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Resumen

El proyecto consistio en la creacion de un algoritmo para transformar los vehiculos eléctricos
de la escuderia Dzec en vehiculos autéonomos, dividido en dos subsistemas clave: la deteccion

de carril y la estimaciéon de distancia frente a obstaculos especificos.

La estructura del trabajo abarco tres areas clave: en el estado del arte se present6é una
vision general de los vehiculos auténomos y su presencia en México, asi como los conceptos
y técnicas utilizadas. En la parte de desarrollo, se describieron las pruebas realizadas para

implementar el algoritmo, y en los resultados se detallaron los hallazgos obtenidos.

Para lograr esto, se realizaron diversas pruebas con diferentes algoritmos con los que se
probé la capacidad de la vision por computadora con métodos convencionales en aplicaciones

autoénomas.
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Capitulo 1

Introduccion

Este proyecto desarrolld un sistema auténomo para un vehiculo, enfocado en la deteccion de
carriles, la estimacion de distancias y la identificacién de obstaculos en tiempo real, empleando
técnicas tradicionales de vision por computadora. El trabajo se enmarca en el ambito de la
movilidad auténoma y busca aplicar métodos convencionales de visiéon por computadora para

evaluar su efectividad en la navegacion segura de vehiculos en entornos controlados.

Se inici6 el proyecto con la seleccién de herramientas principales, priorizando aquellas que
ofrecieran flexibilidad y acceso a librerias de codigo abierto adecuadas para el procesamiento

de imagenes, sin requerir una interfaz grafica compleja.

El proyecto implement6 subsistemas de deteccion de carriles y color mediante diversas
técnicas. Estos subsistemas fueron evaluados tanto en entornos de laboratorio como en con-
diciones reales, mostrando que, aunque los métodos tradicionales de visién por computadora

son en gran medida efectivos, presentan ciertas limitaciones en situaciones mas complejas.

Durante el desarrollo, se refinaron los algoritmos para reducir errores y mejorar la precision
del sistema en la estimacion de distancias y la alineacion en el carril. Para obtener medidas
mas exactas, se aplicaron regresiones lineales que permitieron mejorar la precision del sistema

en diversas condiciones de prueba.

La estructura del hardware fue disenada para optimizar la estabilidad del sistema en mo-
vimiento. Se fabricaron soportes mediante impresion 3D para sostener las camaras, y se

disené una canastilla modular destinada a alojar la electréonica y las baterias, permitiendo
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una adaptacion versatil a distintos vehiculos de prueba.

Finalmente, el proyecto concluye con una serie de recomendaciones y sugerencias de mejora

para futuras iteraciones del sistema en condiciones reales de conducciéon auténoma.

1.1. Antecedentes

1.1.1. Antecedentes de los vehiculos de la escuderia Dzec

Dzec es un equipo multidisciplinario conformado por diversas carreras de la UNAM co-
mo lo son ingenieria mecanica, eléctrica, mecatronica y quimica, asi como administracion y
contabilidad. Que busca innovar y desarrollar tecnologias eficientes aplicadas a la movilidad

eléctrica.

Con una fundacién el dia 6 de junio de 2017, el capitan M.I. Enrique Gabriel Munive

Roldan y el asesor M.I. Mariano Garcia del Gallego, realizan el primer reclutamiento [1].

El 14 de agosto del mismo ano se realiza el primer boceto de Kalani, el primer vehiculo
disenado por el equipo, el cual fue a competir en noviembre de 2017 en Shell Eco-Marathon

sede Brasil, siendo el primer vehiculo extranjero en esta competencia.

Shell Eco-Marathon contiene dos categorias en sus vehiculos las cuales son: Prototipo y
Urbano. Un vehiculo prototipo es uno regularmente de 3 llantas, pequeno y liviano que se
utiliza para la prueba de las nuevas tecnologias. Mientras que el vehiculo urbano consta
de todas las caracteristicas de un vehiculo que se puede encontrar en la calle, como lo son
luces, espejos retrovisores, mecanismo limpia parabrisas y claxon. Asi como la implementacion
obligatoria de las cuatro llantas y unas dimensiones mas grandes a comparacion del prototipo
[2].

Kalani es un vehiculo prototipo manufacturado en acero, carroceria de fibra de vidrio, con
un peso de 95 kg, tres llantas de bicicleta rodada veinte, direccion de pinén cremallera, un
motor en la llanta trasera tipo brushless y un banco de baterias de 48 [V] y 10 [A]. Sus
dimensiones son 120 centimetros de ancho, 90 centimetros de alto y 220 centimetros de largo
[3]-
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Figura 1.1: Kalani

El siguiente ano, el equipo llevo a Kalani a Sonoma California en la misma competencia.

En 2019 se fabric6é Mictlan, el primer vehiculo urbano construido en la UNAM el cual

compitié ese mismo ano en Shell Eco-Marathon sede Sonoma, California.

Mictlan, con unas dimensiones de 240 centimetros de largo, 125 centimetros de ancho y
115 centimetros de alto, cuenta con una carroceria de fibra de vidrio, chasis de aluminio
y baterias de litio, alcanza una velocidad de 90 kilémetros por hora, que se restringen por

medio de electronica y debido al reglamento de la competencia a 40 kilémetros por hora.
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Figura 1.2: Mictlan

El vehiculo pesa 150 kg, el banco de baterias da 48|V] y 10[A]. Cuenta con claxon, lim-
piaparabrisas, cajuela, espejos retrovisores, direcciéon de pinén cremallera, traccion trasera y

luces como direccionales, freno y diurna en la defensa delantera como trasera .

Durante la emergencia sanitaria el equipo permaneci6é trabajando de manera remota sin
embargo esto atraso los planes de manufacturar nuevos vehiculos debido al confinamiento,
en 2021 se participo en un cuestionario donde se respondieron preguntas relacionadas a la

competencia.

En 2022 se empez6 con el mantenimiento de los vehiculos ya que al estar tanto tiempo
guardados hubo varios desperfectos, motivo por el cual fue hasta abril de 2023 que Mictlan

regresa a las competencias presenciales en Shell Eco-Marathon sede Indianapolis [5].

A finales de 2022 y principios de 2023, se inici6 el diseno y manufactura de Axolotl, un
nuevo vehiculo prototipo pensado para competir en la categoria de celda de combustion de
hidroégeno. El vehiculo tiene unas dimensiones de 120 centimetros de ancho, 110 centimetros

de alto y 250 centimetros de largo, direcciéon tipo brazo de pivote. Durante todo 2023, el
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vehiculo se prepar6 para competir en el Shell Eco-marathon sede Brasil. Con un chasis de
aluminio, carroceria de fibra de vidrio y un peso de 80 kg, el vehiculo obtuvo el segundo lugar
en la competencia, ademas del reconocimiento de ser el primer vehiculo mexicano en dicha
categorfa [6].

Figura 1.3: Axolotl

En paralelo con la manufactura de Mictlan, se disené un vehiculo tipo prototipo llamado
Xipe esta manufacturado con un chasis de aluminio y una carroceria de fibra de vidrio. Este
vehiculo cuenta con unas dimensiones de 165 centimetros de largo, 90 centimetros de alto
y 110 centimetros de ancho, una direccion de pinén cremallera, y por primera vez en la
escuderfa, se implementé una suspension tipo basculante. Este vehiculo compitié en Shell
Eco-marathon sede Brasil 2024 [7].
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Figura 1.4: Xipe

1.1.2. Movilidad eléctrica

En los tltimos anos, la movilidad eléctrica se ha convertido en una de las opciones para
disminuir los efectos de la contaminacion atmosférica y del cambio climatico. Con ello, se
estan buscando incentivos para cambiar los vehiculos de combustion interna por eléctricos.
Los vehiculos eléctricos son todos aquellos que estan impulsados por un motor eléctrico
alimentado por una bateria que se carga por medio de la red eléctrica. Al hablar de este
tipo de vehiculos, se suele pensar inmediatamente en los automéviles; sin embargo, también

existen camiones, bicicletas, motocicletas y ultimamente, patines tipo scooter.

El auto eléctrico se ha convertido en uno de los bienes méas populares en los tltimos anos,
vendiéndose con la idea de ser un coche con cero emisiones. Esto es cierto hasta cierto punto,
ya que no se suelen considerar en estas declaraciones las emisiones que se generan durante la
manufactura de dichos vehiculos y la necesidad de cerrar el ciclo de vida del vehiculo con el
correcto desecho de las baterias. Ademés, la manera en que se recargan las baterias de estos

vehiculos a menudo proviene de centrales eléctricas que atn utilizan combustibles fosiles para
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operar.

Esta tecnologia, que es nueva en cuanto a su implementacién pero no en su creacion,
implica costos mayores que los vehiculos convencionales de combustiéon. Sin embargo, presenta
ventajas a largo plazo, como la reduccién de las emisiones de COs. Actualmente, existe una
amplia variedad de vehiculos eléctricos en el mundo; no obstante, pocos de estos se encuentran

a la venta en México [1].

1.1.3. Conceptos
Visién artificial o visién por computadora

La vision artificial es una rama cientifica que se compone de un conjunto de métodos que
posibilitan la adquisicion, el procesamiento y el andlisis de imagenes. El propoésito central
radica en capacitar a una computadora para que pueda obtener informaciéon valiosa y res-
ponder a cuestionamientos relacionados con el contenido de dichas imagenes. Para lograr
este objetivo, se han empleado técnicas provenientes de diversas areas, como la ingenieria
y la informaética, las cuales se caracterizan por su base matematica. Esto tradicionalmente
limitaba su acceso a especialistas en el campo. Sin embargo, bibliotecas como OpenCV |§]
han facilitado la tarea al ocultar la complejidad de los algoritmos en los que se fundamenta
[9].

Esta disciplina ha permitido el diseno de soluciones automatizadas e inteligentes que per-
miten a los equipos capturar imagenes del mundo real, procesarlas y analizar la informacion,
visto desde otra perspectiva la vision por computadora permite a las computadoras “ver” Lo
cual ha hecho posible el diseno de maquinaria industrial, vehiculos, sistemas de traduccion,
camaras se seguridad, que son capaces de tomar decisiones inteligentes con base a su entorno
[10].

= OpenCV es una biblioteca de uso libre especializada en el procesamiento y anélisis de
imagenes, originalmente fue desarrollada por Intel. Naci6 en enero de 1999 y hasta la
fecha se sigue coronando como la biblioteca mas popular de visiéon artificial, con ella
se puede lograr: deteccion de movimiento, reconocimiento de objetos, reconstrucciéon
3D a partir de imagenes, etc. Su popularidad se debe a que es libre para propodsitos

comerciales y de investigacion, es multiplataforma y existe para diversas arquitecturas



CAPITULO 1. INTRODUCCION 8

de hardware. Es muy utilizada por grupos de investigaciéon, organismos gubernamen-
tales y empresas desde el ambito tecnologico como Google y Microsoft hasta el ambito

automotriz como Honda [9).

= Numpy [11] es una biblioteca de Python que da soporte para crear vectores y matrices

multidimensionales, a su vez contiene las funciones mateméticas para operar con ellas.

Los métodos convencionales de la vision por computadora se centran en la aplicacion de
técnicas de segmentacion y filtrado sin recurrir a redes neuronales. Estas técnicas implican
dividir la imagen en regiones de interés que poseen las caracteristicas que el usuario busca,

como la deteccion de bordes y la implementacion de filtros |12].

Imagen Digital

Una imagen digital es una representacion bidimensional de una imagen a partir de una
matriz numeérica, frecuentemente en binario. Dependiendo de si la resolucion de la imagen es
estatica o dinamica, puede tratarse de una imagen matricial EI o de un grafico vectorial. Al
ser representaciones, las imagenes contienen datos con los que se puede trabajar y obtener

informacion [13].

La unidad minima de trabajo en una imagen es el pixel que representa la intensidad de
luz en cierto punto de la imagen. Poca luz nos da como resultado pixeles obscuros mientras
que la presencia de mas luz nos entrega pixeles mas claros. La resolucién viene dada por el
ntmero total de filas y columnas de pixeles, una resoluciéon alta conlleva un mayor ntimero

de pixeles.

Las imagenes digitales se clasifican en imagenes binarias, en escala de grises y a color. Las
binarias estdn representadas usando ceros y unos en donde el cero es el negro y el uno es
el blanco. En escala de grises, la intensidad de la luz o nivel de gris es representado usando
ntmeros enteros. La intensidad de la luz varia del negro al gris para finalmente terminar en el
blanco. El ntiimero de los distintos niveles de gris en una imagen esta dado por una potencia
de dos:

L=2"8

En donde B es el numero de bits en la representacion binaria de los niveles de brillo.

ITambién llamada mapa de bits
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= Cuando B>1 hablamos de una imagen a escala de grises.

» Cuando B=1 hablamos de una imagen binaria [14].

En cuanto a las imagenes a color existen diferentes espacios de color de los cuales se

profundiza a continuacion.

Espacios de color

Un modelo o espacio de color es la manera en la que un color esta definido, nos permite

analizar toda la informacion que esta presente dentro de una imagen [13].

Los modelos de color que fueron utilizados en el procesamiento digital de imagenes en este
trabajo de grado son el RGB, HSV, HLS, YCrCb y Escala de Grises.

Fisicamente cada pixel en una pantalla es representado por la cantidad de intensidad que
se le aplique para cada color, y la pantalla completa se describe como una matriz, esta puede
transformarse de varias maneras digitalmente, modificando sus valores para asi obtener otros

modelos de color. Matematicamente a esto se le denomina como transformacion de matrices.

El modelo RGB esta conformado por tres matrices que representan la intensidad de color
en la imagen de los colores rojo, verde y azul que al combinarse puede generar una gama de
colores bastante amplia.

T11 T12 13 b Tin g11 g12 913 . 91in b11 bio bis i bin

21 22 23 o T2n g21 g22 g23 s 92n ba1 bag bag - ban

r31 32 T3z - T3n 931 g32 g3z - 93n b31 b3o LEE I b3n
RGB = |R= G=

Tml Tm2 Tm3 "  Tmn I9m1  9m2  Gm3 - mn bmi  bm2  bm3z - bmn

Figura 1.5: Estructura de una imagen de forma matricial en el espacio de color RGB

Este modelo y el modelo de escala de grises estan embebidos dentro del cubo unitario de

color.
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Figura 1.6: Cubo unitario de color

Los ejes estan conformados por los colores rojo, verde y azul. El cian esta situado en el
vértice del cubo en donde el color azul y verde tienen su maximo valor de intensidad y el rojo
es cero. Es por esto que los colores en este espacio de color se representan como coordenadas
de valores (R,G,B). El color negro esta posicionado en el origen del sistema, mientras que el
blanco en el vértice opuesto. La escala de grises se encuentra en la diagonal que va del negro
al blanco [13].

El modelo HSV es representado por tres componentes que son: El matiz (H), la saturacion
(S) y el brillo (V), de igual manera tiene una representacion grafica en donde estas tres mag-
nitudes son representadas en un cilindro que contiene la informaciéon necesaria para encontrar
el color. El matiz esta representado por un angulo que recorre la base del cilindro, mientras

que la saturacion y el brillo se encuentran en el eje horizontal y vertical respectivamente.
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Figura 1.7: Interpretacion grafica HSV

El matiz es el valor del angulo del matiz respecto al eje del cilindro, maneja valores de 0°

a 360° donde cada angulo representa un color diferente.

La saturacion indica la escala de grises en el espacio de color, los valores varian entre el 0 %
y 100 %, al aumentar este parametro se obtiene un color mas vivo y al disminuirlo el color

empezara a tender al blanco.

Finalmente el brillo es el grado de luminosidad en la imagen, los valores varian entre el
0% y 100 %, por este lado los valores mas cercanos al 0 el color estara en una tonalidad mas

obscura.

En OpenCV el valor méximo esta limitado a 255 debido a que los pixeles se trabajan en

un formato llamado uint8 el cual utiliza 8 bits.

El modelo HLS es muy similar al HSV con la diferencia que la saturacion en HSL va del
color puro gris medio y en HSV del color puro al blanco, el tono en HSV va desde el negro al
color y en HSL va desde el negro al blanco, en nuestro sistemas HSL se utiliza para detectar

cambios en la saturacion y luminiscencia (L) [15].

El modelo YCrCb se trata de una codificaciéon no lineal del modelo RGB, el parametro
Y indica la luminiscencia, mientras que los dos restantes indican el tono del color, Cr nos

muestra la ubicacion entre el rojo y el verde mientras que Cb entre el azul y amarillo [16].
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Figura 1.8: Interpretaciéon gréafica del modelo YCrCb

1.1.4. Herramientas para la visién por computadora

12

Las imagenes digitales son procesadas para interpretar y entender su contenido, los pasos

fundamentales para este proceso son:

Adquisicion
De imagenes

Pre-

—> | Procesamiento

Segmentacion

Deteccidn

Figura 1.9: Pasos fundamentales en el procesamiento de imégenes digitales

= La adquisiciéon de imagen es el proceso por el cual se capturan imégenes del mundo real

ya sea en formato de imagen estatica o de video para su futuro anélisis.

= El pre-procesamiento se hace para mejorar la visibilidad de los puntos de interés y

eliminar ruido en la imagen.

= La segmentacion se utiliza para subdividir una imagen en sus regiones fundamentales

para localizar objetos o bordes. Esto se hace de cierta manera en la que la division de

la imagen sea significativa para la futura aplicacion.

= La deteccion identifica la presencia de una caracteristica u objeto detectado en la imagen

[14].
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Filtros

Los filtros son una etapa importante en el procesado de imagenes, son herramientas que
toman una imagen de entrada y generan una imagen de salida, con la finalidad de destacar las
areas en las que se requerira aplicar técnicas especificas de analisis como lo son el suavizado,

eliminacion de ruido y deteccion de bordes [9).

Los filtros lineales son aquellos que, utilizan un kernel para determinar el nivel de lumi-
nosidad de los pixeles en la imagen de destino, emplean una mezcla lineal de los valores
correspondientes en la imagen original [9]. Como respuesta a este tipo de filtros, se tiene que
la suma de dos senales es igual a la suma de las respuestas individuales. Es decir que cada
pixel obtenido a la salida es una suma ponderada de una cierta cantidad de pixeles de entrada
dependiendo del kernel [17].

Matemaéticamente representan una convolucién entre un kernel y la imagen.

El kernel en la visién artificial es una matriz que se coloca en la posicion de cada pixel
en la imagen para aplicar el filtro. Esta matriz se desplaza pixel por pixel para que en cada

posicion se pueda realizar la operacion especifica [9).

La convolucién es un operador matematico que transforma dos funciones f(x) y g(x) en
una tercera funciéon que representa la magnitud en la que se superponen f(x) y una version
trasladada e invertida de g(x). Este operador se define como la integral del producto de ambas

funciones después de desplazar una de ellas una distancia x [18|:

Fx) * g(x) = / F(@)g(x - @)da

La convolucién nos proporciona un medio para trabajar con entradas de tamano variable.

Un filtro no lineal es aquel cuyo resultado no se puede obtener mediante una operaciéon
de convolucién lineal con un kernel fijo. En lugar de eso, los filtros no lineales utilizan una

combinacién no lineal de pixeles vecinos para obtener un resultado.

Los filtros lineales son matematicamente mas sencillos y eficientes de calcular en compa-
racion con los filtros no lineales. Sin embargo, pueden no ser capaces de preservar bien los
bordes y detalles finos en una imagen, ya que aplican la misma operaciéon a todos los pixeles

sin tener en cuenta su contexto o intensidad.
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La diferencia clave entre un filtro lineal y un filtro no lineal radica en la naturaleza de su

operacion y en el rendimiento de cada uno [17].

s Median: Es un filtro no lineal que se utiliza para reducir el ruido en una imagen,
su objetivo es eliminar los valores atipicos o ruidosos presentes en los pixeles de una
imagen. El filtro toma una ventana de pixeles y coloca esta ventana sobre cada pixel de
la imagen. Luego, ordena los valores de los pixeles dentro de la ventana y reemplaza el
valor del pixel central por la mediana de los valores ordenados. Al utilizar la mediana
en lugar del promedio, el filtro de mediana preserva mejor los bordes y los detalles de

la imagen.

= Bilateral: Es un filtro no lineal utilizado para reducir el ruido en una imagen, toma en
cuenta la similitud de intensidad entre los pixeles vecinos, los parametros que utiliza es
una ventana de pixeles y el segundo un parametro de desviacion estandar que controla
la similitud entre pixeles. Al aplicar el filtro bilateral, se asegura de que los pixeles con
intensidades similares tengan un mayor impacto en el resultado final, lo que ayuda a

reducir el ruido mientras se conservan los bordes y detalles.

= Gaussiano: Es un filtro lineal utilizado para suavizar una imagen, la convolucién utiliza
un kernel que tiene una distribuciéon de valores basada en la funciéon gaussiana y al
aplicarse, los pixeles en una imagen se mezclan con sus vecinos circundantes lo que
resulta en el difuminado de la imagen, esto es muy 1util para reducir el ruido de alta

frecuencia.

[19], [17]

Deteccion de bordes y momentos

En la deteccion de carriles, se necesitaba obtener la deteccion de bordes, que como su
nombre lo indica, busca los bordes de una imagen. Para esto, se utilizaron las siguientes

técnicas en las diferentes pruebas realizadas:

= Sobel: es un operador de convolucién utilizado para detectar bordes en una imagen. Se

compone de dos kernels separados para detectar cambios en la intensidad horizontal
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y vertical. Estos se aplican en la imagen para calcular aproximaciones de las deriva-
das parciales en ambas direcciones. Finalmente las aproximaciones se combinan para

obtener la magnitud del gradiente que indica la presencia de bordes en la imagen [19].

= Canny: Es un detector de bordes que tiene como objetivo principal encontrar las regio-
nes en una imagen donde hay cambios abruptos de la intensidad. lo que generalmente

indica la presencia de un borde [20].

» findContours es una funcién utilizada por OpenCv que sirve para identificar y extraer
los contornos cerrados que rodean areas o figuras distintas presentes en la imagen
binaria. Los contornos se representan como una lista de coordenadas que forman una

curva cerrada [9)].

= Momentos: son caracteristicas numéricas que se utilizan para descubrir la forma, distri-
bucién y orientaciéon de los objetos presentes en una imagen, estos se calculan a partir
de la intensidad de los pixeles en una imagen. Existen diferentes tipos de momentos,
y los més comunes son: Momentos de area (mqg, mo1, mip) estos estan relacionados
con el area y el centroide de la region de interés, mgg representa el area, mgy y mig
se utilizan para calcular las coordenadas de centroide. Momentos centrales (mag, mo2,
m11) se utilizan para describir la orientacion y forma del area de interés con respecto
a su centroide y Momentos de Hu que son utilizados para el reconocimiento de formas
[21].

Transformaciéon de perspectiva

Es una técnica que se utiliza para corregir la perspectiva de una imagen o para realizar

ajustes de posicion y orientacion en la imagen.

La transformacion de perspectiva se aplica cuando se desea convertir una imagen desde
un sistema de coordenadas tridimensional a un sistema de coordenadas bidimensional. En
situaciones en las que la cdmara no esta perfectamente alineada con la escena o cuando se
toma una fotografia desde un angulo no ortogonal, los objetos pueden aparecer distorsiona-
dos debido a la perspectiva. La transformacion de perspectiva se utiliza para corregir estas

distorsiones y obtener una vista rectificada de la escena.

Matematicamente, la transformacion de perspectiva se representa mediante una matriz de

perspectiva. Esta matriz se calcula a partir de puntos de correspondencia entre la imagen
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original y la imagen deseada. Los puntos de correspondencia son puntos clave en ambas

imégenes que representan las mismas ubicaciones en el mundo real.

Una vez que se calcula la matriz homografica, se puede aplicar para transformar cada pixel
de la imagen original a su correspondiente posiciéon en la imagen rectificada. Esto permite

corregir las distorsiones de perspectiva y alinear correctamente los objetos en la imagen final

22 R

Histograma

Es una representacion gréafica de la distribucion de valores en una imagen, muestra la
frecuencia de aparicion de diferentes niveles de la intensidad de los pixeles. El eje horizontal
representa los niveles de intensidad posibles que van desde el 0 a 255, mientras que el eje
vertical muestra la frecuencia de pixeles en la imagen. Mientras mas grande sea el niimero

de pixeles que se encuentran a la derecha, la imagen serd mas luminosa ﬂgﬂ

N.2 de pixeles

Nivel de luz
TONOS OSCUROS - - TONOS CLAROS

Figura 1.10: Representacion grafica de un Histograma

2Definicion tomada de la clase Temas Selectos de Programacién: Un enfoque al procesamiento de imagenes
y video impartida en el semestre 2021-1 por el Mtro Gersain Barréon Velazquez en la Facultad de Ingenieria
de la UNAM.
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Vision Estéreo

Es una técnica de visién por computadora que utiliza dos cAmaras para obtener informaciéon
de profundidad de un punto a partir de dos imégenes tomadas desde diferentes puntos de
vista [23|. El principio béasico detras de esta técnica se basa en la disparidad o diferencia de
posicion aparente de un objeto visto desde dos puntos de vista distintos, nuestros ojos pueden
percibir esta disparidad y utilizan esta informacién para construir la imagen tridimensional
que vemos, esta técnica basicamente imita este proceso utilizando camaras. Los pasos a seguir

en esta técnica son:

= Adquisicion de imégenes: Se requiere al menos dos camaras para capturar las imagenes.
Estas camaras deben estar colocadas en posiciones ligeramente diferentes por ejemplo,
a la distancia aproximada entre nuestros ojos y deben estar calibradas para asegurar

que las imagenes tengan la misma escala y se correspondan correctamente.

= Rectificacion de imagenes: Antes de realizar la correspondencia estéreo, se pueden rec-
tificar las imagenes para alinear las lineas epi-polares. Esto simplifica el proceso de
correspondencia, ya que los puntos correspondientes en las imégenes se encuentran a lo

largo de lineas horizontales.

= Correspondencia estéreo: El paso clave en la visiéon estéreo es encontrar los puntos
correspondientes entre las dos imégenes. Esto implica buscar un punto en la primera
imagen que coincida con el mismo punto en la segunda imagen. La disparidad entre
estos puntos correspondientes se calcula como la diferencia de sus coordenadas en las

dos imégenes.

s Calculo de profundidad: Una vez que se obtiene la disparidad entre los puntos co-
rrespondientes, se puede utilizar la geometria estéreo para calcular la profundidad o
distancia de los objetos en la escena. La disparidad esta inversamente relacionada con

la profundidad; es decir, cuanto mayor sea la disparidad, méas cercano esta el objeto.

= Reconstruccion 3D: Finalmente, se puede usar la informaciéon de profundidad calcula-
da para generar un modelo tridimensional de la escena. La reconstruccion 3D puede

expresarse en coordenadas de mundo real o coordenadas relativas a una de las cAmaras.

StereoBM es una libreria de OpenCV que se utiliza para realizar la correspondencia estéreo
en imagenes, lo que significa que calcula la disparidad entre pixeles entre dos imagenes para

crear un mapa de disparidad y poder obtener una percepcion 3D [24].



CAPITULO 1. INTRODUCCION 18

Triangulacién Estéreo

Esta técnica se basa en el concepto de paralaje y triangulacion para estimar la distancia.
Es un proceso similar a como el ojo humano percibe la profundidad. Se utiliza, por ejemplo,
para medir la distancia entre cuerpos celestes. El nombre de esta técnica se debe a que se
realiza una triangulacion entre el objeto de interés y las camaras, como se puede apreciar en

la siguiente imagen:

Cadmara
Derecha

Camara
lzquierda

B

Figura 1.11: Triangulacion Estéreo

Las cdmaras capturan la imagen del objeto de interés separadas por una distancia B, y
el objeto se registra en las iméagenes con cierto desfase XI y XD. La distancia al objeto se

determina mediante la siguiente ecuacion:

B B+ F
~ XI-XD

Donde:

» [ es la distancia focal de las camaras.
s B es la distancia entre los centros de las camaras.

» XI-XD es la disparidad para el objeto de interés [25].
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Ventana deslizante

"ven-

Es una técnica que consiste en seleccionar un subconjunto de tamano fijo, llamado
tana", de un conjunto grande de datos y mover esta ventana gradualmente a lo largo del
conjunto de datos. Este desplazamiento se realiza de elemento en elemento, y en cada paso
se realiza alguna operacion en los elementos dentro de la ventana. En el contexto de la vision
por computadora, este enfoque se utiliza principalmente para la deteccion de objetos. Para

este trabajo en especifico, se emplea para la deteccion de carriles [26].

1.2. Estado del Arte

1.2.1. Los vehiculos auténomos

Los vehiculos auténomos son los que tienen la capacidad de controlarse por si mismos, es
decir sin la intervencién humana. Poseen la tecnologia que les permite reconocer su entorno y
de dirigirse al destino que el conductor desee. En la conduccion de estos vehiculos participan
distintos elementos, el mas importante es el ordenador el cual le da la capacidad de respetar
las normas de transito lo cual incluye respetar las senalizaciones, cediendo el paso o bien
detenerse al detectar un peaton. Posee los mapas de las ubicaciones registradas y finalmente
se encarga de controlar la velocidad y las vueltas que realiza el vehiculo. Una pieza més es la
capacidad para detectar vehiculos u otros objetos del entorno, esto para medir la distancia
que los separa de dicho obstéculo. Esto con la finalidad de poder actuar ante cualquier
eventualidad. Dispone de un sistema GPS que indica con precision la ubicacion del vehiculo
asi como la direccién en la que se desplaza. Cuenta con una unidad de medicién inercial
que determina la velocidad, radares auxiliares para la deteccion de objetos y de las lineas
de carretera. Se espera que la generalizacion de los vehiculos auténomos pueda hacer mas
eficiente el flujo del transito en las urbes mas pobladas, asi como reducir los accidentes

automovilisticos [27].

La arquitectura de los vehiculos auténomos tiene diferentes etapas que integran el funciona-
miento eficaz del sistema, tales son: la adquisicién de los datos, percepcion del entorno, fusion
de sensores, comunicacion, planificaciéon de rutas, control y actuacion. Esto se logra definir
por los distintos niveles de autonomia que se han establecido por la Sociedad de Ingenieros

Automotrices (SAE International).
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Nivel 0: Una persona realiza la conducciéon completa del vehiculo.
= Nivel 1: El vehiculo cuenta con una funciéon automatizada.

= Nivel 2: El vehiculo controla su aceleracion y direcciéon, el conductor es capaz de con-

trolar el vehiculo en cualquier momento.

» Nivel 3: El vehiculo puede detectar su entorno y desarrollar la mayor parte de sus

funciones, sin embargo, requiere de supervision.

= Nivel 4: El vehiculo es capaz de realizar una conduccién auténoma bajo condiciones

especificas.

= Nivel 5: El vehiculo es capaz de desempenar todas las funciones de manera auténoma

sin importar las condiciones o el entorno.

Empresas como Tesla han logrado tener un nivel 3 de autonomia y los vehiculos de Waymo

han logrado realizar pruebas de nivel 4 [28].

Tesla actualmente cuenta con ocho caAmaras y un potente sistema de procesamiento de 360°,
con un alcance de 250 metros, asi como una computadora que procesa toda la informacion
recibida por las caAmaras que ejecuta una red neuronal para proporcionar una vista en todas
direcciones de manera simultanea. Segin la pagina de tesla "Tesla Vision, desarrollado sobre
la base de una red neuronal profunda, deconstruye el entorno del auto con mayores niveles
de confiabilidad que los que se pueden lograr con las técnicas clésicas de procesamiento de la

vision" [29]

1.2.2. Los vehiculos auténomos en México

En el ano 2019, el equipo de electro-movilidad del Tecnolégico de Monterrey conformado
por alumnos y profesores de los campus Toluca, Puebla, Monterrey y CDMX realizaron una
investigacion y desarrollo de sistemas de generacion de vehiculos auténomos y eléctricos, este
trabajo les permiti6 la semi automatizacion de un vehiculo de prueba, asi como el desarrollo
de algoritmos y simuladores. Muchos de estos disenos se basan en la inteligencia artificial y
en el Machine Learning. Se logré hacer trabajos de simuladores que ayudaban a probar y
optimizar sus vehiculos en circuitos cerrados, esto para poder testear los avances y después

proceder a construirlos y probarlos de forma fisica [30].
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En el ano 2023, el grupo estudiantil VantTec, conformado por 25 alumnos y bajo la asesoria
del profesor Hernan Castaneda, present6 en el campus Monterrey un vehiculo tipo golf que
avanza, con un volante que responde al software y recaba informaciéon del entorno. Este
vehiculo cuenta con diversos sensores que proporcionan datos sobre el entorno, la aceleracion
y la velocidad. Ademas, incorpora un sensor LIDAR que mapea el entorno del vehiculo. Como

caracteristica adicional, el vehiculo puede ser manejado mediante un control de videojuegos
[31].

En el ano 2024, en el campus Puebla, un grupo de profesores y estudiantes present6é unas
plataformas eléctricas autonomas destinadas a transportar pasajeros. Con la colaboracion de
la Universidad de Wuppertal en Alemania, lograron desarrollar un vehiculo capaz de recorrer
distancias cortas de manera auténoma. Se planea que este vehiculo siga una ruta fija entre

los edificios dentro del campus [32].

1.3. Definicién del problema

El problema consiste en disenar un algoritmo que convierta un vehiculo eléctrico en uno
autéonomo y pueda ser implementado en cualquier vehiculo de la escuderia Dzec. Asi como
determinar el alcance de la vision por computadora con métodos convencionales. Debido
al tamano del trabajo y a los recursos necesarios para el procesamiento de imagenes, es
recomendable dividir el problema en secciones o subsistemas que posteriormente se probarin

en conjunto. Dichos subsistemas son:

s Deteccion de los carriles de una carretera.
= Deteccion de objetos especificos.

s Estimacion de distancia.

Como el principal objetivo de este trabajo es la programacion, el problema mecanico y
eléctrico/electronico pasaréa a segundo plano, no obstante, serda importante obtener informa-
cion cercana a la realidad, por lo que se realizaran pruebas de campo con el objetivo de
probar el algoritmo en un entorno real y con las implicaciones que eso conlleva. Para dichas
pruebas es necesario utilizar los vehiculos eléctricos con los que cuenta el equipo Dzec, asi

como la manufactura de algunas piezas para la adecuacion del hardware necesario para el
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correcto funcionamiento del software. El problema de programacion es el tema principal de
este trabajo y por ende es el que se realizara con més detalle, pero conforme avance el trabajo
se ir4 especificando con mas detalle los problemas que se presentaron con la parte mecanica

y eléctrica/electronica.

1.4. Objetivo general

Desarrollar un software experimental que permita la conversiéon de los vehiculos eléctricos
de la escuderia Dzec en vehiculos auténomos y evaluar las capacidades de la vision por

computadora en aplicaciones auténomas.

1.4.1. Objetivos especificos

= Lograr que el software detecte el camino en una carretera.

= Que el software detecte circulos de color azul y estime la distancia que hay entre la

camara y el obstaculo.

= Probar diversos métodos convencionales de visiéon por computadora para determinar

los alcances de la disciplina.

= Que el sistema autéonomo pueda desmontarse y montarse en diversos vehiculos eléctri-

COS.

1.5. Alcances

Disenar el algoritmo que permita la deteccién precisa del camino, ademés de estimar la
distancia a obstaculos especificos. Este algoritmo debe poder adaptarse a diversos vehiculos

eléctricos sin mayor problema, garantizando su utilidad en diferentes vehiculos y condiciones.
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1.5.1. Diseno e implementacién de un sistema de deteccién de ca-

rriles y obstaculos

» Disenar un algoritmo de visiéon por computadora que permitan al vehiculo detectar
carriles, en diferentes condiciones. Para representar los resultados visualmente, el carril
derecho se resaltara en color rojo y el izquierdo en color azul. Esta diferenciacion de

colores permite identificar y verificar la correcta deteccion de los carriles.

= [ncorporar un sistema de detecciéon de obstaculos basado en el color.

1.5.2. Estimaciéon de distancias en tiempo real

= Disenar e implementar un algoritmo para estimar la distancia ente el vehiculo y los
obstéaculos utilizando camaras presentes en el dia a dia, utilizando diferentes técnicas

con el objetivo de encontrar la que presente menor error de estimacion.

1.5.3. Adaptacion de algoritmos para ambientes reales

= Que el algoritmo sea capaz de adaptarse a cambios de iluminacion, curvas pronunciadas

y carriles estrechos.

= Validar que el sistema pueda adaptarse a entornos reales con distintas configuraciones

de cAmaras.

1.5.4. Desarrollo de hardware

» Disenar y fabricar soportes que permitan que la cAmara permanezca estable en entornos
reales, asi como una canastilla en donde la electréonica se mantenga segura durante la

conduccién auténoma.

1.5.5. Mejoras a futuro

= Proponer dependiendo de los resultados, las mejoras en la deteccion, asi como incorporar

sensores adicionales para un sistema de percepcion robusto y adaptable.
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1.6. Requerimientos

= Uso de Python y OpenCV para implementar algoritmos de visién y procesamiento de
imégenes sin interfaz grafica con la intencion de migrar a un sistema computacional

monoplaca.
= Camaras de alta resolucion con especificaciones actuales.

= Soportes de caAmara y una canastilla para la electronica, en materiales adecuados para

soportar el peso y el uso en pruebas de campo.

= Realizacion de pruebas en entornos de iluminaciéon controlada y en campo abierto con

cambios de luz para evaluar la respuesta del sistema.

= Uso de calibraciones especificas para ajustar el ancho del carril, estimaciones de distan-

cia, y tolerancias a variaciones en la iluminaciéon y la geometria del camino.

1.7. Justificacion

Los vehiculos eléctricos son la transicion hacia donde se dirige la industria automotriz,
sin embargo, una nueva tendencia que ha empezado a surgir ha sido que los vehiculos sean
cada vez mas autosuficiencia en cuanto a la hora de manejarlos. Se empez6 con la creacion
e implementacion de transmisiones automaticas, pasando por la asistencia de software a la
hora de manejar o estacionarse y en la actualidad se ha empezado a innovar con la creacion
de vehiculos que sean capaces de operarse a si mismos. Esta automatizaciéon promete traer
multiples beneficios a la sociedad, asi como facilitarle un poco mas la vida al ser humano.
La motivaciéon es que actualmente no hay muchos desarrollos de este tipo en México, por
lo que es importante el realizar desarrollos de tecnologia, no solo por la necesidad actual de
la movilidad sino también por el desarrollo, investigacion e implementacion de tecnologia,
asi como el conocimiento que se adquiere a la hora de llevar a cabo este tipo de proyectos
que a la hora de realizar la sinergia con la teoria complementan de manera enorme nuestra

formacion como profesionistas.
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Metodologia

El proyecto se desarrolld6 con un enfoque iterativo, mediante pruebas y ajustes sucesivos
en cada etapa, sustentado en una metodologia experimental de prueba y error que permiti6
identificar, adaptar y refinar los componentes de software y hardware conforme avanzaba el
desarrollo. Esta metodologia incluyé una fase de anélisis detallado de resultados y propuestas
de mejora para el futuro, con el objetivo de evolucionar el proyecto hacia aplicaciones de

autonomia mas robustas.

2.1. Planeacién y seleccion de herramientas

El objetivo del proyecto se centra en desarrollar un sistema de visiéon por computadora para
la deteccion de carriles y obstaculos en un vehiculo auténomo. Para lograrlo, se seleccionaron
cuidadosamente las herramientas de programacion y vision por computadora, optando por
Python y la biblioteca OpenCV. Estas herramientas ofrecen flexibilidad en el desarrollo y
pruebas del sistema, y ademas minimizan la necesidad de interfaces complejas, permitiendo
un enfoque mas agil y adaptativo en la implementacion del proyecto asi como la futura

migracion del sistema a una monoplaca.

25
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2.2. Desarrollo del sistema en componentes basicos

= Para cada subsistema basico, se llevaron a cabo desarrollos y pruebas individuales de
funcionalidad, enfocandose en tareas como la apertura de imagenes, la deteccion de
carriles y bordes, la identificacion de colores y el calculo de distancias. Este enfoque
permiti6é evaluar y ajustar el desempeno de cada componente por separado antes de

integrarlos en el sistema completo.

= Se implementaron y probaron diversos algoritmos para cada subsistema, iterando en
técnicas de procesamiento de imagen hasta alcanzar los resultados esperados. El trabajo
incluy6 desde métodos basicos, como la binarizaciéon de imagenes, hasta procesos avan-
zados, como la deteccion de contornos y la identificacion de colores en espacios de color
especificos, como HSV. Esta iteracién continua permitié optimizar cada subsistema,

adapténdolo a los requisitos de deteccion y precision necesarios para el proyecto.

2.3. Integracién y pruebas conjuntas de subsistemas

» Tras validar los subsistemas de manera individual, se realiz6 su integracion en un siste-
ma unificado que permite el procesamiento simultaneo de deteccion de carriles, identifi-
cacion de color y célculo de distancia. Esta fusion de algoritmos facilit6 la coordinacion
de los distintos moédulos, logrando un sistema auténomo capaz de analizar miltiples

parametros en tiempo real para mejorar la precision y eficacia en entornos de prueba.

= Las primeras pruebas de campo se centraron en evaluar el rendimiento del sistema
en entornos controlados, donde se identificaron areas de mejora en los algoritmos de
deteccion y ajustes necesarios en las tolerancias para la estimacion de distancias y la
identificacion de color bajo condiciones de iluminaciéon variable. Estos ensayos iniciales
permitieron realizar las primeras calibraciones y optimizar la respuesta del sistema ante

diferentes escenarios.
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2.4. Desarrollo de prototipos de hardware y soportes

En la fase de diseno y fabricacién de soportes de camara, se crearon piezas especificas
para las cAmaras y la canastilla de la electronica. Estos soportes fueron ajustados iterativa-
mente segtin los resultados obtenidos en las pruebas de campo, con el fin de optimizar su
funcionalidad y estabilidad. Durante la evaluacién en condiciones reales, se realizaron modi-
ficaciones adicionales para mejorar la estabilidad del sistema en pruebas dinamicas, asi como
para evaluar la resistencia de los materiales frente al uso continuo y condiciones de manejo

en movimiento.

2.5. Calibraciéon del sistema y ajuste de parametros

= Durante la calibracién de camaras, se llevaron a cabo pruebas especificas para ajustar
los parametros de las mismas, con el objetivo de asegurar una estimacion precisa de la
distancia. Estos ajustes permitieron optimizar el sistema de visién, reduciendo errores
en la deteccion y medicion de distancias, aspectos esenciales para el funcionamiento

autéonomo en tiempo real.

= Se realizaron ajustes en el algoritmo de deteccion de carriles mediante la calibracion de
los parametros en funciéon del ancho real de los carriles en el campo de pruebas y bajo
condiciones de iluminacion variable. Estos ajustes permitieron mejorar la precision en
la deteccion, asegurando que el sistema pudiera identificar correctamente los carriles

incluso en escenarios de luz cambiantes.

= Se optimizaron los rangos de color y se implementaron filtros para mejorar la precisiéon
en la deteccion de objetos y bordes. Los ajustes incluyeron la modificacion de umbrales
en el espacio de color HSV, lo cual permiti6é una identificaciéon mas exacta en diferentes
condiciones de iluminaciéon y contribuy6 a la robustez del sistema en el reconocimiento

de elementos en el entorno.
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2.6. Pruebas finales y validacién del sistema

= Durante esta fase, el sistema fue evaluado en entornos con condiciones cercanas a las del
mundo real, enfrentando variaciones de luz, curvas pronunciadas y carriles estrechos.
Estas pruebas permitieron identificar limitaciones especificas en la deteccion de carriles
y en la precision de la estimacion de distancias, evidenciando areas de mejora para el

desempeno en escenarios més complejos y desafiantes.

= En esta etapa, se registraron minuciosamente los resultados de cada prueba, cuantifi-
cando y documentando los errores observados. Este analisis detallado sirvié para fun-
damentar propuestas de mejora y para validar el desempeno alcanzado, estableciendo

asi una base so6lida para futuras optimizaciones y desarrollos del sistema.

2.7. Propuesta de mejoras y trabajo a futuro

Con base en los resultados obtenidos en las pruebas finales, se identificaron areas clave
para mejorar el rendimiento del sistema, destacando la necesidad de adaptar el algoritmo
a condiciones variables de iluminaciéon y considerar la integracion de sensores adicionales.
Estas mejoras permitiran optimizar la precision y robustez del sistema en futuros desarrollos,

ampliando las capacidades del sistema para enfrentar condiciones y entornos méas complejos.



Capitulo 3

Desarrollo

En este capitulo, se describe todo el proceso llevado a cabo para la realizacion del proyecto.
En las préximas secciones se abordaran de manera cronolégica las pruebas realizadas para
la resolucion del problema, mostrando la secuencia en la que el software fue evolucionando
para obtener los mejores resultados posibles utilizando métodos convencionales de vision por

computadora.

Se tom6 como base los vehiculos eléctricos de la escuderia Dzec debido a la versatilidad de
sus prototipos, que, gracias a su tamano y peso, permiten una manipulacién sencilla por una
o dos personas. No obstante, al concluir el proyecto, el software desarrollado podréa adaptarse

y aplicarse a otros tipos de vehiculos o prototipos.

El primer paso consistiéo en determinar el lenguaje de programacion mas adecuado para
abordar el problema. Previamente, durante la clase de Temas Selectos de Programacion I,
se habian desarrollado programas de visiéon por computadora utilizando EmguCV y Visual
Studio con C#. Este software se orienta hacia la programacion orientada a objetos y requiere
la creacion de una interfaz grafica para la interaccion con el usuario, lo que lo hace interactivo
hasta cierto punto. Sin embargo, la implementacion del codigo en este entorno suele ser

extensa.

En la materia de Diseno Mecatronico, se volvié a trabajar con visiéon por computadora, pero
esta vez utilizando el lenguaje Python con OpenCV. En Python, no es necesario desarrollar

una interfaz grafica y el codigo resulta més simplificado.

29
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Dado que en el proyecto no se requeria una interfaz grafica, se descarto el uso de C#. Se
decantd por utilizar Python debido a que la implementaciéon del coédigo es menos extensa,
pero principalmente por querer utilizar software de uso libre que pueda ser migrado a alguna

tarjeta de desarrollo y ahorrar espacio a la hora de migrar el sistema.

El siguiente paso fue la instalacion del lenguaje de programacion y las librerias necesarias

mediante el uso del administrador de paquetes pip.

Luego, se procedi6 a la creacion de algoritmos destinados a acercarse al cumplimiento de

los objetivos ya establecidos.

3.1. Apertura de imagen y video

Con ayuda de Open CV se puede generar un algoritmo sencillo capaz de abrir imagenes.
Un video es un proceso en el que gracias a la adicion de un bucle while la imagen se actualiza

en tiempo real. Abriendo imagen por imagen hasta que dicho bucle se interrumpe.

Estas pruebas se realizaron utilizando la cdmara web integrada en la computadora, ya que
el objetivo era tunicamente familiarizarse con el cédigo bésico de OpenCV, sin necesidad
de emplear camaras de mayor calidad. Si bien el uso de una cdmara de mayor resolucion
podria ofrecer una mejora en la calidad de imagen, este factor depende del tipo de camara

seleccionada y no era critico para los fines exploratorios de estas pruebas.

3.2. Prueba 1: Deteccidon de carril

Utilizando el algoritmo antes mencionado para la apertura de una imagen obtenida de la
web, se generé un nuevo algoritmo para la detecciéon de caminos, este algoritmo comienza
con la apertura de la imagen dentro del entorno. A continuacion, se procede a la conversion
de esta imagen a un espacio de color en escala de grises. Posteriormente, se aplica un filtrado
bilateral para refinar aiin mas la imagen. Después de este paso, se lleva a cabo un proceso de
binarizacion para segmentar la imagen. Finalmente, se realiza la deteccion de bordes canny

en la imagen procesada.
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3.3. Prueba 2: Deteccidon del centro de carril en video

El algoritmo utilizado para la apertura de un video obtenido de la web y la deteccion de
carriles se ha condensado en una nueva version al incorporar la busqueda del centro del carril.
Esta nueva parte del algoritmo consiste en identificar los contornos mas grandes presentes
en la imagen. Se espera que este contorno mas grande corresponda al espacio inferior de la
imagen que representa el carril. Luego, se calcula el centro del carril con la ayuda de los
momentos de area. Para visualizar tanto los bordes como el centro del carril en la imagen
procesada, se hace uso de las herramientas proporcionadas por OpenCV, como line (lineas) y
circle (circulos), que permiten dibujar estos elementos. Los videos utilizados para esta prueba

son pregrabados obtenidos de la web.

3.4. Pruebas de deteccion de color

El algoritmo utilizado para la detecciéon de color necesita que se le especifique un rango
de colores en el espacio de color HSV. E Luego, se crea una mascara binaria que resalta los
objetos que poseen el color deseado. Esta méscara se utiliza posteriormente para segmentar
la imagen y llevar a cabo una operacion especifica, en este caso, se emplea para identificar
los contornos del objeto que posee dicho color. Finalmente, se dibuja el contorno del objeto

detectado en la imagen procesada.

Para esta prueba se utilizo la camara web integrada en la computadora.

3.5. Primer prueba de distancia

Este algoritmo incorpora la funciéon de deteccion de color y agrega informacion del entorno,
como el ancho del objeto en milimetros y la distancia focal de la cAmara a utilizar. Ademas,
se incluye el procedimiento previamente descrito en este capitulo para encontrar el centro de
un objeto. Con todos estos datos y la obtencion del contorno del objeto, se aplica la siguiente
formula para estimar la distancia.
tamanoObjeto x distanciaFocal

distancia =
contornoObjeto

!Este rango de color es tinico para cada color
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En esta prueba se utilizaron la configuraciéon de cdmaras de un Samsung A52s y un Sony
Xperia XZ1.

3.6. Primer prueba completa de software

En este algoritmo, se integran todos los subsistemas mencionados anteriormente, trabajan-
do de manera conjunta. Para empezar a llevar un registro de las pruebas, se implemento la
funciéon de guardar los videos con el procesamiento de imagenes en formato mp4, asi como la
captura de los resultados obtenidos en la consola, que incluyen las distancias estimadas y la

direccién estimada en caso de ser necesario dar una vuelta.

En esta prueba de software se reutilizaron los videos pregrabados de las pruebas anteriores.

3.7. Primer prueba de campo

El algoritmo utilizado para esta prueba es el mismo mencionado anteriormente en la seccién
"Primer prueba completa de software". La prueba se realiz6 en el laboratorio de manufactura
ubicado en el edificio O de la facultad de ingenieria y los resultados de esta prueba se presentan

en el siguiente capitulo.

Se repitio la configuracion de caAmaras antes descrita en la seccién anterior.

3.8. Segunda Prueba de software

Este algoritmo esta dividido en diferentes funciones, cada una de ellas realiza una tarea en

especifico:

» La funcién combinacion, realiza una combinacién de canales de color para resaltar
ciertos aspectos de la imagen, fusionando la informacién de crominancia con la imagen

en escala de grises.

» La funcién calcula_puntos destino, toma las dimensiones de la imagen de entrada y los
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parametros de re-dimensionamiento y aspecto, y calcula las coordenadas de los puntos
de destino para la transformacion de perspectiva. Estos puntos de destino se utilizan

en la funcién birdseye para obtener una vista de pajaro de la imagen.

= La funcién birdseye, utiliza la funcién cv2.getPerspectiveTransform para obtener la
matriz de transformacion de perspectiva a partir de los puntos de origen (src_ points)
y destino (dst_points). Luego, se utiliza la funcién cv2.warpPerspective para aplicar
la transformacion de perspectiva a la imagen original (imagen) utilizando la matriz de
transformacion M. La imagen transformada resultante se devuelve como resultado de

la funcion.

» La funcion ROI, toma una imagen y una lista de puntos que representan un poligono,
y luego dibuja ese poligono en la imagen utilizando la biblioteca OpenCV. Resaltara

las regiones de interés ﬂ en el video mediante la superposicion de un poligono.

= La funcién sobel, realiza el procesamiento de la imagen utilizando el operador Sobel
para resaltar los bordes en los canales S y L de la imagen HLS. Luego, se aplican
umbrales para binarizar los resultados y finalmente se combina las binarizaciones de

ambos canales en una sola matriz binaria.

= La funcién lineas carril, realiza el proceso de encontrar los carriles en la imagen uti-
lizando ventanas deslizantes y ajustando polinomios de segundo grado a los puntos
encontrados. Luego, se crean imagenes binarias para cada carril y se ajustan los colores
de los carriles encontrados antes de combinarlos en una sola imagen. Se puede agregar
un paso adicional para llenar el espacio entre los carriles con un area verde. Por tltimo,

los carriles encontrados y el area verde se combinan en una sola imagen.

» La funcién curvatura, calcula el radio de curvatura de la carretera en metros a partir

de los coeficientes de los polinomios ajustados para los carriles izquierdo y derecho.

= La funcién posicion coche con respecto al centro, calcula la posicion del coche con
respecto al centro de los carriles en centimetros utilizando los polinomios ajustados para

los carriles izquierdo y derecho y la informaciéon sobre las dimensiones de la imagen.

Este codigo esta disenado para detectar carriles y proporcionar informacion sobre la curvatura

de la carretera y la posiciéon del vehiculo con respecto a los carriles.

2ROI, por sus siglas en inglés “Region Of Interest"
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En este punto del proceso de programacion, se opté por dividir los programas en dos partes
distintas. Por un lado, se enfoc6 en la programacion de las funciones necesarias para cumplir
con el objetivo del proyecto y por el otro, se dedico a la aplicacion de estas funciones en el
programa principal. Esta decision se tomo con el proposito de mantener un mayor orden y

facilitar la visualizacion de los programas.

En esta prueba de software nuevamente se utilizaron los videos pregrabados de las pruebas

anteriores.

3.9. Pruebas de deteccion de distancia

Como indica el nombre de la seccion, se llevaron a cabo especificamente dos pruebas uti-
lizando dos enfoques diferentes. El primero se bas6 en el uso de la Vision Estéreo, mientras

que el segundo se centrd en la triangulacion estéreo.

En cuanto a la Vision Estéreo, en primer lugar se desarrollé un obturador dual que permitia
la visualizacion en tiempo real de las imagenes de dos cdmaras y la capacidad de guardar las
imagenes en directorios especificos al presionar la tecla ’s’. El programa podia detenerse al
presionar la tecla 'Esc’; lo que liberaba los recursos de las cAmaras y cerraba las ventanas de

visualizacion.

El siguiente programa se encarg6 de llevar a cabo la calibracion de las cAmaras utilizando
la libreria OpenCV. Este proceso incluy6 la calibraciéon estéreo y la rectificacion estéreo de
un sistema de dos camaras mediante un tablero de ajedrez. Ademas, calculaba y mostraba
la distancia focal en milimetros para ambas camaras, y guardaba los mapas de rectificacion

en un archivo XML.

Finalmente, se implement6 el tltimo programa, que se encargaba de realizar la rectifica-
cion estéreo de las imagenes provenientes de dos camaras, calcular el mapa de disparidad y
estimar la profundidad en tiempo real mediante la triangulacion estéreo. Luego, mostraba

las imagenes rectificadas y la profundidad estimada en ventanas separadas.

Con respecto a la triangulacion estéreo y continuando con el nuevo proceso de programacion

el algoritmo se dividi6 en las siguientes funciones:

= La funcién Filtro HSV aplica un filtro de color HSV para detectar objetos en un rango



CAPITULO 3. DESARROLLO 35

de colores en especifico, como resultado tenemos una mascara binaria que resalta los

pixeles que caen en el rango especificado.

» Circulos es una funcién que con ayuda de la mascara binaria de la funcién anterior
encuentra la figura circular mas grande de la imagen. Primero, encuentra los contornos
en la mascara binaria y selecciona el contorno mas grande asumiendo que es el circulo
deseado, luego calcula el centro y el radio del circulo y devuelve las coordenadas del

centro.

» La funcién Profundidad, esta funcién calcula la distancia en centimetros entre el circulo
detectado utilizando la triangulacion estéreo, toma las coordenadas del circulo, la dis-
tancia entre las camaras y especificaciones de la camara como distancia focal y d4ngulo
de vision para calcular la distancia horizontal entre las coordenadas x del mismo circulo
captado en la cdmara derecha e izquierda. para finalmente realizar una correcciéon en
la profundidad para una estimaciéon mas precisa. Esta correcciéon se logro tras realizar
pruebas midiendo la distancia real contra la distancia que marcaba el programa para

posteriormente realizar una regresion logaritmica.

La regresion logaritmica se realizo con ayuda del programa Excel, el procedimiento es el

siguiente:

» Transforma los datos originales de x convirtiéndolos a In(x) Por lo tanto, las tuplas

quedan como (In(x),y).

= Realiza una regresion lineal utilizando In(x) como la variable independiente, y como la

variable dependiente.
= La ecuacion de la linea recta con estos datos queda como
y=aln(x)+b

Donde a es la pendiente y b la interseccion.

Excel calcula los valores de a y b para la mejor linea de ajuste de los datos transformados,

dando como resultado una linea de tendencia logaritmica.

Este codigo esta disenado para procesar videos en tiempo real capturados por dos cdma-
ras, realizar un seguimiento de objetos de interés, como circulos, y calcular su profundidad

tridimensional mediante la técnica de triangulacion estéreo.
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Se repitio la configuracion de camaras utilizada en las secciones pasadas.

3.10. Segunda Prueba de campo

Para esta prueba, se realizé una evaluacion de las camaras, las cuales incluyeron la camara
principal de un Samsung A52s, un Xperia X7 y camaras web Full HD. Estas camaras se
seleccionaron por la facilidad con la que hoy en dia se cuenta con un teléfono y una camara
con especificaciones actuales, se probaron utilizando el algoritmo de estimaciéon de distancia
con la técnica de triangulacién estéreo, bajo condiciones de luz solar favorable a las 3 pm,

con el fin de determinar el desempeno en la deteccion de color y la estimacion de distancia.

Del mismo modo, con las mismas camaras, se evalu6 el desempeno del algoritmo de de-
teccion de caminos en las mismas condiciones. Para este algoritmo se requiere realizar una
calibracién mediante un programa que también fue desarrollado para este trabajo. Este pro-
grama activa la cdmara que se utilizara para la deteccion de caminos y permite seleccionar
manualmente el area de interés donde se desea ubicar el camino. El objetivo de este proceso
es proporcionar al programa el ancho del carril que se detectara posteriormente. La deteccion

de puntos debe llevarse a cabo de la siguiente manera:

Se debe seleccionar como primer punto la esquina superior izquierda, seguido por la esquina
superior derecha como segundo punto, la esquina inferior izquierda como tercer punto, y
finalmente la esquina inferior derecha como cuarto punto. Una vez obtenidos estos puntos, el
programa devuelve las coordenadas correspondientes para posteriormente iniciar el proceso

de deteccion de carriles.

Esta prueba se llevd a cabo para determinar los algoritmos y técnicas més adecuados para

la realizacion de una prueba final.

3.11. Prueba final de detecciéon de distancia

Para esta prueba se utilizo un nuevo enfoque el cual implica aprovechar la percepcion a
favor del sistema, con la finalidad de disminuir el error a la hora de la estimacion de distancia.
El obstaculo se colocé a una distancia medida con un flexémetro, y el programa calcul6 el

area en pixeles cuadrados. Posteriormente, se movi6 el objeto a diferentes distancias de la
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camara para obtener sus respectivas dreas en pixeles cuadrados. Con los datos recopilados, se
generd una grafica que mostraba una forma similar a una funcién de potencia. Se aplicé una
regresion potencial a estos datos para obtener la funcién que relaciona el area del objeto con
la distancia a la que se encuentra. Esta funcion se utilizé para realizar una nueva estimacion

de distancia, cuyos resultados se detallaran més adelante.

La regresion potencial se realizo nuevamente con ayuda de Excel:

» Toma los datos de las tuplas (x,y) y aplica el logaritmo a ambos elementos de las tuplas,

transformandolos a (log(x),log(y)).

= Con los datos transformados, Excel realiza una regresion lineal para encontrar la linea

recta que se ajusta mejor a estos puntos transformados.

» Esta ecuacion lineal quedaria como: log(y)=log(a)+blog(x). Donde log(a) es la inter-

secciéon y b es la pendiente.

» Una vez realizada la regresion lineal, Excel convierte los resultados a la forma de la

ecuacion potencial y = ax?.

» La constante a se obtiene como: 10°8(@

Para esta técnica solo se requiere el uso de una cadmara para funcionar adecuadamente.

3.12. Diseno de piezas para el hardware

Se realizaron dos disenos para el soporte de las cAmaras. El primero fue un soporte que
pudiera acomodar la cdmara en cualquiera de los vehiculos, con la finalidad de que la caAmara
pudiera ver la parte posterior del vehiculo y que el lente estuviera en posiciéon horizontal,

proporcionando asi una vista similar a la del conductor.

El primer disenio incluy6 una esfera, aprovechando los tres grados de libertad que brinda esta
figura. El segundo diseno, nuevamente con tres grados de libertad para facilitar el acomodo

de la cdmara, se inspir6 en un nudo universal. Ambos disenos fueron impresos en 3D.
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El segundo diseno consistié en una canastilla destinada a contener una computadora de 14
pulgadas con el software, diseniada para ser removible, asi como poder transportar la compu-
tadora de manera segura en los vehiculos prototipo. Esta canastilla también esté disenada

para llevar las baterias del vehiculo, asi como la electronica necesaria para su funcionamiento.

3.13. Prueba Final

En esta prueba se evaluara el desempeno en conjunto de los algoritmos de estimacion de
distancia con el método de la percepcion y el algoritmo de deteccion de carriles con ventanas
deslizantes, utilizando la camara web full HD que ya se ha descrito con anterioridad y las
camaras de un teléfono Samsung A52s, respectivamente. Bajo condiciones de luz solar al
medio dia con un clima nublado. El objetivo es conjuntar un algoritmo completo que pueda
ser considerado para liderar el sistema de un vehiculo auténomo. Esta prueba también se

realiza con el vehiculo en movimiento para evaluar los datos obtenidos en un entorno real.

El algoritmo que se utilizé se dividié en las siguientes funciones, algunas de ellas ya ha-
bian sido utilizadas anteriormente, por lo que su descripcion se omitiré, como: Combinacion,
calcula_puntos_destino, birdseye, ROI, sobel, lineas carril, esto en cuanto a la deteccion

del carril.

La nueva funcién es puntos origen que da formato a los cuatro puntos de origen obteni-
dos por la calibracion, con el fin de realizar la transformaciéon de perspectiva en la funcion

birdseye.

En cuanto a las funciones de estimacion de distancia, se utilizaron Filtro  HSV y Circulos.
La nueva funcién es calcular distancia que calcula la distancia basandose en el area de un
objeto detectado, ajustando la relacion entre el area del objeto y la distancia a la camara

utilizando la siguiente férmula:

area

a0

)n

distancia = b(

donde:

» b es el coeficiente de calibracion.
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= area es el area actual del objeto detectado.
= a0 es una constante de referencia empleada para la calibracion.

= 1 es la potencia a la que se eleva el area.

Esta formula se obtiene mediante la calibracion, siendo, como se puede observar, una fun-

cion potencial de la forma: y = ax?.



Capitulo 4

Resultados

En este capitulo, se describen los resultados obtenidos durante todo el proceso llevado a
cabo para la realizacion del proyecto. En las proximas secciones se abordaran de manera
cronologica los resultados obtenidos durante las pruebas realizadas para la resolucion del
problema, destacando como la metodologia iterativa permitié alcanzar los objetivos plantea-

dos.

4.1. Apertura de imagen y video

En la figura a, se observa una imagen de un paisaje abierta en python y OpenCV. En
la figura b, se observa como es que se abrié la camara de la computadora en modo de

video en tiempo real.

Figura 4.1: (a) Apertura de imagen (b) Apertura de video

40
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Estas dos pruebas sencillas se realizaron para familiarizarse con el entorno de Open CV y
python. Estos resultados son el predmbulo para la realizacion de tareas mas complejas en el

entorno y con las librerias.

4.2. Prueba 1: Deteccidon de carril

En la figura [4.2] se observa la imagen original de una carretera junto con su procesamiento
de imagen. En este procesamiento se pueden apreciar claramente los bordes blancos de la
carretera, asi como las lineas amarillas que marcan la division de carriles. Ademés, se detecta

un espectro de luz que no nos interesa.

Figura 4.2: Deteccion de carril con aberraciones

La secuencia que se explico en el capitulo anterior es la que generalmente se aplica a las
imagenes cuando se busca realizar una deteccién de objetos, en nuestro caso, especificamente
de carriles. Algunos detalles que se observaron durante esta primera prueba incluyen el hecho
de que el filtro median, en combinacién con el filtrado bilateral, muestra un rendimiento
superior en ciertas imagenes en comparacion con el filtro gaussiano. Sin embargo, como se
menciona previamente, existe un espectro de luz no deseado que afecta negativamente la

deteccion de carriles. Por lo tanto, se implemento un procesamiento diferente, en el cual se
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crea una mascara basada en el color deseado, en este caso, amarillo y se combina con otra
méscara que contiene exclusivamente el color blanco. Este enfoque proporcioné el resultado
que se puede apreciar en la figura[1.3] Aqui en primera instancia se coloco el pequetio pedazo
de codigo que se utilizo para el procesamiento antes descrito.Mediante este proceso, se elimin6
el espectro de luz, asi como, se enfoco de manera mas precisa la deteccion de los bordes de

la carretera y las lineas centrales, que son las areas de interés principal.

s
File Edit Selection Find View Goto Tools Project Preferences Help
4> Pruebal.2-Mascaraspy

#importamos las librerias

import cv2 #procesamiento de imagen
import numpy as np #crea vectores y matrices grandes multidimensionales

img = cv2.imread("road.jpg")
gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
hsv = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2HSV)

lower_yellow = .array([20, 100, 100])
upper_yellow = ay([3e, 255, 255])

mask_yellow = cv2 R e(hsv,lower_yellow, upper_yellow)
mask_white = cv2 ray, 200, 255)

mask_yw = cv2.bitwi ask_white,mask_yellow)
mask_yw_image V2. ise_and(gray,mask_yw)

cv2.imshow("lanes", mask_yw_image)
cv2.waitkey(@

Figura 4.3: Deteccion de carril sin aberraciones
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4.3. Prueba 2: Deteccion del centro de carril en video

En la figura [1.4] se puede apreciar los bordes difusos de la carretera y los bordes de las
barandillas protectoras del carril marcados en color verde, a su vez que logra detectar bien

el centro del carril marcado en color negro.

Figura 4.4: Prueba2-Detector2

El resultado de esta prueba fue medianamente satisfactorio ya que la deteccion de bordes
no se realizo de la manera esperada, sin embargo la deteccion del centro del carril fue bastante

buena, por lo que esta forma continuara presente en las siguientes pruebas.
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4.4. Pruebas de deteccion de color

En esta figura [4.5] se puede observar unas manchas de color blanco que corresponden al

espectro de color blanco, esto en un fondo negro.

s
File Edit Selection Find View Goto Tools Project Preferences Help

<> Pruebal-Detectorpy Prueba2-Detector2.py Prueba3-Blancopy Prueba4-AzulRojo.py

#crear una mascara con
mask = cv2.inRange(hsv,

#mostrar el video con m
result = cv2.bitwise_ar

cv2.imshow("result”, re
key = cv2.waitKey(1)

if key == 27:
break

Line 23, Column 5 Spaces: 4 Python

Figura 4.5: Prueba3-Blanco

Esta prueba se llevo a cabo con el propoésito de aplicar los conceptos tedricos relacionados
con la obtencién de un color. Esto implica la correcta determinacion del umbral de color segtin
el modelo de color y la creaciéon de una mascara binaria que resalte los pixeles que cumplen
con dicho umbral. Aunque los resultados de esta prueba pueden parecer inexactos o un tanto
ambiguos, sirvieron como una introducciéon para la ejecuciéon de una prueba subsiguiente que
serd de gran utilidad en nuestra tarea principal: la detecciéon de los colores, en especial el

color azul.

En la figura se puede observar de manera 6ptima como se logra detectar el color azul y
coOmo se resalta con cuadrados del mismo color en el resultado. Es importante destacar que
esta deteccion excluye otros colores presentes, como el café, blanco y amarillo, que también

son visibles en la imagen.
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s

File Edit Selection Find View Goto Tools Project Preferences Help

3-Blancopy Pruebad-AzulRojo.py

Line 5, Column 27 Python

Figura 4.6: Prueba4-Azul

En la figural4.6)se puede apreciar que se obtuvieron resultados bastante satisfactorios lo cual
deja un buen predmbulo para poder empezar a combinar las pruebas y darles la aplicacion

marcada en los objetivos especificos.

Llegado a este punto, se continuaron realizando varias pruebas hasta que se logré desglosar
el desarrollo del programa en diferentes etapas. Sin embargo, surgié un desafio cuando se
intent6 hacer funcionar todos los programas en conjunto. Inicialmente, se consideré la posi-
bilidad de alternar el encendido y apagado de la cimara o los programas como una forma
de unir todo el proceso en uno solo. Sin embargo, esta idea result6 ser incorrecta, ya que
al realizar el cambio, el proceso se reiniciaba por completo, lo que habria significado que el
vehiculo avanzara a ciegas en ciertos momentos o incluso que no avanzara en absoluto debido

a las pérdidas momenténeas de conexion entre la logica y la comunicacion.

La solucion a este problema consistié en crear un programa tnico que incorporara diferentes
filtros y lineas de c6digo especificas para cada situacion. Esto se menciona porque, al principio
de este subproceso, se contemplo6 la posibilidad de realizar todos los procesos con un mismo
filtro o los mismos parametros para todas las funciones. Sin embargo, resultoé ser imposible
debido a las diferencias inherentes en la naturaleza de cada funciéon y en los resultados

deseados para cada una. Por ejemplo, como se ha mencionado previamente en este trabajo,
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la deteccién de colores requiere trabajar en el espacio de color HSV, mientras que la deteccion
del camino es mas efectiva cuando se realiza en escala de grises. La idea de aplicar los mismos

parametros en todas las funciones result6 inviable debido a estas diferencias fundamentales.

Los subsistemas que se mencionan son:

Deteccién de carril.

Deteccién del centro del carril.

Deteccion de objetos de color.

Deteccién de direccion.

En las pruebas ya mencionadas, se obtuvo la preparacion inicial para los primeros cuatro
subsistemas. Las pruebas posteriores se centraron en la afinaciéon del programa, la imple-
mentacion de la comunicaciéon y la deteccion de la curvatura del camino. Estos pasos fueron

esenciales para poder determinar la direcciéon en la que el vehiculo debia girar el volante.
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4.5. Primer prueba de distancia

En esta figura[4.7) se observa un objeto pequetio de color azul que se encuentra a una cierta
distancia de la cdmara, junto con la estimacion de la distancia calculada por el codigo en
la consola. También se nota que la detecciéon de color esta identificando otros objetos que

entran en el rango de color azul, aunque no necesariamente son de dicho color.

Prueba6-Distancia.py

(distance))

#Tec alida del 4
if cv2. (1) & OxFF
breal

distancia entre la camara y el objeto es de 503.7313432835821 mm
distancia entre la camara y el objeto es de 1776.3157894736842 mm
distancia entre la camara y el objeto es de 1646.341463414634 mm
distancia entre la cdmara y el objeto es de 2500.0 mm
distancia entre la cdmara y el objeto es de 1646.341463414634 mm

Line 50, Column 9 Python

Figura 4.7: Prueba de distancia

La distancia a la que se coloco el objeto fue de un metro, y se aplicd la formula de valor
experimental porcentual que puede apreciarse a continuacion:

_ |ValorTeorico — ValorExperimental|

E. = x 100 %

ValorTeorico

Se tomaron dos valores de estimacion, el mas bajo que fue de 503.7 y el mas alto de 2500.
Al aplicar la formula mencionada previamente, se obtuvieron valores de error experimental
significativamente altos:

_[1000 - 503.7]

1 = 49.
ex 1000 x 100 % = 49.63 %

11000 — 2500]

ex 1000 x 100 % = 150 %
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Dada la magnitud de estos errores, se tomoé la decision de realizar una nueva prueba para
medir la distancia. Esto se debié a la importancia de obtener mediciones precisas en el

contexto de un vehiculo y las implicaciones de seguridad asociadas.

Se comenzo a trabajar con la técnica de vision estéreo. Se utilizaron dos camaras de teléfono
celular: un Samsung A52s y un Sony Xperia XZ1, esto debido a la practicidad de tener los
dispositivos a la mano. Con ayuda del software iVcam se conectaron ambos teléfonos celulares
a la computadora para realizar las pruebas. Esta configuracion de camaras es en conjunto es
decir, ambas camaras acttian sobre el sistema a la par, algo como lo que nuestros ojos hacen

al ver un objeto.

A pesar de que los errores no variaron significativamente en comparacion con las pruebas
anteriores, se decidieron agregar lineas de cddigo al programa que seria sometido a condiciones
de trabajo reales para evaluar si su comportamiento cambiaba al definir las posiciones de las

camaras y observar como se desempenaba en situaciones de trabajo real.

Finalmente, se incorporaron lineas de c6digo que incluyeron el tamano del objeto en mili-
metros, la distancia entre las cdmaras y la escala de disparidad, asi como una calibracion de

las caAmaras utilizando la funciéon StereoBM de OpenCV.
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4.6. Primer prueba completa de software

En la figura [1.8] se puede observar como el sistema logra detectar con éxito el centro del
camino y el color azul, asi como realizar una deteccion parcial del borde del camino. Sin
embargo, se detecta el color verde en areas donde no deberia estar presente debido a la
presencia de matices de azul que se encuentran dentro del rango de colores definido para el

verde y el azul.

[®3 Autonomo

lower_yellow = np
upper_yellow = np

ret_left, frame_|
ret_right, frame|

ret_left

white_mask_left &
white_mask_right

gray_left cv2
gray_right = cv2,

gray_masked_left aes -
gray_masked_righ™"

hsv_frame_left

hsv frame right
La direccién de la curva es
gira a la derecha
Distancia: -118781.74 mm
La direccién de la curva es
gira a la derecha

Figura 4.8: Prueba7-Completo

A pesar de este pequeno fallo, se tomd la decision de avanzar hacia la primera prueba de
campo con el proposito de evaluar el rendimiento del programa en situaciones del mundo real,

dado que todas las pruebas anteriores se habian realizado utilizando videos pregrabados.
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4.7. Primer prueba de campo

En la figura [4.9] se observa un espacio cerrado rodeado de numerosos objetos y maquinas,
una linea de color amarillo y el techo de color blanco. Se aprecia que el sistema detecta el

color blanco y lo marca en azul claro, pero no logra detectar el camino.

——

Figura 4.9: Prueba de Campo 1

En ese mismo momento, se realizaron modificaciones en el codigo para habilitar la deteccion
de los bordes amarillos, y los resultados se encuentran ilustrados en la figura [4.10] Estas
modificaciones en el programa fueron minimas, como la inclusiéon del rango de color amarillo
y las méascaras que definen el umbral para llevar a cabo la deteccion del color amarillo. Por

lo tanto, estos cambios no se consideran como un nuevo programa independiente.

La prueba arrojoé un resultado mejor en comparaciéon con la anterior, como se puede observar

en la figura[4.10] El algoritmo logra detectar el camino de color amarillo y lo marca, aunque
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se detectan otros objetos del mismo color y es importante destacar que el centro marcado no

coincide precisamente con el centro del camino.

Figura 4.10: Prueba de Campo II

Esta parte de la prueba no proporciona una conclusion definitiva, ya que la deteccion del

camino se lleva a cabo de manera deficiente al igual que la detecciéon del centro.

Esta prueba también incluy6 la detecciéon de colores. En la figura se puede apreciar
que en lo que respecta al color azul y verde, el sistema tiende a confundir tonalidades de
azul con verde, tal como se observd anteriormente en la prueba de software. Por otro lado,

la deteccion del color amarillo se realizé de manera efectiva.
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Figura 4.11: Deteccion de color - Campo

En este sentido, tampoco se observaron cambios significativos al pasar del entorno virtual

al mundo real.

Como se puede apreciar en la figura[£.12] esta muestra capturas de pantalla de los archivos
obtenidos durante las pruebas. Estos archivos son las estimaciones de distancia entre la
computadora y objetos de color azul y la direcciéon hacia donde dar la vuelta si es que se

presenta una curva.
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Archivo Edicién Formato Ver Ayuda

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda
La direccién de la curva es de: 30.439724380643128° pistancia: -507741.11 mm

5 Distancia: -494825.38 mm
i 30.48278062007951 : iar -26182.84 mm

-26048.54 mm

: 6.731237122814964° i -26271.58 mm

-27118.96 mm

1 7.765166018425333° i : -27196.90 mm

. Distancia: -24287.56 mm
EYelbAVe] Lo direccion de la curva es de: 9.08524391139104° Distancia: -22830.61 mm
\GL-CLEY derecha Distancia: -21449.59 mm
La direccion de la curva es de: 9.08524391139104° Distancia: -21413.94 mm
EINELEG] derecha i ia: -20302.99 mm
(OSSR Lo direccidn de la curva es de: 6.745579647482819° Sctas mifeH i -25716.68 mm
Il derecha i -33074.57 mm
La direccion de la curva es de: 5.799217629098416° i -37306.06 mm
derecha i © -41053.31 mm
La direccion de la curva es de: 6.745579647482819° Distancia: -38332.58 mm

# Dista
baselin

Eicoeal derecha 5 Distancia: -36745.84 mm
. @ La direccion de la curva es de: 6.745579647482819 Distancia: -42908.66 mm
dispari RSN SRl Distancia: -40768.63 mm
La direccién de la curva es de: 7.9406670436299995° i ia: -35567.46 mm

# ConfiGRANiE) i ia: -37442.62 mm
(£ MESE La direccion de la curva es de: 7.937776688148746° i -38220.31 mm
i -33327.67 mm

la curva es de: 7.8996916142652305° i -31097.28 mm

cap_lef Rl Distancia: -30824.87 mm
™ La direccion de la curva es de: 7.648636548317627° Distancia: -20645.34 mm
Distancia: -26503.29 mm

La direccién de la curva es de: 8.16847862404549° Distancia: -25173.81 mm

Linea 1, columna 1 100%  Windows (CRLF) ANI Linea 12, columna 24 100%  Windows (CRLF) UTF-8

TMDLopal &t o1t DLOChotoe=1s

stereo.

Figura 4.12: Documentos generados tras la prueba de campo

En relacion a la medicion de distancia, la calibracion resulté poco exitosa y arrojo distancias
negativas. De manera similar a lo observado con la detecciéon de colores, el traslado al entorno
del mundo real no tuvo un impacto significativo en la ejecucion del programa. En cuanto a
la funcionalidad de guardar los videos generados por el procesamiento y los datos obtenidos
para su posterior envio a través de comunicacion serial, esta informacion fue almacenada con

éxito en la computadora.

A través de estas pruebas, se hizo evidente que la iluminacién juega un papel crucial en la
deteccion de colores. Hasta este punto, la deteccion de color habia sido el primer paso para
percibir el entorno en todo el sistema. Sin embargo, al enfocarse en la deteccion de carriles
a través de los colores de las lineas del mismo, surgié un problema importante: los rangos de
color en el mundo real resultaron ser diferentes a los rangos de un entorno ideal esto se debe a
que la iluminacién varia segin el lugar, la posicion y la hora en que se realice el experimento,

mientras que los videos pregrabados siempre mantienen los mismos parametros.



CAPITULO 4. RESULTADOS 54

4.8. Segunda Prueba de software

En la figura [£.13] se muestra una carretera con poca curvatura, donde los bordes del carril
central se resaltan en colores rojo y azul. En la esquina superior izquierda, se puede observar
la curvatura estimada de la carretera en metros y la posicion estimada del vehiculo en relacion

al centro del carril en centimetros.

[B Detector = [m} X

Curvatura: 0.01 metros
_ Posicion del coche: 501.91 cm

Figura 4.13: Segunda Prueba de software

Los resultados obtenidos son bastante satisfactorios, ya que el programa logra un reconoci-
miento efectivo del carril central de la carretera segtn los alcances del proyecto. Con respecto
a la informacion sobre la posicion del vehiculo y la estimacion de la curvatura, se planea
mejorar o eliminar este dato, dependiendo de los resultados que se obtengan en las proximas
pruebas de campo.
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4.9. Pruebas de deteccion de distancia

Después de realizar pruebas iniciales relacionadas con la mediciéon de la distancia, se iden-
tificd que para lograr un desempeno satisfactorio en la visiéon estéreo, era esencial contar
con una calibracion precisa de las camaras. Esta técnica busca replicar la percepcion de

profundidad y distancia que posee el ojo humano.

Iniciando con el proceso descrito en el capitulo anterior, se comenzo6 capturando fotografias

de un tablero de ajedrez utilizando ambas camaras [£.14]

Archiva Inicio omp: v Herramientas de imagen

E
Propiedades
S0 Wy historial | B Inverti seteccion

btener la vista previa

:

Herramientas de imagen

I Ty Nuev o~ B Abrir
el 2 B

Nueva Propiedades
ameta T Wy historial | 58 1md

Nuevo Abrir

Figura 4.14: Imagenes Obtenidas para calibracion

Luego, se procedi6 a llevar a cabo la calibracion, lo que resulté en la generaciéon de un archivo
XML que contenia los resultados de dicha calibracion. Finalmente, se realizé la prueba de
profundidad utilizando dos iméagenes capturadas con el mismo programa obturador y a una

distancia de 80 cm. Los resultados de esta prueba se pueden observar en la figura:
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Profundidad estimada promedio: 5708.22 mm

Figura 4.15: Resultado de la estimacién de distancia

A pesar de haber intentado realizar la calibracion, como se puede apreciar en la figura
las imégenes resultantes después de pasar por el proceso de calibracién presentan dis-
torsiones significativas. Esto se traduce en una estimacion incorrecta de 57 ¢m con un error
experimental de:

|80 — 57|

E. = x 100 % = 28.75 %

Agregando que al mover el objeto este error aumentaba significativamente.
Dados los resultados en la prueba de Vision Estéreo, se explord el uso de una técnica de

triangulaciéon estéreo en el programa, esto debido a que es un error significativamente alto el

que se obtuvo con la técnica pasada.

Con este enfoque se lograron estimaciones que se acercaban mucho mas al valor real, como

se puede observar en la siguiente tabla:



CAPITULO 4. RESULTADOS

Tabla 4.1: Datos ocupados para la regresion logaritmica

Valor estimado [cm]

Valor real [cm)|

14.60 10.00
17.50 15.00
23.42 20.00
33.00 25.00
42.00 30.00
60.00 40.00

o7

Al hacer una graficacion de estos datos, se observd que el experimento mostraba una ten-
dencia hacia una gréafica logaritmica. Por lo tanto, se tomo la decision de llevar a cabo una
regresion logaritmica para corregir el error y obtener asi una estimacién mas cercana al valor

real. Esta regresion se puede apreciar en la figura:

40 .
g
= 30 - e
s -
o
< ’,/’o
g
g 920 - o y = 19.9281n(x) — 43.176
= P
A o "
104 o

T T
15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Distancia estimada|cm]

Figura 4.16: Regresion Logaritmica

La ecuacion obtenida tras la graficacion se anexo al cdédigo y con ello se obtuvieron los

siguientes resultados:
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Figura 4.18: Distancia del objeto a la caAmara

o8
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Como se puede observar en las figuras y la distancia a la que se encontraba el
objeto era de 20 c¢m, y la distancia obtenida mediante la estimacién en el software fue de 23.9

cm,

20 -23.9
Eex = |2—0| X 100% = 195%

A pesar de que el error fue significativo, la diferencia clave con respecto a la prueba anterior
fue que en este caso se observo un error constante de alrededor de 3 a 4 cm. Esto contrasta
con la prueba anterior, donde el error aumentaba a medida que se alejaba el objeto, sin

embargo se seguira iterando para obtener un mejor resultado.

4.10. Segunda Prueba de campo

Con la realizacion de algoritmos pasados se inicio el proceso para la eleccion de las camaras
finales para el proyecto. Como ya se menciono anteriormente en este trabajo, la primer
propuesta que se hizo fue la utilizacion de celulares, se empezo6 utilizando un Samsung A52s
con una camara de 64 MP(F1.8) OIS y un Xperia XZ con una camara de 19 MP(F2.0) sin
embargo el algoritmo de la deteccion de profundidad en las dos técnicas anteriores necesitaba
que se utilizaran cadmaras con especificaciones idénticas, por lo que se opto por utilizar dos
Samsung A52s, con lo que se obtuvo un buen resultado en cuanto a la debido a la calidad
de la imagen, sin embargo se hizo una prueba mas con dos cdmaras web con una resolucion

Full HD con las cuales se obtuvieron los siguientes resultados:
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n Frame right - o x

Figura 4.19: Resultado de la utilizaciéon de cAmaras web

La deteccion de colores se hizo de buena manera por lo que se opto por tener estas dos
camaras web para este subsistema esto debido a que las caAmaras web son mas pequenas que
los celulares y realmente la calidad de la imagen no refleja un cambio significativo en este
sistema. Por otro lado para el subsistema de deteccion de carriles, se hizo la prueba con una

de las caAmaras web antes utilizada y un A52s se obtuvo el siguiente resultado:

B Detector - o X B Detector - [m] X

iVCamratura: 0.03 metros
=Posicion del' coghe: 48167

Figura 4.20: (a) Resultado de la utilizacion del A52s (b) Resultado de la utilizacion de la camara web
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El resultado que podemos ver aqui es que el foco de la imagen obtenida con la cdmara web
es algo inferior al obtenido con el A52s, asi como la calidad de la imagen. Cabe destacar que
ambas imagenes se tomaron con las cAmaras en la misma posiciéon y con un par de minutos
de diferencia por lo que se optara por la utilizacion del celular para este subsistema, ya que
al estar en la misma posicién y otorgarnos un rango de imagen mas amplio es algo bastante

mas favorecedor, aunado a que el reconocimiento del camino fue mas preciso con el celular.

En cuanto a los datos de curvatura y posiciéon del coche, el primero resulta aceptable, ya
que en un carril recto la curvatura se aproxima a cero. Sin embargo, el dato de la posicion del
vehiculo muestra un error considerable respecto al centro, lo que sugiere su eliminaciéon en
futuras pruebas. La curvatura se descarta porque, para los objetivos actuales del proyecto, es
irrelevante dado que el software no se implementara en un vehiculo completamente auténomo.
Por su parte, la posicion se omite debido al margen de error significativo, dejandose ambos

aspectos para trabajo futuro.

Con respecto a la deteccion de carriles hasta el momento de esta prueba se han utilizado
métodos tradicionales para realizar dicha deteccion, esto quiere decir que aplicamos filtros y
técnicas propias de la vision por computadora, con estas técnicas se logro hacer una detecciéon
de carril medianamente decente, que depende en su totalidad de los puntos desde donde se
quiere realizar la medicion. los resultados de esto se podria decir que son correctos segin los
alcances del proyecto, hasta el punto en el que el vehiculo se encuentra con curvas demasiado
pronunciadas, con curvas ligeras de carreteras la deteccidon tiene un ligero desfase pero que no
afecta en si a la vision del carril. Pero cuando la curva se pronuncia demasiado la deteccion

se pierde.

Este algoritmo se probd en el vehiculo prototipo Xipe. Se prepard el camino dibujando
los carriles con cinta canela, con un tamano de 140 cm entre carriles. Con este camino, la
deteccion del carril se realiz6 de manera 6ptima. Sin embargo, debido al tamano del carril
y al foco de la camara, cuando el vehiculo se aproximaba a las curvas, el camino se perdia
y, por lo tanto, la detecciéon fallaba. Los resultados de esta prueba se pueden apreciar en la

siguiente figura:
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(a) Deteccion de Carril (b) Perdida del carril

Figura 4.21: Prueba del software en Xipe

Con este resultado en mente, para la prueba final se buscard un camino con carriles del
tamano de un vehiculo convencional, es decir, un camino que se puede encontrar en las

carreteras convencionales.
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4.11. Prueba final de detecciéon de distancia

Para la realizacion de la calibracion se obtuvieron las siguientes duplas:

Tabla 4.2: Datos obtenidos para la calibracion

Area [Pixeles al cuadrado| Valor real [cm|

21444.4673 133
16764.7456 150
11728.0579 180
10252.7997 200

6156.67 250
4192.2291 300
2342.4543 400
1513.4187 200
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Una vez obtenidas las duplas se observo que la grafica que se formaba tenia forma de una

potencia por lo que se opto por realizar una regresion.

500 A
Ea00
g
= N
= 300 - .

200 - e,

_________ Tee--—
100 T T T T T T T T T T
0.2 0.4 0.6 08 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2
Area|Pixeles cuadrados| 104

Figura 4.22: Regresion: y = 18921x

—0.496

Con esta ultima prueba, se obtuvieron los siguientes datos de la estimacion de distancia:
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Tabla 4.3: Datos experimentales

Valor Real [cm| Valor Estimado [cm| Porcentaje de Error | %]

147 148.83 1.24
200 196.3 1.85
424 420.55 0.81
300 297 1.00
980 1000 2.04

Como se puede observar en la tabla, el error experimental disminuy6 considerablemente
en comparacion con la prueba anterior utilizando la técnica de triangulacion. Finalmente, la

figura confirma que a una distancia medida con el flexémetro de 147 cm, el programa

estimo una distancia de 148.83 cm.
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(a) Distancia Estimada (b) Distancia Medida

Figura 4.23: Comparacion de la distancia real con la distancia estimada

Una ventaja de esta técnica de percepcion visual en comparaciéon con la triangulacion
estéreo es que solo requiere el uso de una camara para funcionar adecuadamente, simplificando

el diseno y reduciendo la complejidad del sistema. Este factor, junto con el error experimental
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obtenido, es lo que incliné la decision hacia el uso de esta técnica para la prueba final sobre

las otras dos alternativas evaluadas previamente.

4.12. Diseno de piezas para el hardware

Para el primer diseno, que se puede observar en la siguiente figura, se utilizaron dos partes
practicamente iguales. A los lados, se encuentra el espacio para colocar una tuerca y un torni-
llo de 1/8, y en la parte media, una media circunferencia para sujetar los espejos retrovisores

y una esfera.

Figura 4.24: Primer diseno porta-cidmaras

El inconveniente surgi6é cuando la esfera no logré sostener la cAmara debido a su peso. Para
completar este diseno, es necesario implementar algiin método para sujetar la cAmara con la
esfera, como una rosca o un tornillo. Sin embargo, debido al pequeno tamano del diseno, esto

resulta complicado a la hora de manufacturar.

En el segundo diseno, que consta de tres piezas que en conjunto forman un nudo universal,

se utilizaron tornillos de 1/8 en las juntas.
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Figura 4.25: Diseno final porta-cAmaras

Este disefio cumplié mejor su funciéon, permitiendo realizar algunas de las pruebas con la
camara montada en el vehiculo. No obstante, debido a la forma en la que fueron manufac-
turadas mediante impresion 3D, las piezas sufrieron rupturas en las juntas por la presion

aplicada para mantener la caAmara en posicion.

Figura 4.26: Ruptura del porta-cAmaras
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Finalmente para la canastilla se realizo el siguiente diseno:

Figura 4.27: Primer diseno para la canastilla

El diseno original de la canastilla consideraba su fabricacién con perfiles de 1 pulgada y
angulos de la misma medida, ambos en acero, con la electronica y las baterias ubicadas en
el nivel superior, y la computadora en un segundo nivel. No obstante, durante el proceso de
manufactura, el disefio sufri6 algunos cambios. Se opt6 por utilizar inicamente angulos de 1
pulgada y se anadié un nivel adicional para las baterias, evitando compartir el espacio con
la electronica, como se habia planteado inicialmente. Ademés, se incorpor6é un soporte mas
alto a modo de cabecera para mejorar el soporte en los vehiculos y facilitar el desmontaje.

Estos cambios pueden observarse en las siguientes imégenes:
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Figura 4.28: Diseno final de canastilla

Figura 4.29: Diseno final de canastilla
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4.13. Prueba Final

Se inici6 el proceso de calibracion del sistema auténomo, el cual es necesario tanto para
el sistema de estimacion de distancia como para la deteccion del camino, con la siguiente
configuracion de camaras dispuestas en el vehiculo Xipe, la cual ya se menciono en el capitulo

anterior.

“\ W
| . \_A _/ /

Figura 4.30: Disposicion de cAmaras para la prueba final
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En lo referente a la estimacion de distancia, se obtuvieron las siguientes tuplas:

Tabla 4.4: Datos obtenidos para la calibracion

Area [Pixeles al cuadrado]

Valor real |cm|

12800 367
10500 377
10130 387
9600 398
9100 409
8700 420
7600 452
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Al realizar la regresion potencial, se obtuvo la siguiente ecuacion, que describe la relacion

entre el area del objeto en pixeles al cuadrado y la distancia del mismo:

500
— 450 - o _
— 450 _
)
S e
g 400 e
3 e
2 350 -
300 T T T T T T T T T T T T
07 07 08 08 09 09 1 105 1.1 115 1.2 125 13 1.35
Area|Pixeles cuadrados| 10

Figura 4.31: Regresion: y = 17896x~0-414
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Posteriormente, se llevo a cabo la calibracion para la deteccion del carril, como se describid

previamente dando como resultado la siguiente region de interés.

Figura 4.32: Regién de interés obtenida por la calibracién

Con los programas ya calibrados, se dio inicio a la prueba. En la imagen [£.33] se puede
observar claramente la deteccion de la linea formada por las esferas en el camino, asi como

la linea marcada en el asfalto.
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Figura 4.33: Deteccién inicial del camino

Este primer frame muestra que la calibracion se realizé correctamente, permitiendo que el
vehiculo comenzara a moverse. Una vez en marcha, se observa que, gracias a la calibracion y al
posicionar el vehiculo més al centro del carril, la linea azul continia detectando la formacion
de esferas en el camino, mientras que la linea roja ha cambiado para seguir la linea amarilla
que delimita la banqueta [4.34]
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Figura 4.34: Ajuste de carril

Con esto, se puede observar que el programa detecta las lineas y las interpreta como parte
del carril, de acuerdo con el ancho del mismo obtenido durante la calibracién. Este compor-
tamiento se repite incluso con lineas que, para nosotros o para el usuario, no representan
un carril propiamente dicho. Un ejemplo de esta situacion se puede apreciar en la siguiente

figura:
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ll
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Figura 4.35: Interpretacion de carril

Este comportamiento ocurre porque la calibracion instruye al programa a identificar lineas
que coincidan con el ancho de carril previamente especificado. El software atin no es capaz
de distinguir si se trata de un carril convencional o no; simplemente detecta las lineas y, si
cumplen con el tamano estipulado, las resaltara en los colores azul y rojo, como se observa
en la figura anterior Otro ejemplo de este comportamiento se puede ver en la siguiente

figura:
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Figura 4.36: Deteccién de cajon de estacionamiento

En esta imagen se puede observar un espacio de estacionamiento que tiene el ancho de un
carril, y a pesar de no ser un carril convencional, el software detecta las lineas y las marca
con los colores azul y rojo.

Continuando con la prueba, en la imagen [4.37], se muestra un cambio de carril, donde la

deteccion se pierde momentaneamente, pero tras unos instantes, el sistema logra recuperarla.

WCam

(a) Perdida de detecciéon (b) Deteccién recuperada

Figura 4.37: Cambio de carril
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La calibracién permite que el sistema encuentre el carril de acuerdo con la anchura espe-
cificada durante el proceso y aplicando las técnicas de detecciéon previamente establecidas,
garantiza que el software identifique las lineas dentro del rango calibrado, proporcionando

una deteccion adecuada del carril.

Con respecto a las curvas, también se probo6 el software en varios escenarios. En la primera
curva, que se puede apreciar en la siguiente figura, se observa cémo la linea azul detecta la
linea amarilla que corresponde a la separacion entre la banqueta y el asfalto, mientras que
la linea roja identifica la que divide los dos carriles de la carretera. Cabe destacar que el
algoritmo logra detectar esta tltima linea a pesar de no estar pintada con un color especifico
o tener cierto grosor, gracias al analisis detallado que realiza el software en combinacion con

la calibracién de la anchura del carril.

Figura 4.38: Deteccion de curva

Aun cuando la curva alcanzo6 su punto mas pronunciado, la deteccion se realiz6 de manera
adecuada, manteniendo la misma configuraciéon de la deteccion El algoritmo continud
respetando la calibracion inicial y fue capaz de seguir identificando correctamente las lineas
que delimitaban el carril, a pesar de la aparicion de un vehiculo en escena [£.40], demostrando

asi su capacidad para adaptarse a las variaciones del camino y entorno.
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Figura 4.39: Deteccién de curva pronunciada

Figura 4.40: Deteccion de curva pronunciada con vehiculo
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Cuando se llevd a cabo la prueba en una carretera con carriles pintados de color blanco y
con un grosor definido, se pudo apreciar que la deteccion se realizé de manera correcta ejemplo
de esto es la siguiente imagen en donde se destaca como la linea azul es detectada de manera
continua, tal como esta pintada en la carretera, mientras que la linea roja detecta tinicamente
la seccion pintada sobre el asfalto. Este comportamiento demuestra la precision del algoritmo

para identificar las lineas delimitadoras en escenarios mas estructurados y definidos.

r
419
LR

Figura 4.41: Deteccion de carril con lineas de grosor definido

Cuando la prueba se trasladé a una entrada de un solo carril, la deteccion nuevamente fue
precisa. En la siguiente imagen se puede apreciar como el software detecté6 de manera correcta
los bordes de las banquetas, lo que demuestra la capacidad del algoritmo para adaptarse a

distintos tipos de vias, manteniendo la exactitud en la identificacion de los limites del camino.
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Figura 4.42: Deteccion de entrada

En esta figura [£.43a] se puede observar como el software, gracias a la calibracion, detec-
to una linea en el asfalto y el borde de la banqueta, identificAndolos como un carril. Este
comportamiento se debe nuevamente a que la calibraciéon determina el ancho del carril, y el
software, con estos pardmetros, realiza la deteccion de lineas. Si las lineas cumplen con los
criterios establecidos, el software las interpreta y las arroja como si fueran parte de un carril,
independientemente de si lo son en realidad. Un resultado similar se puede observar en la
figura La diferencia en este caso es que una de las dos lineas si estaba pintada, lo que
facilité su deteccion por parte del software.
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(b)

Figura 4.43: Identificacién de lineas como carril

En el siguiente ejemplo, ambas lineas estaban pintadas, lo que permitié que el algoritmo
detectara el carril de manera mas precisa y continua, resaltando correctamente los bordes

segun los pardmetros de calibracion establecidos.

Figura 4.44: Deteccion de carril

Un aspecto a destacar de estos tltimos resultados es que, sin importar el color o el ancho
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de las lineas, el software realiza de manera adecuada la deteccion.

Sin embargo, en la figura que se presenta a continuacion, se puede observar que, cuando
el carril es significativamente méas pequeno en comparaciéon con el tamano definido en la
calibracion, el software no logra detectar el carril correctamente. Esto provoca un empalme
entre los colores que corresponden a las lineas azul y roja, comprometiendo la precision de

la deteccién en curvas cerradas o carriles estrechos.

IVCam
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Figura 4.45: Empalme en la deteccion debido a un carril estrecho

A pesar de esta limitacion, el software logra detectar y seguir curvas de manera adecuada
siempre y cuando el ancho del carril, definido por la calibracién, sea el adecuado o incluso
un poco mas grande. Esto se puede observar claramente en la siguiente imagen, donde el
algoritmo sigue correctamente la trayectoria del carril durante una curva, manteniendo la

deteccion de las lineas en su lugar conforme a los pardmetros establecidos.
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Figura 4.46: Seguimiento de curva

Pasando a la parte de la estimacion de distancia, que se llevd a cabo simultaneamente con

la deteccion de caminos, los resultados obtenidos fueron los siguientes:

Figura 4.47: Prueba de distancia estatica

La estimacion de distancia fue de 537 cm y la medicién con el flexémetro fue de 530 cm.
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Figura 4.48: Medida entre la cAmara y el obstaculo

El porcentaje de error obtenido fue de:

_ 1530 - 537]

E. = 30 x 100 % = 1.32%

Como se observo anteriormente en las pruebas estaticas referentes a este programa, el
porcentaje de error es bastante pequeno. El propoésito de esta nueva prueba era evaluar la
estimacion de distancia con el vehiculo en movimiento, y los resultados obtenidos fueron los

siguientes:

Tabla 4.5: Datos experimentales

Valor Real [cm| Valor Estimado [cm| Porcentaje de Error | %)

840 785.6 6.47
590 564.4 4.33
215 234.7 9.16
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Figura 4.49: Estimacion de distancia con porcentaje de error de 4.33%

El obstaculo se coloco frente al vehiculo, y fue este ultimo el que se acercod al obstéculo
para obtener los resultados reflejados en la tabla. Como se puede observar, los porcentajes
de error en esta prueba varian entre el 4% y el 9%.

Tabla 4.6: Datos experimentales

Valor Real [cm| Valor Estimado [cm]| Porcentaje de Error | %]

810 798.1 1.46
a87 584.1 0.49
380 382.1 0.55

280 294.5 5.1
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Figura 4.50: Estimacion de distancia con porcentaje de error de 0.55 %

En esta siguiente iteracion, se observan porcentajes de error que van desde el 0.49 % hasta el
5 %, mostrando un incremento considerable cuando el obstaculo est4 mas cerca de la cAmara.
Esto se debe a que la calibracion se realizdé con medidas comprendidas entre los 367 y 452
centimetros, como se puede apreciar en la tabla al inicio de esta prueba. Por lo tanto, las

distancias inferiores a este rango no son bien compensadas por la ecuacién obtenida.

Tabla 4.7: Datos experimentales

Valor Real [em| Valor Estimado [cm| Porcentaje de Error [ %]

450 444.8 1.15
400 415.4 3.85
304 316.2 4.01

217 240.8 10.96
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Figura 4.51: Estimacion de distancia con porcentaje de error de 1.15%

Este comportamiento se repite, con porcentajes de error que van desde el 1 % hasta el 10 %,
lo que confirma que las distancias fuera del rango de calibracién presentan un mayor margen

de error en la estimacion de la distancia.

Aunque el uso de un flexémetro implica ciertos errores de paralelismo y existen métodos
de medicion mas precisos, estos no son necesarios para los objetivos de este proyecto. La
precision en centésimas resulta irrelevante, dado que, al migrar el sistema a un vehiculo con
funciones automatizadas, acciones como el frenado o el giro del volante se realizaran dentro
de un rango especifico, segiin lo determine el disefiador. De forma similar, en la programacion,
no se redondearon los datos para el despliegue grafico, ya que este se disené tinicamente para

mostrar un resultado tangible que pudiera documentarse en el desarrollo del proyecto.
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Conclusiones

El proyecto alcanzd avances importantes en la implementacion de sistemas de vision por
computadora para la movilidad auténoma. A lo largo de las pruebas, los algoritmos de detec-
cion de carriles, colores y estimacion de distancias fueron refinados continuamente, aunque

surgieron desafios que requirieron soluciones iterativas.

Las primeras pruebas resultaron tutiles para familiarizarse con el entorno y trabajar de

manera efectiva con las bibliotecas utilizadas.

Con respecto a la deteccion de carriles y el centro de carril, uno de los primeros objetivos fue
mejorar la precision en la deteccion de estos elementos. Inicialmente, los resultados mostraron
aberraciones causadas por espectros de luz no deseados. Sin embargo, estos problemas fueron
corregidos al aplicar méscaras de color especificas (blanco y amarillo), lo que permitié una
mejor identificacion de los bordes de la carretera. A pesar de que inicialmente se abordo
el problema desde la perspectiva de la deteccion de color, esto resulté ser un error, lo que
ayudo a comprender que la manera 6ptima de realizar la deteccion del camino era mediante
la segmentacion del mismo. En cuanto a la deteccion del centro del carril, aunque el centro
fue identificado con precision, los bordes de la carretera no siempre fueron detectados con
la calidad esperada, lo que hizo que este apartado fuera perdiendo relevancia a medida que

avanzaba el proyecto.

En cuanto a la deteccion de color, las pruebas resultaron ttiles para familiarizarse con el
entorno de vision artificial. La deteccion del color azul fue exitosa, pero surgieron dificultades

al distinguir ciertos tonos de azul y verde, lo que gener6 confusiones en algunas pruebas. Este

87
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desafio también se trasladé a las pruebas de campo, donde las variaciones en la iluminacion
del entorno afectaron el rendimiento de los algoritmos de deteccion de color. Esto evidencid
la necesidad de ajustar los rangos de color segiin las condiciones ambientales para mejorar la

precision del sistema.

En lo referente a la estimacion de distancia, las pruebas iniciales con visién estéreo presen-
taron errores considerables debido al uso de cAmaras distintas y problemas en la calibracion.
Estos obstéaculos llevaron a la exploracion de técnicas adicionales, como la triangulacion es-
téreo y una mejor calibracién de camaras. A medida que el proyecto avanzo, los errores en
la estimacion de distancia disminuyeron significativamente con la implementacion de regre-
siones logaritmicas y potenciales, asi como mejoras en los algoritmos. Aunque los errores no
se eliminaron por completo, los resultados fueron lo suficientemente precisos para continuar

con el desarrollo del proyecto.

Cuando el proyecto se llevd a cabo en las primeras pruebas de campo, se evidenciaron
algunos problemas de deteccion, como la pérdida del carril en curvas estrechas. Sin em-
bargo, el sistema demostr6 un desempeno aceptable en condiciones reales. A pesar de los
resultados positivos, las diferencias entre los entornos controlados del laboratorio y las con-
diciones del mundo real fueron significativas. Esto indico la necesidad de continuar refinando
los algoritmos y ajustarlos para enfrentar situaciones mas complejas, donde factores como la

variabilidad en iluminacion y el tipo de carretera puedan afectar la precision del sistema.

En lo referente al hardware y diseno de piezas, el montaje de cAmaras en el vehiculo presenté
varios desafios. Las piezas fabricadas mediante impresion 3D mostraron vulnerabilidad, ya
que sufrieron rupturas bajo presion. Por otro lado, se realizaron ajustes al diseno original de
la canastilla, mejorando la distribucion de la electronica y las baterias, lo que aument6 la

estabilidad y funcionalidad del sistema, optimizando su desempeno en pruebas de campo.

Algunos aspectos a resaltar:

= Se lograron avances considerables en la implementacién de algoritmos de vision por
computadora, destacando la deteccion de colores, bordes de carril y la mediciéon de

distancias.

= Las pruebas realizadas permitieron identificar y corregir errores en tiempo real, lo que

condujo a una mejora continua y progresiva del rendimiento del sistema.

= La combinacién de técnicas tradicionales de vision por computadora con enfoques de
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calibracion y regresion resulto efectiva, incrementando la precision tanto en la deteccion

de carriles como en la medicién de distancias.

Mientras que las areas de mejora identificadas son:

» La dependencia del sistema en las condiciones de iluminacién sigue siendo un desafio
importante. Los cambios en el entorno, como variaciones de luz y color, afectaron sig-
nificativamente el rendimiento del algoritmo, lo que indica la necesidad de aumentar su

adaptabilidad a distintas condiciones.

= La deteccidon de curvas estrechas en carreteras sigue mostrando limitaciones en precision.
El sistema actual atin requiere optimizaciones para mejorar el seguimiento del carril en

este tipo de escenarios complejos.

= A pesar de las mejoras en la medicién de distancias, atn persiste un margen de error

que podria ser critico para aplicaciones en vehiculos auténomos en situaciones reales.

El haber realizado multiples pruebas permitié que desarrollara un método de programacion
més limpio y estructurado, facilitando la biisqueda, modificaciéon y reutilizacion de fragmentos

de codigo. Todas estas pruebas condujeron a la prueba final.

En cuanto a esta tdltima prueba, el enfoque principal fue calibrar y probar el software
encargado de la vision por computadora, con especial énfasis en la deteccion de carriles y el
calculo de distancias mediante el uso de cdmaras. Esto permiti6é validar la funcionalidad del

sistema bajo condiciones mas cercanas a las del mundo real.

Se calibraron manualmente los pardmetros del ancho del carril para asegurar una detecciéon
precisa en diversas condiciones, incluidas curvas y diferentes tipos de caminos. Se emplearon
multiples camaras, como las de teléfonos moviles y camaras web, para evaluar el desempeno
del software tanto en entornos reales como controlados. La deteccion demostré ser robus-
ta bajo condiciones de buena iluminaciéon y carriles bien definidos; sin embargo, presentd
dificultades en caminos estrechos o mal senalizados, lo que sugiere la necesidad de ajustes

adicionales para mejorar su adaptabilidad en escenarios mas complejos.

El subsistema de estimacion de distancia utilizé algoritmos de percepcion visual para cal-
cular la distancia entre el vehiculo y los obstaculos cercanos. Las pruebas indicaron que los

errores en la estimacion disminufan cuando el obstaculo se encontraba a mayores distancias,
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lo cual fue atribuido a la calibracién realizada en ese rango. Se identific6 que una mejora sig-
nificativa podria lograrse mediante la calibraciéon con un mayor niimero de muestras. Aunque
el margen de error aumentaba a medida que el obstaculo se acercaba, los resultados obtenidos

fueron satisfactorios, con un rango de error entre el 0.49 % y el 10 %.

Los aspectos a destacar de la iltima prueba son:

= Calibracion exitosa del sistema de deteccion de caminos: La calibracion del sistema
permitié que la cadmara del vehiculo detectara correctamente tanto los carriles pinta-
dos como los obstaculos simulados, como las esferas en el camino. Esto demostro la
capacidad del software para identificar los elementos del entorno y alinearse con las

especificaciones predefinidas.

= Deteccion de carriles: El sistema tuvo un buen desempeno al identificar lineas y carri-
les en diversas condiciones, como curvas pronunciadas, carreteras con lineas de grosor
definido, e incluso en espacios de estacionamiento. La deteccion fue precisa, respetando

las lineas previamente calibradas, sin importar las variaciones de color o grosor.

= Estimacion de distancia: El software también mostré una capacidad destacable para
estimar distancias, con margenes de error relativamente bajos, que variaron entre el
0.49% y el 10% segun la proximidad del obstaculo. En las pruebas estéticas, el error
fue atin menor (1.32%), lo que indica una alta precision del sistema en situaciones

controladas.

Mientras que las limitaciones encontradas durante la prueba fueron:

= Problemas con carriles estrechos: El sistema present6 dificultades para detectar carriles
demasiado angostos o en curvas cerradas. En estos escenarios, el empalme de colores
en la deteccion afecto la precision del software, lo que indica que la calibraciéon inicial

no fue suficiente para cubrir variaciones importantes en el ancho del carril.

= Margen de error en distancias cortas: Aunque el sistema tuvo un buen rendimiento en
el rango de calibracion (367-452 c¢cm), los porcentajes de error aumentaron significati-
vamente en distancias menores. Esto sugiere que la calibraciéon deberia ajustarse para

mejorar la precisiéon en distancias mas cortas.

= Dificultades con carriles no convencionales: El software interpret6é cualquier linea que

coincidiera con el ancho calibrado como un carril, lo que resulté en detecciones incorrec-
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tas en lugares donde no habia lineas definidas. Esta limitacion resalta la necesidad de
mejorar la capacidad del sistema para diferenciar entre carriles reales y otros elementos

de la via.

El proyecto logré un progreso notable en la integraciéon de vision por computadora para
vehiculos auténomos, alcanzando la deteccion efectiva de carriles, colores y la medicion de
distancias en la mayoria de los casos. No obstante, atin se necesitan mejoras en los algoritmos
y ajustes en el hardware para asegurar un rendimiento 6ptimo en escenarios del mundo real.
Los resultados obtenidos sientan las bases para investigaciones futuras, con un enfoque en
incrementar la precision en situaciones complejas y mejorar la robustez del sistema frente a

variaciones en las condiciones ambientales.

El objetivo principal de desarrollar un sistema auténomo para la deteccion de carriles y
estimacion de distancias fue cumplido, mostrando un alto grado de precision en la mayoria
de las pruebas. Sin embargo, las limitaciones en la adaptaciéon a cambios en el ancho de
los carriles y la estimacion de distancias fuera del rango calibrado sugieren que se requieren
refinamientos adicionales. Aunque el sistema es eficaz en condiciones controladas, necesita

mejorar su capacidad de adaptacion para escenarios mas desafiantes.

Este trabajo representa un punto de partida prometedor para la creaciéon de sistemas au-
tonomos en vehiculos eléctricos, pero exigira futuras mejoras, sobre todo en la calibracion y

la habilidad para diferenciar entre carriles reales y otros elementos similares del entorno.

Un punto crucial en este trabajo es el alcance de los métodos convencionales de visién por
computadora en aplicaciones auténomas. Aunque se logré con éxito el desarrollo de un sistema
autonomo para la deteccion de carriles, obstaculos y la estimacion de distancias con una buena
precision en la mayoria de los escenarios, también se evidenciaron limitaciones inherentes
a estos enfoques tradicionales. Como se ha senalado a lo largo del proyecto, los mayores
desafios surgieron en escenarios donde la visiéon por computadora dependia exclusivamente
de calibraciones manuales y enfoques estéaticos, lo que redujo su efectividad en entornos mas

complejos.

La necesidad de realizar calibraciones manuales, enfocarse en un tipo especifico de obstéaculo
y la incapacidad para ajustar dindmicamente el ancho del carril limitaron significativamente
el rendimiento en condiciones fuera del rango calibrado. Estos factores restringen el uso del
software en aplicaciones auténomas maéas avanzadas, como en vehiculos de nivel 3 o supe-

rior, donde se requiere una mayor flexibilidad y adaptabilidad a las variaciones del entorno.
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En su estado actual, el software esta muy cerca de posicionar a un vehiculo dentro de las

caracteristicas de un nivel 2 de autonomia, pero no mas alla.

Una solucién a estos desafios seria la incorporacién de redes neuronales convolucionales,
las cuales tienen el potencial de mejorar significativamente la capacidad del sistema para
adaptarse a distintos tipos de entornos y obstaculos, asi como para realizar una calibracion
automatica y dinamica en tiempo real. Esto permitiria que el software fuera mas robusto y

flexible, y podria facilitar su transicion a niveles mas avanzados de autonomia.

Un mérito destacado del proyecto radica en el esfuerzo por minimizar el uso de bibliotecas
preexistentes para aplicaciones de visién por computadora a excepcion de OpenCV, con el
fin de adaptar el desarrollo desde su inicio en lugar de intentar ajustar soluciones ya creadas.
Esto se refleja en la técnica de vision estéreo y percepcion visual: mientras que en la primera se
emplearon parametros predefinidos sin obtener un error significativamente bajo, en la segunda

se logré una precision superior al desarrollarse de acuerdo con los alcances del proyecto.

OpenCV, cuenta con una amplia variedad de funciones y parametros debido a su longe-
vidad, fue empleado en este caso no como una soluciéon completa, sino como una caja de
herramientas cuya efectividad depende del conocimiento aplicado en su uso para alcanzar

resultados acordes con los alcances del proyecto.

5.1. Trabajo a futuro

Finalmente, se plantean las dreas que requieren ajustes, como la mejora en la manufactura
de soportes, también se proponen ideas para el desarrollo futuro del proyecto, como la inte-
gracion de un sensor LiDAR para mejorar la deteccién de obstaculos, asi como los aspectos
necesarios a implementar en el software para poder considerar a un vehiculo de nivel dos que

lo tenga incorporado.

5.1.1. Prueba de comunicacién serial

Se realizaron pruebas para testear la comunicaciéon serial entre Python y un microcon-
trolador, con el fin de preparar y tener un antecedente para la implementacion futura del

proyecto. Se espera que, bajo ciertas circunstancias determinadas por el procesamiento de
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video, los motores sean capaces de responder de manera adecuada gracias a los datos que

hay que recabar como la curvatura del carril, la posiciéon del coche y la distancia.

En la figura[5.2] se dispone del circuito que se implement6 para llevar a cabo la prueba, el
cual incluye un moédulo L298N, un Arduino Uno, una fuente de voltaje de 12V y un motor
DC.

———
[T
] ]
L298N !
=

-m
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Figura 5.1: Circuito implementado para la prueba

Para esta prueba, el programa desarrollado en Python establece la comunicacion serial y
a través de la consola, proporciona instrucciones al usuario y solicita la direcciéon de giro, ya
sea en sentido horario o antihorario, asi como el porcentaje de velocidad de giro, como se
puede observar en la siguiente figura:

Instrucciones:

- Ingresa 'CW' o 'CCW' para la direccién.
- Ingresa un valor de @-100 para el porcentaje de velocidad.

Ingresa la direccion: CW

Ingresa el porcentaje de velocidad: 100
Motor configurado para girar CW al 100% de velocidad.

Figura 5.2: Consola del programa
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Por otro lado, el programa de Arduino recibe la direcciéon de giro y la velocidad en forma
de una cadena de caracteres para posteriormente, activar el motor con las caracteristicas

enviadas por Python.

A futuro, se plantea utilizar esta prueba como base para la implementacion de la electronica
que comunicara el software con el hardware y asi poder implementar un vehiculo auténomo.
Para esto, se tendran que modificar los programas para que puedan comunicarse entre si de

manera libre y sin intervencion.

También se debera verificar que la trama logre comunicar distancias mayores, ya que esta
prueba se realizo a nivel de escritorio, por lo que las conexiones fueron relativamente pequenas.
Una vez puesto en un vehiculo, las conexiones tenderén a tener interferencias y ruido, lo cual
no es viable para un proyecto de esta magnitud. Por lo tanto, también se plantea implementar

electronica con amplificadores operacionales para las senales.

Asi como realizar la adecuada seleccion de sensores como lo son de proximidad /ultrasénicos,

finales de carrera y GPS.

5.1.2. Diseno de soportes

Como se mencion6 en el capitulo anterior, el soporte disenado para mantener la posicion
de las cadmaras sufrié rupturas debido al esfuerzo al que fue sometido, lo que evidenci6 la
necesidad de realizar un rediseno o utilizar materiales mas resistentes para futuras pruebas.
Ademas, se considera la posibilidad de cambiar el método de manufactura, ya que la impresion

3D no parece ser la mejor opcion para piezas que estaran sometidas a esfuerzos considerables.

5.1.3. Sensor LiDar

Se inici6 la implementacion de un sensor LiDAR, un sistema de detecciéon remota que utiliza
rayos laser para medir distancias y movimientos en tiempo real. Este sensor se emplea en
la conduccion auténoma y en otros campos de la ingenieria debido a sus bajos requisitos de

potencia y procesamiento, lo que permite una deteccion y seguimiento mas rapidos [33].

Siguiendo los mismos principios del radar y sonar, es decir, la emisiéon de ondas de energia

para detectar objetos, la diferencia radica en que el LiDAR utiliza luz reflejada, lo que



CAPITULO 5. CONCLUSIONES 95

incrementa la precision y resolucién en comparaciéon con el radar, que emplea microondas, o

el sonar, que utiliza ondas de sonido.

El LiDAR emite pulsos de luz laser que viajan a la velocidad de la luz, rebotan en los
objetos y regresan al sensor. El sensor mide el tiempo que tarda cada pulso en regresar y
calcula la distancia recorrida. Al repetirse este proceso a gran velocidad, se recopilan miles
de puntos individuales que se procesan en tiempo real; este conjunto de puntos es conocido

como "nube de puntos"[34].

Debido a que el sensor provenia de China y todo el software y la documentaciéon estaban
en chino, resulté algo complicado entender su funcionamiento. Sin embargo, tras algo de
experimentacion y lectura, se logré encender el sensor y obtener un escaneo de un area.
Los resultados fueron satisfactorios, obteniendo una nube de puntos y la medicion de las

distancias.

En el futuro, se plantea utilizar este sensor LiDAR para complementar la estimacion de
distancia ya propuesta. Para ello, sera necesario obtener la trama enviada por el dispositivo
y desarrollar un programa que permita leer y aprovechar la informacién contenida en dicha

trama.
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