacto en proceso de navegacion
haciendo uso de una interfaz grafica manteniendo una capacidad de procesamiento de 5 a
7 pares de fotogramas por segundo

Tabla 4.12 Tiempos de procesamiento del experimento 11

Algorit Tiempos de procesamiento del sistema de
goritmo Condiciones navegacion por cada dos fotogramas
empleado
Minima Maxima
Lucas- Ventanas de 15x30 y mascara
Kanade de convolucién de 15x15 0.1428s 0.1843s

4.2.3.6 Experimentos adicionales

Adicionalmente a los experimentos de la fase 3, se realizaron experimentaciones para
probar el funcionamiento del sistema de navegacion en diferentes condiciones como la
presencia de sombras. Como resultado se obtuvo que la presencia de ciertos reflejos de
luces externas (reflejos de la luz del sol sobre el piso) obstruyen al sistema de seguimiento
de luz guia haciendo que el robot se detenga. Por lo tanto, se recomienda realizar pruebas
con otros umbrales de valores HSV de acuerdo al entorno en el que se va a utilizar, asi
como hace uso de otro color de luz guia.

4.2.3.6 Videos de experimentaciones

Todas las evidencias de los experimentos de la fase 3 se encuentran grabadas y se
encuentran disponibles en el siguiente enlace:
https://drive.google.com/drive/folders/15r88i8MYokp8xGo66 M2T4TXXdpuvd7v?usp=shar
e _link.
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4.2.4 Tiempos de procesamiento y rendimiento del sistema de navegacién

De los tiempos de procesamiento de los experimentos realizados se midié el tiempo
empelado en cada uno de los pasos del sistema de navegacion, estos tiempos fueron
promediados para determinar el porcentaje que toma cada bloque en el tiempo total de
procesamiento, los porcentajes obtenidos se muestran en la figura 4.8.
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ventanas y Estimacion estado de Mandar
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6.9885% ;iﬂ:::“e 19.725% 36.4%
Estimacion de las estado Rutina de Visualizacion en
derivadas do error estado de interfaz y
parciales y calculo segwmer:nto comparacion de
del flujo 6ptico de luz guia condicion para
finalizar

Figura 4.8 Distribucion del tiempo de procesamiento

En cuanto al rendimiento de la Rapsberry Pi, de los experimentos realizados se obtuvo que
el rendimiento del CPU fue constante haciendo un uso menor del 20% y de la memoria
RAM se hizo un uso menor a los 150 MB (figura 4.9).

Figura 4.9 Uso del CPU y de la memoria RAM durante las experimentaciones
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4.3 Analisis de los resultados obtenidos

De acuerdo con la experimentacién, se obtuvieron los resultados esperados con respecto
al objetivo que tenia cada experimento. En las tablas 4.13, 4.14 y 4.15 se presenta un
resumen de los resultados obtenidos con respecto a los objetivos esperados en las tres
fases de experimentacion.
Tabla 4.13 Resultados de los experimentos de la fase 1

Experimento

Objetivo esperado

Resultado obtenido

Tener funcionamiento correcto
del robot rodante para los
desplazamiento y giros.

El robot funciona de manera correcta para los
desplazamientos hacia atras y hacia delante,
asi como los giros a la derecha y a la izquierda.
El robot actia de manera correcta ante las
instrucciones de control remoto.

Tener una correcta
implementacion de algoritmos
de flujo optico.

Los resultados con respecto al AEE son
similares a las pruebas realizadas en el trabajo
de Huang & Song (2017), por lo que las
implementaciones de los algoritmos de flujo

Optico son las correctas.

Tabla 4.14 Resultados de los experimentos de la fase 2

Experimento

Estimacion del estado del robot

Procesamiento en
tiempo real

Con el uso de ventanas de 15x30 se obtuvieron

El algoritmo de Lucas-
Kanade presenta mejores
tiempos de procesamiento

RandomfForest pueda detectar el estado del
robot con un F1 Score del 92%.

3 mejores resultados que con otras | logrando calcular el flujo
configuraciones de los algoritmos de flujo dptico. | 6ptico en 0.0653s con el
uso de ventanas de 15x30
pixeles.
Se obtuvieron bajos resultados en clasificacion, N _—
- L o . o se midi6 en este
4 pero se noté una mejoria al utilizar la resolucion experimento
de 80%64 pixeles.
Los datos del flujo 6ptico con el algoritmo de
5 Lucas-Kanade permiten que el algoritmo de | No se midi6 en este

experimento
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Tabla 4.15 Resultados de los experimentos de la fase 3
Experimento Estimacién del estado del | Evasion de | Procesamiento en
P robot obstéaculos tiempo real
Se logr6 una correcta Los tiempos de
estimacion del estado del | El robot logré evadir rocesamientg) fueron
robot, permitiendo que robot | 22 de 29 de los Zntre 0.1224 0.9575
6 desarrolle su recorrido sin | obstaculos presentes se undo.s ylo fando
anomalias. Se ejecuté en 7 | durante su trayecto rgcesardeSaS agres de
ocasiones la rutina de estado | (eficacia del 75.86%). b b
. fotogramas por segundo.
de error de manera exitosa.
El robot logré evadir 9
Se logr6 una correcta|de 12 de los Los tiempos de
estimacion del estado del | obstaculos presentes rocesamientop fueron
robot, permitiendo que robot | durante su trayecto 2ntre 0.1239 02043
7 desarrolle su recorrido sin | (eficacia del 75%). se undoé ylo }ando
anomalias. Se ejecuté en 2 | Hubo mejora en rgcesardeSaS e?res de
ocasiones la rutina de estado | presencia de areas P P
. . fotogramas por segundo.
de error de manera exitosa. con ausencia de
textura.
Se logr6 una correcta | por el algoritmo de
estimacion del estado del | Lucas-Kanade ggtrl:en dg;‘zg: elyal %:i‘?rgz)
8 robot, permitiendo que robot | permitieron detectar deg Lucas-l%ana de
desarrolle su recorrido sin | 3 de 3 obstaculos rocesando de 5 a 7 pares
anomalias. durante el trayecto ge fotoqramas P or
(eficacia del 100%). 9 P
segundo.
Se logr6 una correcta Los datos obtenidos Los mejores tiempos de
estimacion del estado del or el algoritmo de procesamiento fueron
robot, permitiendo que robot Eucas-Kar?ade entre 0.1361 y 0.1860
9 desarrolle su recorrido sin ermitieron  detectar segundos con el algoritmo
anomalias. P ! de Lucas-Kanade
. .| 6 de 6 obstaculos
La presencia de la luz guia procesando de 5 a 7 pares
o . durante el trayecto
permitié6 definir un trayecto (eficacia de 100%) de fotogramas por
para la experimentacion. o) segundo.
Se logr6 una correcta Los datos obtenidos Los mejores tiempos de
estimacion del estado del or el algoritmo de procesamiento fueron
robot, permitiendo que robot Eucas-Kar?ade entre 0.1372 y 0.1832
10 desarrolle su recorrido sin ermitieron  detectar segundos con el algoritmo
anomalias. b B’ de Lucas-Kanade
. .| 3 de 3 obstaculos
La presencia de la luz guia procesando de 5 a 7 pares
o . durante el trayecto
permitio6 definir un trayecto o A de fotogramas por
: e (eficacia del 100%).
para la experimentacion segundo.
Los tiempos de
Se logr6 una correcta | Elrobotlogré evadir 4 2;?::8;;”11'22;0 gu1e !;Zg
estimacion del estado del | de 5 de los ) y .1
- . segundos con el algoritmo
11 robot, permitiendo que robot | obstaculos presentes de Lucas-Kanade
desarrolle su recorrido sin | durante su trayecto rocesando de 5 a 7 pares
anomalias. (eficacia del 80%). P P
de fotogramas por
segundo.
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Con los resultados obtenidos de las experimentaciones se puede concluir que se obtuvieron
mejores resultados en la estimacion del estado del robot mediante el algoritmo de
RandomForest obteniendo un accuracy del 92.1% y un F1 Score de 92% con los datos de
flujo dptico del algoritmo de Lucas-Kanade sobre pares de fotogramas de 80x64 pixeles
tomados a una velocidad de 60 fps.

En cuanto a los parametros para el sistema de navegacion se obtuvieron mejores resultados
con el algoritmo de Lucas-Kanade, un tamafo de ventanas de 15x30, un umbral de balance
de 1, un limite de estados de error de 20, un limite de estados de evasion de obstaculos de
3 y un limite de estados de perdido de 40 en los experimentos en los que hubo presencia
de luz guia.

En cuanto a los tiempos de procesamiento, los mejores resultados se obtuvieron con el
algoritmo de Lucas-Kanade logrando tiempos de procesamiento de 5 a 7 pares de
fotogramas por segundo, por lo que con el robot rodante con una velocidad aproximada de
15 cm/s en desplazamientos y 9 cm/s en giros se obtuvo un buen comportamiento logrando
esquivar del 75% al 100% de los obstaculos presentes (promedio de 88.47%), por lo tanto,
se logra que todo el proceso se haga en tiempo real.
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Capitulo 5
Conclusiones y trabajo futuro

En esta ultima seccidn se presentan las conclusiones, los objetivos alcanzados, las
aportaciones, trabajos futuros y las actividades académicas adicionales.

5.1 Conclusiones generales

El sistema de navegacion desarrollado permite estimar el estado de un robot movil y evadir
obstaculos en tiempo real utilizando las técnicas de flujo 6ptico y usando solo la informacion
de 1,800 pixeles de la imagen (uso de ventanas de 15x30) que entra dentro del rango de
lo definido previamente como baja resolucion.

Los resultados obtenidos de la experimentacion muestran que con los valores de flujo éptico
calculados con el algoritmo de Lucas-Kanade se obtienen mejores resultados en cuanto a
la estimacién del estado del robot, deteccion de obstaculos y tiempos de procesamiento en
comparacion con el algoritmo de Horn-Schunck.

Para la estimacién del estado del robot el algoritmo de clasificacion RandomfForest obtuvo
mejores resultados logrando tener en pruebas un accuracy del 92.1% y un F1 Score de
92% con los datos de flujo 6ptico del algoritmo de Lucas-Kanade.

Los tiempos de proceso obtenidos de la experimentacion dieron como resultado que el uso
de una computadora de pocos recursos de procesamiento como la Raspberry Pi 3B+
permite realizar el proceso de navegacion robdtica en tiempo real, permitiendo procesar de
5 a 7 pares de fotogramas por segundo (con Lucas-Kanade) y de 3 a 4 pares de fotogramas
por segundo (con Horn-Schunk).

A pesar de que los algoritmos de flujo 6ptico son dependientes de la textura del entorno,
los resultados de la experimentacién muestran que el sistema de navegacién funciona
incluso en condiciones no favorables como la presencia de paredes con ausencia de textura
o pisos que reflejan la luz en interiores.
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5.2 Objetivos alcanzados

El objetivo general de este trabajo definido como “desarrollar un algoritmo de vision robdtica
inspirado en la vision de insectos voladores capaz de evitar obstaculos en tiempo real en
espacios reducidos, implementado con vision de baja resolucion y técnicas de flujo 6ptico”
se desarrollé de manera exitosa y los cuatro objetivos especificos se cumplieron de acuerdo
a lo establecido. En la tabla 5.1 se muestran los comentarios correspondientes a cada uno

de los objetivos especificos.

Tabla 5. 1 Comentarios de los objetivos especificos

Objetivo especifico

Comentarios

Estudiar las técnicas de
aplicacion de los métodos
directos vy flujo o6ptico.

Se estudiaron articulos del estado del arte sobre sistemas de
navegacion robética que utilizan las técnicas de flujo 6ptico como
métodos directos, se revisaron articulos donde se evalian los
algoritmos de flujo éptico mas utilizados y se estudio la
implantacion de los algoritmos de flujo 6ptico de Horn-Schunck y
Lucas-Kanade en este proyecto.

Desarrollar un algoritmo que
pueda evitar obstaculos en
tiempo real

Se desarroll6é un sistema de navegacion robdtica capaz de evitar
del 75% al 100% de obstaculos en tiempo real, dado que el calculo
de flujo éptico solo se aplica a ventanas de la imagen reduciendo
su costo computacional. Todo del proceso de navegacion robética
se puede realizar de 5 a 7 veces por segundo.

Implementar el algoritmo en
un robot mévil rodante.

Se implementé el sistema de navegacion de forma embebida en
un robot rodante.

Evaluar y mejorar, de ser
necesario, el algoritmo
propuesto

Se realizd la evaluacion del sistema de navegacion ante
diferentes circunstancias y asimismo se agregaron diferentes
mejoras al sistema de navegacion.

Con respecto a los trabajos estudiados del estado el arte, el sistema de navegacién
desarrollado se puede destacar por las caracteristicas que se muestran en la tabla 5.2.

Tabla 5. 2 Resumen del sistema de navegacién robdtica propuesto en base a las caracteristicas
resaltadas de los trabajos estado del arte

Robot utilizado C‘f"f“ara Regqlucmn Algoritmo Propésito
utilizada utilizada
2 ventanas de Estimacion del estado
. del robot y evasién de
Robot rodante de Modulo de 15x30y 2 obstaculos con
camara v2 para ventanas de Lucas-Kanade (LK) | ¢ . .
cuatro motores . informaciéon obtenida de
Raspberry 30x15 pixeles ventanas de imagenes
1,800 pixel . .
{a, pixeles) de baja resolucion.
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5.3 Aportaciones

Se presenta un sistema de navegacion robotica capaz de reconocer el estado del
robot, asi como evadir obstaculos en tiempo real usando solamente el calculo del
flujo 6ptico en fotogramas de baja resolucion obtenidos de la camara, sin hacer uso
de sensores adicionales.

Se presenta una metodologia para la estimacién del estado del robot usando la
informacion del flujo 6ptico calculado sobre ventanas de la imagen para reducir el
costo computacional que generaria aplicar el mismo célculo sobre la imagen
completa.

Se presenta una estrategia para la evasién de obstaculos mediante el balance de
las magnitudes del flujo dptico entre las ventanas de la imagen.

Se implemento el sistema de navegacién dentro de un robot rodante controlado por
una computadora con capacidades de procesamiento limitadas como la Raspberry
Pi lo que permite su facil replicacion.

Se disefd una interfaz grafica que permita realizar futuras experimentaciones bajo
diferentes parametros iniciales de una manera mas sencilla.

5.4 Trabajos futuros

El sistema de navegacién opera en dos dimensiones, por lo que es aplicable a robots
moviles terrestres con ruedas. Seria interesante trabajar la tercera dimension para
tener control sobre el eje fuera del plano (z), lo que permitiria al sistema ser aplicable
en robots aéreos y acuaticos.

El sistema de navegacion se ve limitado a trabajar el proceso de navegacion hasta
7 veces por segundo. Se podria aumentar el numero de veces que se realiza el
proceso mediante el computo en paralelo de dos 0 mas Raspberry Pi u otra placa
de desarrollo. Asimismo, se podrian optimizar otras tareas del sistema de
navegacion como el manejo de los elementos de la interfaz grafica lo cual podria
aumentar la velocidad de procesamiento de cada par de fotogramas.

El sistema de navegacién funciona con una camara RGB. Por lo que como trabajo
futuro se podria hacer uso de otro tipo de sensores camaras de visidon nocturna,
camara gran angular, cdmaras IR o camaras binoculares y poder evaluar el sistema
bajo entornos diferentes a los utilizados en este proyecto.

5.5 Actividades académicas adicionales

Como parte de la difusiébn de este proyecto se realizaron las siguientes actividades
académicas:

Se presento el articulo “Algoritmos de flujo 6ptico en imagenes de baja resolucion
para la navegacion robética” en la 82 Jornada de Ciencia y Tecnologia Aplicada
llevada a cabo de manera virtual de los dias 25 al 27 de mayo de 2022 organizado
por el TecNM/CENIDET.
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o Se presento el poster “Vision robética de superbaja resolucion” en la Escuela de
Inteligencia Computacional y Robotica 2022 llevada a cabo de los dias 16 al 20 de
agosto en la Universidad Tecnoldgica Emiliano Zapata en Emiliano Zapata, Morelos.

o Se presento el poster “Vision robética de superbaja resolucién” en la 92 Jornada de
Ciencia y Tecnologia Aplicada llevada a cabo de los dias 16 al 18 de noviembre de
2022 en las instalaciones del TecNM/CENIDET.

Las constancias de las participaciones realizadas se muestran en el anexo C.
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Anexo A. Algoritmos de clasificacion

En esta seccion se describen a detalle los algoritmos de clasificacion utilizados para la
estimacion del estado del robot.

Para este trabajo se seleccionaron los algoritmos relacionados con los arboles de decision
dado que se utilizan valores que representan el desplazamiento de los pixeles en la imagen
con respecto al movimiento de un robot rodante, se vio la necesidad obtener reglas a partir
de los datos del calculo del flujo 6ptico para definir el estado del robot, entre los que estan
el CART, AdaBoost y Random Forest).

Arboles de decision

Los arboles de decision (Decision Trees) son un método de aprendizaje supervisado no
paramétrico que se utiliza para la clasificacion y la regresion. El objetivo es crear un modelo
que prediga el valor de una variable objetivo mediante el aprendizaje de reglas de decisién
simples inferidas a partir de las caracteristicas de los datos. Un arbol puede verse como
una aproximacion constante a trozos.

Un arbol de decisiéon consiste en nodos que forman un arbol enraizado, lo que significa que
es un arbol dirigido con un nodo llamado "raiz" que no tiene aristas entrantes. Todos los
demas nodos tienen exactamente una arista entrante. Un nodo con aristas salientes se
llama nodo interno o de prueba. Todos los demas nodos se denominan hojas (también
conocidos como nodos terminales o de decisidén). En un arbol de decision, cada nodo
interno divide el espacio de la instancia en dos 0 mas subespacios segun una determinada
funcién discreta de los valores de los atributos de entrada. En el caso mas sencillo y
frecuente, cada prueba considera un Unico atributo, de modo que el espacio de instancias
se divide en funcion del valor del atributo. En el caso de los atributos numéricos, la condicion
se refiere a un rango. Cada hoja se asigna a una clase que representa el valor objetivo mas
adecuado. Alternativamente, la hoja puede contener un vector de probabilidad que indica
la probabilidad de que el atributo objetivo tenga un determinado valor. Las instancias se
clasifican de la raiz del arbol a una hoja, en funcién del resultado de las pruebas a lo largo
del camino.

CART

El arbol de decision CART es un procedimiento de particion recursiva binaria capaz de
procesar atributos continuos y nominales como objetivos y predictores. Los datos se
manejan en su forma bruta; no se requiere ni se recomienda ningun tipo de clasificacion. A
partir del nodo raiz, los datos se dividen en dos hijos, y cada uno de los hijos se divide a su
vez en nietos. Los arboles crecen hasta un tamano maximo sin utilizar una regla de parada;

1 “Decision Trees — scikit-learn 1.1.1 documentation.” https://scikit-
learn.org/stable/modules/tree.html
12 “Decision Trees — scikit-learn 1.1.1 documentation.” https://scikit-
learn.org/stable/modules/tree.html
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el proceso de crecimiento del arbol se detiene cuando no es posible realizar mas divisiones
debido a la falta de datos (Steinberg, 2015).

CART es muy similar a algoritmo C4.5, pero difiere en que admite variables objetivo
numeéricas (regresion) y no calcula conjuntos de reglas. CART construye arboles binarios
utilizando la caracteristica y el umbral que producen la mayor ganancia de informacion en
cada nodo. La libreria scikit-learn utiliza una version optimizada del algoritmo CART; sin
embargo, laimplementacion de scikit-learn no admite variables categéricas. Los parametros
utilizados para el entrenamiento fueron los definidos por defecto (criterio de division “gin/”,
estrategia para division “best’ y maxima profundidad “None”).

Adaboost "

Un clasificador AdaBoost es un meta-estimador que comienza ajustando un clasificador en
el conjunto de datos original y luego ajusta copias adicionales del clasificador en el mismo
conjunto de datos, pero donde los pesos de las instancias clasificadas incorrectamente se
ajustan de manera que los clasificadores posteriores se centran mas en los casos dificiles.
Los parametros utilizados para el entrenamiento fueron los definidos por defecto (niumero
maximo de estimadores 50, algoritmo “SAMME.R” y tasa de aprendizaje 1).

Random Forest'

Es un metaestimador que ajusta un numero de clasificadores de arboles de decision en
varias submuestras del conjunto de datos y utiliza el promedio para mejorar la precisién
predictiva y controlar el sobreajuste.

Cada arbol es construido usando el siguiente algoritmo:

e Sea N el numero de casos de prueba, M es el niumero de variables en el clasificador.

e Sea m el numero de variables de entrada a ser usado para determinar la decisién
en un nodo dado; m debe ser mucho menor que M.

e Elegir un conjunto de entrenamiento para este arbol y usar el resto de los casos de
prueba para estimar el error.

e Para cada nodo del arbol, elegir aleatoriamente m variables en las cuales basar la
decision. Calcular la mejor particion del conjunto de entrenamiento a partir de las m
variables.

Para la prediccion un nuevo caso es empujado hacia abajo por el arbol. Luego se le asigna
la etiqueta del nodo terminal donde termina. Este proceso es iterado por todos los arboles
en el ensamblado, y la etiqueta que obtenga la mayor cantidad de incidencias es reportada
como la prediccién. Los parametros utilizados para el entrenamiento fueron los definidos
por defecto (numero de arboles 100, criterio de division “gini” y maxima profundidad “None”).

13 “sklearn.ensemble.AdaBoostClassifier — scikit-learn 1.1.1 documentation.” https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.AdaBoostClassifier.html

14 “sklearn.ensemble.RandomForestClassifier — scikit-learn 1.1.1 documentation.” https://scikit-
learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
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Anexo B. Construccion del robot rodante

En este anexo se explica a detalle la construccion del robot rodante para las
experimentaciones de este proyecto.

El propdsito de la construccién de este robot es el poder realizar las pruebas de
funcionamiento del sistema de navegacién robdtica propuesto. La eleccién de la
construccion fue por su facil construccién y su capacidad de soportar el peso de la
Raspberry Pi junto con la PowerBank que la alimenta con el voltaje adecuado para su
funcionamiento.

Componentes utilizados
A continuacién, se presenta la lista de componentes del robot rodante:

Raspberry Pi 3B +: Computadora de placa simple (SBC por sus siglas en inglés)
de bajo costo desarrollado en el Reino Unido por la Raspberry Pi Foundation. Por
su pequefo tamafo y su bajo costo se selecciond para realizar el proceso de
obtencion del flujo dptico a través del modulo de camara v2. Sus especificaciones
son: CPU + GPU: Broadcom BCM2837B0, Cortex-A53 (ARMv8) 64-bit SoC @
1.4GHz. RAM: 1GB LPDDR2 SDRAM. Tiene Wi-Fi y Bluetooth: 2.4GHz y 5GHz
IEEE 802.11.

Médulo camara v2 para Raspberry: Consta de un sensor OV5647 de 5MP
(2592%1944) capaz de grabar video en hasta 19201080 (Full HD) con un angulo
de vision 54 ° en horizontal y 44 ° en vertical. Esta conectada a la Rapsberry por
medio de un cable de 15 pines al puerto dedicado para la camara.

ESP32: Es un microcontrolador de una familia de chips de bajo costo y consumo de
energia. Fue seleccionado para el control del puente H L298N y a su vez a los
motorreductores de las llantas del robot mévil por su pequefio tamafio y su bajo
costo.

Puente H (L298N): Es un dispositivo que proporciona la corriente necesaria para el
control de motores para aplicaciones de robética. Se utiliza para el control de los
motorreductores de las llantas del robot maévil.

1 pila de respaldo (Powerbank) de 5000mah con dos salidas de 5v: Para la
alimentacion de la Raspberry Piy el ESP32.

2 pilas conectadas en serie de Li ion (3.7v descarga y 4.2v cargada) con
2200mah: Para la alimentaciéon del puente H que a su vez alimenta los
motorreductores. Los motorreductores son alimentados aparte dado que el voltaje
proporcionado por la powerbank (5v) no es suficiente para que los motorreductores
funcionen con el peso del robot.

4 motorreductores: cuenta con engranajes de plastico y opera con un voltaje entre
3y12V.
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4 llantas: utilizados para proyectos de Arduino con un diametro de 66 mm y un
ancho de 26 mm.

Soporte para la cAmara: Conta de una base de plastico y dos servomotores los
cuales permiten de la camara gire de 0° a 180° sobre el eje vertical y horizontal. En
este caso fueron utilizados para permitir realizar pruebas del funcionamiento con la
camara en diferentes angulos en el eje horizontal y para poder replicar dicho angulo
en los diferentes experimentos.

Ubicacion y conexion de los componentes

El robot consta de dos placas de acrilico donde los componentes utilizados se ubican en la
parte superior o inferior de robot. En la figura B.1 se muestra la ubicacién de los
componentes:

Figura B.1 Ubicacién de los componentes del robot rodante

El mdédulo de camara esta conectado mediante un cable de 15 pines al puerto dedicado
para la camara. La Raspberry Pi que tiene todo el sistema de navegacion esta conectado
de los pines 33,35 y 37 a los pines 5,18 y 19 del ESP32 respectivamente para mandar
instrucciones al robot rodante y para la creacion de los datasets propios se tiene una
conexion de los pines 11, 13 y 15 de la Raspberry Pi a los pines 21,22 y 23 del ESP32
respectivamente.

Para la creacion de los datasets se hizo uso de la comunicacion Bluetooth del ESP32 a la
aplicacion movil Arduino Bluetooth Robot Car (figura B.2) el cual enviaba instrucciones al
puente H de acuerdo movimiento seleccionado o activaba el sistema de navegacion
mediante una sefial a la Raspberry Pi.
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Figura B.2 Interfaz de la aplicacién Arduino Bluetooth Robot Car

Una vez que ESP32 recibe una instruccioén, esta es enviada al puente H el cual controla los
motorreductores, esta conexion se hace desde los pines 25, 26, 27 y 14 del ESP32 a las
entradas 1, 2, 3 y 4 del puente H respectivamente. Adicionalmente existe una conexion de
los pines 14 y 33 a las entradas EN1 y EN2 respectivamente donde mediante una sefial
analdgica entre 0 y 255 se envia el valor de modulacién por ancho de pulsos (PWM) que
controla la velocidad del robot.

Comunicacién entre ESP32 y Rapsberry Pi

Con las conexiones mencionadas en el punto anterior se implementé una clave de
comunicacién mediante niumeros en el sistema binario para enviar o recibir instrucciones.
La interpretacién de estas sefiales se muestra en la tabla B.1.

Tabla B.1 Interpretacion de las sefiales de comunicacion de entrada y salida de la
Rapsberry Pi al ESP32

Sefales de comunicacién de salida Sefnales de comunicaciéon de entrada
Pin37 | Pin35 | pinag | MSIUCCION | a5 | pin1g | pin11 | MStrUccion
enviada recibida
0 0 1 Detenerse 0 0 1 Sin movimiento
Ir hacia Desplazamiento
0 1 0 adelante 0 1 0 hacia adelante
0 1 1 Ir h’ama 0 1 1 Des.plaza,mlento
atras hacia atras
Girarala Giroa la
1 0 0 derecha 1 0 0 derecha
1 0 1 .Glra.r ala 1 0 1 .Glro.a la
izquierda izquierda
Inicio del
1 1 0 sistema de
navegacion
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Funcionamiento del robot

Una vez que el ESP32 recibe instrucciones ya sea por medio del sistema de navegacion o
del control remoto se ejecuta las siguientes instrucciones por los motorreductores:

Detenerse: Los cuatro motorreductores no reciben ninguna instruccion y se asigna
un valor PWM de 0.

Desplazamiento hacia adelante: Los cuatro motorreductores van hacia adelante
con un PWM de 180.

Desplazamiento hacia atras: Los cuatro motorreductores van hacia atras con un
PWM de 180.

Giro ala derecha: Los dos motorreductores del lado izquierdo van hacia adelante
mientras que los dos motorreductores del lado derecho van en sentido contrario.
Los cuatro motorreductores van con un PWM de 190.

Giro a laizquierda: Los dos motorreductores del lado derecho van hacia adelante
mientras que los dos motorreductores del lado izquierdo van en sentido contrario.
Los cuatro motorreductores van con un PWM de 190.

Estas instrucciones fueron programadas en C++ adaptado para Arduino y la ESP32.

a) Desplazamiento hacia adelante b) Desplazamiento hacia atras

C/ Camara

c) Giro a la derecha d) Giro a la izquierda

C Camara

)
il gl

(| [

|
|

||

I
1 |
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Figura B.3 Comportamiento de los motorreductores del robot en las diferentes instrucciones
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Anexo C. Constancias de participaciones

Figura C.1 Constancia de presentacion de articulo en la 82 Jornada de Ciencia y Tecnologia
Aplicada
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Figura C.2 Constancia de presentacion de poster en la Escuela de Inteligencia Computacional y
Robotica 2022
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Figura C.3 Constancia de presentacion de poster en la 92 Jornada de Ciencia y Tecnologia
Aplicada
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