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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion fue desarrollar un sistema de control para el posicionamiento
del servomecanismo de una camara de identificacion de vehiculos infractores por seméaforo
mediante reconocimiento de imagenes utilizando vision artificial en la ciudad de Riobamba, y
comprobar la hipétesis que se planted. El tipo de investigacion es experimental siendo la mas
indicada para relaciones de causa-efecto, la investigacion se realizé en dos fases: sistemas de
control y vision artificial. La fase de sistemas de control se realiz6 un estudio para determinar la
dindmica de la planta expresada en una funcion de transferencia, empleando la identificacion
ARX (auto-regresivo con entrada exdgena) para identificacion del comportamiento lineal,
posterior se desarrollé un controlador P.I el cual se adapté al sistema para su control, se realiz6
un disefio para un control lento con valores de Kp = 0.1 y Ki =0.3 y N =0.8, y para un control
rapido con valores de Kp (ganancia proporcional) =1y Ki =0 y N =1E-9. En la segunda fase se
desarroll6 en Matlab un algoritmo para el procesamiento de imagenes cuyo objetivo fue
identificar el color rojo del semaforo empleando filtros, esta sefial de detencion excité al
controlador del servo mecanismo para que se mueva segun el set point. Las pruebas y resultados
del controlador se las realizo en tres periodos: dia, tarde, noche en cado uno se aplicé un control
rapido y un lento, mediante un tamafio de muestras aleatorio simple el cual mostr6 una
efectividad del 100% en el periodo dia y tarde tanto con un control répido y lento, para la
prueba con un controlador rapido en el periodo noche con una muestra de 392 se tuvo un
porcentaje de ejecucion con fallas del 1% y de ejecuciones acertadas del 99%, para la prueba
del controlador lento en el periodo noche con una muestra de 392 se tuvo el mismo porcentaje
de ejecuciones fallidas y acertadas que el mostrado con el controlador rapido. Como conclusion
se puede utilizar la vision artificial para el proceso de posicionamiento de un servo mecanismo
de una camara web capaz de reaccionar a la activacion de la luz roja del seméaforo para
identificar un vehiculo infractor utilizando una sola camara de visién y procesamiento de
imagenes por computadora. Se recomienda utilizar un sensor de desplazamiento angular

calibrado y adaptado al mecanismo para una lectura correcta del error de posicionamiento.

PALABRAS CLAVE: <TECNOLOGIA Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA>, <
VISIONARTIFICIAL>, <SISTEMAS DE CONTROL >, <DETENCION DE VEHICULOS
POR SEMAFORO ROJO>, <INGENIERIA ELECTRONICA>, <CONTROLADOR>,
<RIOBAMBA (CANTON)>

XXI



SUMMARY

The present work aimed at developing a control system for the servo device positioning of a
webcam detecting red light violations with image recognition using artificial vision in the city
of Riobamba and verifying the hipothesis. The investigation was experimental due to the cause-
effect realtionship. This investigation consisted of two phases: control systems and artificial
vision. In the control system phase, a study was carried out to determine the dynamics of the
plant system phase in a trasnsfer function using ARX (autoregressive with exogenous input) to
identify the linear behavior. Then a proportional integral (PI) controller was developed adapting
to the system for its control. A desing was done for a slow control with values of Kp
(proportional gain) = 0.1, Ki = 0.3 and N = 0.8 and for a fast control with values of Kp = 1, Ki =
0 and N = 1E-9. In the second phase, an algorithm was developed in Matlab to process images
aiming at identifying the red light using filters. This stop sign made the servo device controller
move according to set point. The controller test and results were carried out during day,
afternoon and evening using a fast and slow control for each one. Using the simple random
samples showed an efficiency of 100% during day and afternoon with a fast and slow control.
For the fast controller test during evening with a sample of 392, failures of 1% and success of
99% were gotten. For the slow controller test during evening with a sample of 392, the same
failures and successes were gotten. It is concluded that artificial vision may be used for the
servo device position of a webcam capable of reacting to the red light activation to identify
violations using a vision camera and processing images on computer. It is recommended to use
a sensor of angular displacement calibrated and adapted to the device to read the positioning

error appropriately.

KEY WORDS: <TECHNOLOGY AND ENGINEERING SCIENCE>, <ARTIFICIAL
VISION>, <CONTROL  SYSTEMS>, <RED-LIGTH VIOLATION VEHICLE
DETAINMENT>, <ELECTRONICS ENGINEERING> <CONTROLER>, <RIOBAMBA
(CANTON)>
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CAPITULO I

1 INTRODUCCION

La automatizacion nace por la necesidad de auto ayudarse el hombre en su trabajo diario, donde
engranes y pifiones mecanicos ayudaron a las primeras maquinas industriales hacer
automatizadas, posterior la electricidad y la electrdnica ayudaron a que la automatizacion sea
mas exacta en labores especificas y detalladas de las maquinas. Posterior a esto el hombre busca
tener control sobre los sistemas automatizados donde los estudios de varias asignaturas

complementan la ingenieria de los sistemas de control automatico.

El realizar una ingenieria de control de un sistema es realmente entender comprender la
dindmica misma del sistema a controlar siendo esta el pilar fundamental para desencadenar un

sin numero de formulacién y propiedades Idgicas que lleven a la solucion.

Hoy en dia los estudios de sistemas de control en robots, drones, biotecnologia y aviones han
sido los actuales estudios de mayor enfoque en la actualidad ayudando siempre hacerle mas facil

a la vida al hombre.

La investigacion que se presenta en este documento hace relacion a una problemética de la
sociedad que puede desencadenar incidente y accidentes, esto es infraccion que se comete a
menudo en la via de cualquier ciudad cuando un vehiculo infringe la luz roja de un seméforo,
llegando esta accion a causar varios problemas desde una multa econdmica hasta la muerte de
peatones y conductores de vehiculos. Uno de los mayores antecedentes por los cuales los
conductores invaden la luz roja es por estar en estado etilico, disminuyendo su capacidad de en

cobertura visual del conductor.

Aplicando el estudio de la ingenieria de sistemas de control y la de vision por computadora se
presenta el estudio del desarrollo de un sistema de control de un servo mecanismo de una
camara de control de invasion de seméaforo utilizando vision artificial, cuyo objetivo final sera
verificar si realmente se puede realizar un control a este tipo de sistemas utilizando vision

artificial y con una sola camara de video.



1.1 Situacion Problematica

La gran demanda de hoy en dia de vehiculos circulando por las calles ha generado diversos
inconvenientes como estrés, contaminacion, choques entre vehiculos, y hasta en el peor de los

casos accidentes dejando como victimas a peatones inocentes.

Una de las principales causas de accidentes de transito en el Ecuador se debe a fallas humanas,
segun estudio. En 2013 fallecieron casi 2.000 personas y se registraron 173.047 accidentes de
transito en Ecuador, el 97% por fallas humanas, de acuerdo a un informe estadistico de la

Federacion Internacional del Automovil (FIA). (http://www.andes.info.ec/es/noticias/mayoria-accidentes-transito-

ecuador-debe-fallas-humanas-segun-estudio.html)

Entre los factores que contribuyen a los accidentes en Ecuador estan: impericia, imprudencia,
embriaguez, mal rebasamiento, invadir carril, irrespeto a luz roja, mal estacionamiento, no
respetar sefiales, embriaguez e imprudencia del peatdn esto genera un 97%. En un porcentaje
infimo (2%) las causas estan relacionadas con mal estado de la via, factores climaticos, fallas de
iluminacion y obstaculos en la via. Un 1% de los accidentes se debe a dafios mecénicos y

frenos.

Con el fin de reducir los accidentes de transito mediante multas a los infractores las autoridades
de turno con la ayuda de la tecnologia de cAmaras de seguridad han logrado instalar en las vias
del pais camaras que captan a infractores de transito ya sea por exceso de velocidad, por invadir

carriles.

En la actualidad hay sistemas de multas que captan en video vehiculos por una posible
infraccion que pueden también captar infractores que se pasan la luz roja del seméaforo, pero
dicho sistema no es dedicado Unicamente para controlar a vehiculos que invaden la luz roja del

semaforo.

El no tener un sistema dedicado exclusivamente para control de vehiculos infractores por
invadir o pasarse la luz roja ha lleva a tener datos como imagenes borrosas, imagenes
inconsistentes y que muchas veces estas pueden ser un causal importante para ayudar o

perjudicar a un chofer de un vehiculo.

La multa por violacion de luz roja equivale al treinta por ciento de la remuneracion bésica

unificada del trabajador en general y la reduccion de 6 puntos en su licencia de conducir, esto



segun contravencion de transito de cuarta clase Art 389 del CODIGO ORGANICO INTEGRAL
PENAL, COIP.

1.2 Formulacién del Problema

¢Se puede implementar un sistema de control automatico con vision artificial capaz de
reaccionar a la activacion de la luz roja del seméforo para identificar un vehiculo infractor con

la utilizacion de una sola camara de vision y procesamiento de iméagenes por computadora?

1.3 Preguntas directrices o especificas de la investigacion

e Cual es la mejor ubicacion de una camara de vision artificial para capturar tanto imagenes
del color actual de un seméaforo como también de la placa de un automovil en movimiento
ubicado en un tiempo determinado por detras del seméaforo, en un medio a la intemperie de

forma real?

o Cuadles seran las caracteristicas de una camara de vision artificial, que en fusion a la
localizacion me permita obtener imagenes claras y estables para poder operar el

procesamiento de dichas imagenes?

e Se debera implementar algoritmos de filtrado de imagenes para poder mejor la calidad de

las mismas, en estados donde: el tiempo, clima modifique el medio de vision de la cAmara?

e Cuéles deberdn ser las caracteristicas del servomecanismo que pueda realizar el
desplazamiento del angulo de posicionamiento de la camara de visén artificial, con un

desplazamiento rapido y estable sin vibracion?

e ;Qué tipo de sistema de control se adaptara para controlar de mejor manera el angulo de

posicionamiento del servomecanismo de la cdAmara de detencion de vehiculos?

1.4 Justificacion de la Investigacion

En la actualidad los sistemas de control han tenido un crecimiento en funcién a nuevas
tecnologias de desarrollo con lo cual se ha dado apertura a muchas investigaciones en las cuales
su objetivo es la de facilitar la vida al ser humano, dichas investigaciones se han basado en la

manipulacién de nuevas variables de control, unas de ellas son las imagenes procesadas que

3



luego de ser llevadas a una forma digitalizada y posterior a una sistema binaria ya puede ser
tratar dicha imagen y segln condiciones de trabajo ejecutar una accién, el tratamiento de las
imagenes han llevado a desarrolladores a crear algoritmos de procesamiento de imagenes los
cuales en la mayoria de casos dichos algoritmos solo han quedado en forma de prototipo sin ser
implementados bajo condiciones de campo en ambientes hostiles con factores externos que

puedan modificarlos.

El objetivo central del proyecto de investigacién es poder desarrollar un sistema de control para
el posicionamiento de una cAmara utilizando la vision artificial como accionamiento, utilizando
algoritmos de procesamiento de imagenes o también poner en préctica algoritmos ya existentes
y acoplarlos a un sistema de control de seguridad de infracciones vehiculares y asi poderlos

poner a prueba bajo condiciones naturales de la intemperie de la calle.

El sistema de control de vision artificial acorde a las caracteristicas de implementacion podra
ayudar al Servicio Integrado de Seguridad ECU 911, como también a la Agencia Nacional de
Tréansito (ANT) ya que ninguna de estas dos instituciones no maneja este tipo de tecnologia bajo

la problemaética que pretendemos dar solucién con nuestra investigacion.

En la actualidad ninguna de estas dos entidades antes mencionadas maneja el procesamiento de
imagenes por computadora, si bien el sistema de foto multas existentes toma una foto digital
dependiendo de la velocidad del automotor y la almacena, pero no la procesa para saber
realmente las caracteristicas del vehiculo, con lo cual muchas veces ha llevado a tener una mala

captura de imagen llegando hacer problematica para el usuario del vehiculo.

Mediante esta investigacién lo que se pretendera es implementar un sistema de control de visén
artificial para reconocer vehiculos infractores por luz roja de seméaforo, con la finalidad de
adquirir informacion del vehiculo que ha ocasionado tal infraccion con imagenes de los
caracteres de la placa del vehiculo infractor, para posteriormente generar un reporte de todos
los vehiculos que no estdn cumpliendo con esta norma de transito. Este sistema va encaminado
a reducir los accidentes que se presentan en la actualidad los cuales se generan por cometer este
tipo de infraccion, ayudando de esta manera a la ciudadania y al pais. contribuyendo con el eje

de seguridad ciudadana de la matriz de tensiones y problemas del Plan Nacional del Buen Vivir.
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Objetivos de la Investigacion

Objetivo General

Desarrollar un sistema de control para el posicionamiento del servomecanismo de una cdmara

de identificacion de vehiculos infractores por seméaforo mediante reconocimiento de imagenes

utilizando vision artificial

15.2

Obijetivos Especificos

Disefiar un algoritmo del proceso a automatizar, en funcion de la secuencia de colores del
semaforo, tiempos de duracion y distancias de invasion de vehiculos infractores, para

cumplir con los requerimientos de funcionamiento del sistema de control.

Implementar un mecanismo para el control del dngulo de vision de la camara, con el

proposito de tener un mejor control sobre la adquisicion de toma fotografica.

Desarrollar un algoritmo de programacion para el procesamiento de imagenes y
comunicacién con el servomecanismo con la finalidad de poder realizar el control sobre el
posicionamiento del angulo de vision de la camara utilizando Matlab y una tarjeta

electronica de adquisicion.

Implementar un sistema de control apropiado para el funcionamiento automatico del
posicionamiento de la cAmara fotografica considerando el medio donde se va a ejecutar el

proceso.

Validar el sistema realizando pruebas de laboratorio en torno a los posibles casos que se

pueda dar en condiciones reales al sistema disefiado.

1.5.3 Hipdtesis General

¢Se puede utilizar la vision artificial para el proceso de control de posicionamiento de un

servomecanismo de una camara para la identificacion de un vehiculo que ha infringido a la luz

roja del seméforo utilizando una sola camara de vision?



CAPITULOII

2 MARCO REFERENCIAL

2.1 Sistemas de Control

Hoy en dia hay muchos dispositivos eléctricos, electronicos, mecéanicos, hidraulicos que estan
siendo controlados mediante sistemas de control ayudando a realizar ciertos procesos de manera
eficiente y eficaz no solamente a la vida util del dispositivo sino también del proceso que
efectla, para ello la ingenieria de los sistemas de control realiza un estudio a fondo del proceso
y del dispositivo a controlar tomando pasos fundamentales para lograr un resultado final, en
todo proceso a disefiar un controlador se debera siempre localizar el controlar el actuador y el

proceso.

Para poder atender el disefio y los resultados de la investigacion se resaltan ciertas terminologias

gue ayudaran al entendimiento de este trabajo de titulacion

2.1.1 Definicion de Sistemas de Control

Un sistema de control es una interconexién de elementos que forman una configuracion del
sistema que proporcionara un resultado deseado. El pilar fundamental del analisis de un sistema
basa en la teoria de los sistemas lineales que supone una relacién causa y efecto.

Todo proceso a controlar tiene una causa y un efecto y el mismo se lo representa mediante un
blogue con una o varias entradas y con una o varias salidas. El analisis parte del estudio del
proceso.

Los sistemas de control pueden dividirse en dos tipos:

e Sistemas de control de lazo abierto

e Sistemas de control de lazo cerrado



2.1.2 Sistemas de control de lazo abierto

Un sistema de control de lazo abierto (SCLA) es aquel que utiliza un dispositivo de actuacion
para el proceso directamente sin utilizar una realimentacién respecto a la entrada y salida del

proceso como se muestra en la figura 1-2.

Re_spuesta de la ] - Salida
salida esperada Dispositivo de > Proceso —>

actuacion (Actuador)

Figura 1-2: Sistema de control de lazo abierto
Realizado por: NUNEZ, Christiam. 2017

2.1.3 Sistema de Control de Lazo Cerrado

Un sistema de control de lazo cerrado utiliza una medida de la salida real, para compararla con

la respuesta de la salida deseada. Dicha medida de salida se denomina sefial de realimentacion.

Entonces un sistema de control de lazo cerrado usa una medida de la salida y la realimentacion
de esta sefial para compararla con la salida deseada. En la figura 2-2 se muestra un ejemplo de

un sistema de control de lazo cerrado.

Respuesta de la Salida
salida esperada »

»

Comparacion Controlador Proceso

A

Medida

Figura 2-2: Sistema de control de lazo cerrado
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017

2.1.4 Modelos matematicos de los sistemas

Para el desarrollo de cualquier sistema de control parte el estudio del disefio en los modelos
matematicos cuantitativos, los mismos que se utilizan para disefiar y analizar sistemas de
control. La conducta dindmica de cualquier proceso se describe generalmente mediante

ecuaciones diferenciales ordinarias (EDO).



Se toma en cuenta que la mayoria de sistemas fisicos no son lineales para ello se deberé realizar
una aproximacion lineal que permita utilizar los métodos de andlisis de la transformada de
Laplace, entonces toda ecuacion diferencial que represente la dindmica de cualquier sistema
(eléctrico, mecanico, electronico, hidraulico, neumatico) y su vez pueda liberalizarse se puede

utilizar la transformada de Laplace.

El tratamiento de los problemas de sistemas dinamicos puede establecerse siguiendo el siguiente

orden (Dorf, R. C; Bishop, R. H, 2007, p.38).

Definir el sistema y sus componentes

Formular el modelo matematico y anular las suposiciones necesarias.
Escribir las ecuaciones diferenciales que describan el modelo
Resolver las ecuaciones para las variables de salida deseadas

Examinar las soluciones y las hipétesis

I L T A

Si es necesario, volver a analizar o disefiar el sistema.

En la tabla 1-2 se muestra un breve resumen de variables para sistema fisicos, mismas que se

parte para la obtencion de ecuaciones diferenciales ordinarias.

Tabla 1-2: Resumen de variables para sistemas fisicos

SISTEMA ELEMENTPO DE VARIABLE THROUGH

VARIABLE ACROSS |[INTGRADA ELEMENTO DE VARIABLE ACROSS |VARIABL ACROSS INTEGRADA

P . . . . Vg . . i

Eléctrica Corroente ,i Carga,q Diferencia de voltaje Flujo magnetico =
Mecénica
Traslacional |Fuerza, F Momento translacional,P [Diferencia de velocidad ¥z21 Diferencia de desplazamiento _‘-:1
Mecénica Par, T Momento angular,h Diferencia de velocidad angular Diferencia de desplazamiento angular
Rotacional Wy 192 1
Fluido Caudal volumetrico [Volumen,V Diferencia de preseion, Momento de presién

de fluido,Q P, ¥z1
Térmico Caudal de calor, q Energia calorifica, H Diferencia de temperatura

32 1

Fuente: Dorf, R. C. Bishop, R. C. (2007). Sistemas de control moderno (10ma ed).
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017 .

2.15

Aproximacion lineal de Sistemas fisicos

En su gran mayoria los sistemas fisicos son lineales dentro de algin rango de las variables. Sin

embargo, todos los sistemas acaban siendo lineales si sus variables aumentan sin ningdn limite.




Un sistema se define como lineal en términos de su excitacion y respuesta. Ejemplo en el caso
de los circuitos eléctricos, la excitacion es la corriente de entrada r(t) y la respuesta es el voltaje
v(t). En general, para un sistema lineal puede determinarse una condicion necesaria en funcion

de la excitacion x(t), proporcionada por la respuesta y(t).

Cuando el sistema en reposo esta sujeto a una excitacion x;(t) proporciona una respuesta
y1(t). Ademas, cuando el sistema estd sometido a una excitacion x,(t) proporciona una
respuesta y,(t). Para que un sistema sea lineal, es necesario que la excitacion x; (t) + x,(t) dé

como resultado una respuesta y; (t) + y,(t) esto se conoce como principio de superposicion.

Ademas, es necesario que un sistema lineal se conserve la magnitud del factor escala.
Considérese otra vez un sistema con entrada X que da como resultado una salida y. Entonces es
necesario que la respuesta de un sistema lineal a una entrada x multiplicada por una constate f3
sea igual a la respuesta de la entrada multiplicada por la misma constante, de forma que la salida

sea igual a Py a esto se le denomina la propiedad de homogeneidad (Dorf, R. C; Bishop, R. H, 2007,
p.43).

En funcion a lo anterior expuesto se dird entonces que un sistema lineal satisface las

propiedades de homogeneidad y de superposicion.

Cuando se lleve a la aproximacion lineal un sistema, se deberd tener en cuenta el rango de
evaluacion de la aproximacion y el método adecuado para efectuar dicha aproximacién. Uno de
los métodos mas utilizados para realizar la aproximacion lineal es mediante la serie de Taylor

como a continuacidon mostramos en la ecuacion 1-2.

Ecuacion 1-2

— 2 _ 2
y = h(x) = h(xo) +% (x—x0) + d°h (x—x,) +
X

=x, 1 dx?ly=y, 2!

2.1.6 La funcion de transferencia

La funcién de transferencia de un sistema se define como la razén entre la transformada de
Laplace de la sefial de salida para la transformada de Laplace de la sefial de entrada, tomando en

consideracion que todas las condiciones iniciales del sistema son igual a cero.

La relacién que describe la dindmica del sistema se la puede expresar mediante la funcién de

transferencia. Dado un circuito RC en serie del cual el voltaje de salida est4 en paralelo al



capacitor al aplicar leyes de voltajes de Kirchhoff (Lazos) se puede llegar a relacionar la sefial
de la salida con la sefial de la entrada llevandolo del dominio del tiempo al dominio de la

frecuencia mediante la trasformada de Laplace.

Aplicando la ley de voltajes de Kirchhoff en la primera malla de izquierda a derecha del circuito

tenemos, asumiendo condiciones iniciales igual a 0.

Ecuacion 2-2
. 1 ,t. _
vy + R+ 2 [ i.dt=0
Aplicando la transformada de Laplace y tomando fato comun:
Ecuacion 3-2
—V4(5) + R.I(s) +2=0
Ecuacion 4-2

I(s) (R + %) =Vi(s)

Aplicando la ley de voltajes de Kirchhoff en la segunda malla del circuito RC tenemos,

asumiendo condiciones iniciales igual a 0.

Ecuacion 5-2

1 t
172=Ef i.dt
0

Aplicando la trasformada d la place y tomando factor comun:

Ecuacion 6-2
I(s) =V,(s).Cs

Finalmente remplazamos la ecuacion 6-2 en la ecuacion 4-2 y operamos de tal manera:

Ecuacion 7-2

Vz(s).C.s(R + é) =Vi(s)

Ecuacion 8-2
Va(s) _ 1

Vi(s) C.s.R+1

10



La ecuacion 8-2 nos muestra la relacion existente entre la transformada de Laplace de la sefial
de salida con la transformada de Laplace de la sefial de entrada llaméandolo a esta relacién como

la funcidn de transferencia también se la conoce como la ganancia del sistema.
2.1.7 Funcidn de transferencia de un sistema de lazo abierto

La funcion de transferencia de unos sistemas de lazo abierto queda determinada por la razon de
la salida y la entrada de las sefiales expresadas en el dominio de la frecuencia, tomando como
consideracion las sefiales de entrada y salida de la ganancia total del sistema o proceso. A la
ganancia total del proceso la nombraremos como G(s) , a la sefial de entrada y a la sefial de
salida de la ganancia total del proceso se la representara como R(s) y Y(s) respectivamente

como indica la figura 3-2.

Asumiendo que G(s) puede ser cualquier polinomio o polinomios en fraccion, tomando en

consideracion solo las fracciones parciales propias. Si G(s) :% siendo P(s) y Q(s)

polinomios, Se dice que una funcion racional es una fraccion propia si el grado del polinomio

P(x) es menor que el grado del polinomio Q(x).

R(s) —p G(s) L Y5

Figura 3-2:  Sistema de lazo abierto en funcién del dominio de la frecuencia
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017

En funcidn a la anterior figura podemos obtener la funcion de transferencia del sistema de lazo

abierto:
Ecuacion 9-2
Y(s)
G(s) =——=
2.1.8 Funcion de transferencia de un sistema de lazo cerrado

La funcién de transferencia de un sistema de control de lazo cerrado es de estudio particular e
importante dentro del estudio de los sistemas de control, ya que el sistema como tal est& en
funcion de una medida de realimentacion que a su vez puede ser positiva 0 negativa esta se la

compara con la sefial de entrada, tomando en consideracion que la ganancia total del sistema

11



queda de igual manera determinada por la razén de la sefial de salida con respecto a la sefial de

entrada en funcion del dominio de la frecuencia.

Para llegar a expresar la ganancia total del sistema en un solo blogue o procesos es necesario

reducir aplicando la férmula de realimentacion como lo veremos en la ecuacion 10-2.

Se dir& entonces que un sistema en lazo cerrado toma una medida de la sefial de la salida y
realiza una comparacion con la salia deseada para generar una sefial (E,) de error que se aplica

al actuador.

A diferencia de la obtencion de la funcion de transferencia de un sistema de control de lazo
abierto en este tipo de sistemas se tomara en cuenta dos ganancias, la primera ganancia conocida
como ganancia directa que es la misma que se trata anteriormente en la funcion de transferencia
de lazo abierto y la funcién de realimentacion donde la llamamos H(s) la misma puede ser
cualquier polinomio o polinomios en fraccion, tomando en consideracion solo las fracciones
parciales propias, en la figura 4-2 mostramos un sistema de realimentacion negativa, y posterior
la ecuacion que determina la funcién de transferencia de un sistema de lazo realimentado o

cerrado.

R(s) Ea(s) Y(s)
— G(s)

\J

A

H(s)

Figura 4-2: Sistema de lazo cerrado en funcién del dominio de la frecuencia
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017

Partiendo de la figura anterior podemos obtener la ecuacion de la funcién de transferencia para
sistemas de que son realimentados o de lazo cerrado esto sera igual a obtener la ganancia total

del sistema.

Ecuacion 10-2
Y6 oo 6O
OB TION O

El signo del denominador dependera del tipo de realimentacion del sistema siendo el signo
opuesto a la realimentacion del sistema.
12



2.1.9 Error en estado Estacionario (E(s))

Es el error después de que la respuesta transitoria haya decaido permaneciendo Unicamente la
respuesta transitoria. Una de las cusas fundamentales para utilizar la realimentacion en los

sistemas de control es la de mejorar la reduccion del error en el estado estacionario del sistema.

Entonces la sefial de actuacion del sistema, que es una medida del error de éste, se representa

por E,(s). Sin embargo, el error real del sistema es E(s) = R(s) — Y (s).

Se describe la obtencion del error en estado transitorio tanto en lazo abierto como en lazo

cerrado:
219.1 Error en estado estacionario en lazo abierto E g
De acuerdo a la figura 3-2 se puede plantear que:

Eq(s) =R(s) = Y(s)

Eq(s) = R(s) = [R(s)-G(s)]

Ecuacion 11-2

Eq(s) = R(s).[1 = G(s)]

Aplicando el teorema del valor final
Ecuacion 12-2

lim;_, e(t) = limg_y 5. E;(S)

Remplazo la ecuacion 11-2 en 12-2 aplicando una entrada tipo escalon unitario tenemos:
tlim e(t) = lirr& s.[R(s)[1 —G(s)]]
—00 i

lim e(t) = £1_r)r& s. [1 [1-G(s)]]

t—oo S

Aplicando el limite tenemos el error en estado transitorio para un sistema en lazo abierto

Ecuacion 13-2
tlim e(t) = [1-G(0)]

13



2.1.9.2 Error en estado estacionario en lazo cerrado E(s)

De acuerdo a la figura 4-2 y asumiendo una realimentacion de H(s)=1 se puede plantear que:

E(s) = R(s) —H(s).Y(S)
E(s) = R(s) — [E(s).G(s)]

E(s) + E(s).G(s) = R(s)
Ecuacion 14-2

R(s)

BRREENIO)

Aplicando el teorema del valor final ecuacién 12-2 tenemos y remplazando la ecuacion 14-2, se

asume una entrada tipo escal6n unitario

lim e(t) = lims. E(s)
t—ooo s-0

: : R(s)
tllm e(t) =lims.[————
—00 s—

0o 1+ G(s)]

1 1
lim e(t) = lims. [—. [—]
t—>oo (©) 50 [S 1+ G(s) ]
Resolviendo el limite tenemos el error en estado transitorio para in sistema en lazo cerrado

Ecuacion 15-2

1
1+G(0)

lim;_, e(t) = [

2.1.10 Comportamiento de los sistemas de control de segundo orden

Para analizar un sistema de segundo orden se parte del criterio de polos y ceros de un sistema

. . P . ., . .
asumiendo una ganancia total G(S) = % , tomando en consideracion solo fracciones parciales

propias, siendo P(s) y Q(s) polinomios. Se dice que los polos son todas las soluciones o raices
del polinomio Q(s) y los ceros serdn todas las soluciones o raices del polinomio P(s). Para

representar a los polos y ceros se usa la siguiente nomenclatura: Polos (x) , Ceros (0) como se

. . ., . +3 . .
muestra en la figura 4-2 asumiendo una funcidn de transferencia G(S) = :zj , para el criterio

14



de estabilidad de los sistemas de control los polos son los ponderan dicha estabilidad como vera

a continuacion:

Jar

gfano s

x2
Figura 5-2: Representacion de polos y ceros en los planos
Fuente: https://Optimo.wordpress.com/paginas/transformadas-de-laplace/capitulo-i/diagrama-de-
polos-y-ceros/
Para entender el criterio de estabilidad de los sistemas de segundo orden se parte el siguiente

sistema realimentado como se muestra en la figura 4-2 asumiendo una entrada R(s)= u(s)

[escal6n unitario], una ganancia directa G(s) =

k . . .
, Y una ganancia de realimentacion
s(s+p)

unitaria se obtiene el siguiente resultado de la funcién de transferencia del sistema:

vy =— 6 p
) =T 60).HE) FE)
Y = G(s) R
(s) = 1561 (s)
_k
Y(s) = %.R(s)
1+
s(s+p)
Ecuacion 16-2
Y(s) k

R(s) s2+sp+k

Si a la ecuacion 16-2 la comparamos con la forma estandar de un sistema de segundo orden
ecuacién 17-2 obtenemos los siguientes parametros necesarios para el estudio de los sistemas de

segundo orden.

Ecuacion 17-2
Y(s) wn?
R(s) s%2+2.l.wn.s+wn?

Donde wn? es la frecuencia natural no amortiguada y ¢ es el factor de amortiguamiento,

igualando la ecuacion 16-2 con la 17-2.

15


file:///C:/Users/pc6/AppData/Roaming/Microsoft/Word/:/0ptimo.wordpress.com/paginas/transformadas-de-laplace/capitulo-i/dia

k = Ganancia estéatica.

&= Atenuacion y esta dada por:

wd =Frecuencia de amortiguamiento:

o0 también por la ecuacién:

0 = Angulo de incidencia:

o0 también por la ecuacién:

Mp = Sobre impulso Maximo o Sobre elongacion

o0 también por la ecuacién

tss= Tiempo de establecimiento

tr= Tiempo de subida o crecimiento

tp= Tiempo pico

6={.wn

wd = wn. /1 — {?

wd = 6.tg(0)
6=Cos~1( Q)
o= Tg_l(_ln(;rflp))
_gm
Mp =e \lﬁ
Mp = e_%
tss :%
=20
tp=—

Ecuacion 18-2

Ecuacion 19-2

Ecuacion 20-2

Ecuacion 21-2

Ecuacion 22-2

Ecuacion 23-2

Ecuacion 24-2

Ecuacion 25-2

Ecuacion 26-2

Ecuacion 27-2

Las variables antes mencionada se las puede observar en la figura 6-2 , donde se representa la

salida c(t) versus tiempo, se verifica los parametros de la respuesta temporal.

Valor desead

1
Valor estacioparic™

Orden del sistema

Figura 6-2:

~ ¢
(D

()

Sobre impulso

i) S 4

[T

7";)0 de retardo

empo de levantamiento

0.5

oY

o

2do Orden

0.05
o

ST W—S

02

o
_—Z;,_._—. Tiefrpo de Sobre Impuls, b Trempo de estabilizacion

»

1er Orden

25

Respuestas generada por un sistema de segundo orden.

Fuente: http://es.slideshare.net/camilorene/clase-1-especificaciones-de-desempeo-en-sistemas-de-control

16



Excitdndolo al sistema de segundo orden con una entrada tipo escalon unitario (u(t)) vy
variando el factor de amortiguamiento tenemos algunas respuestas como mostramos en la figura
7-2

65 5 o

A H H | B :
10 12

Figura 7-2: Diferentes respuestas generadas por un sistema de segundo orden
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017

Observando la figura 7-2 podemos clasificar los sistemas de segundo orden en:

e Sistema Sobre Amortiguado, cuando ¢ > 1

e Sistema Amortiguado, cuando { = 1

e Sistema Sub Amortiguado, cuando 0 < { < 1
e Sistema Oscilante, cuando { = 1

e Sistema Inestable, cuando { < 0

2.1.11 Estabilidad de los sistemas de control lineales con realimentacion continuos

Un sistema estable se define como aquel que tiene una respuesta limitada. Se dice que el
sistema es estable si, estando sujeto a una entrada o perturbacién limitada su respuesta es de

magnitud limitada.
Un sistema estable es un sistema dinamico con una respuesta acotada para una entrada acotada

(Dorf, R. C; Bishop, R. H, 2007, p.312). En la figura 8-2 se muestra la ubicacion de la respuesta para un

sistema con una sefial salida con respecto al tiempo:

17



Estable HNeutral Inestable
& ( L ﬁ ;
£ '

Figura 8-2: Identificacion de estabilidad por ubicacion de la respuesta de un sistema
Fuente: Dorf, R. C. Bishop, R. C. (2007). Sistemas de control moderno (10ma ed).

M
"y

La localizacion de las raices del polinomio del denominador de una funcion de transferencia
(polos) en el plano s indica la respuesta transitoria resultante. La estabilidad se la puede
observar mediante la ubicacion de los polos en el plano s asumiendo el criterio que del 0 al
+infinito (Parte izquierda del plano s) entra en la porcion de la inestabilidad y del 0 al -Infinito

(Parte derecha del plano s) entra en la porcion de la estabilidad.
21111 Estabilidad bajo el criterio de Ruth and Hurwitz

El modelo de verificacion de la estabilidad por Ruth and Hurtwitz proporciona una respuesta al

problema de la estabilidad, considerando la ecuacion caracteristica del sistema.

Ecuacién 28-2
n AP
T s) = =11 L
La representacion de la ecuacion 28-2 dada por la formulacion de flujo gramas de Masson, es de
interés para la estabilidad el determinante A(s) que esta dado por un polinomio, mismo que al
ordenar los coeficientes en forma descendente de tal manera como se muestra en la ecuacion 2-
29

El criterio de Ruth and Hurwitz se basa en el analisis de dicho polinomio ordenado, aplicando

un arreglo en funcidn de los coeficientes del polinomio.

Ecuacion 29-2
A(s) = q(s) = ap.s™+ap_1.8" L+ ap_5. sV +a;.s + ag

El anterior polinomio se lo lleva a un arreglo el mismo que se puede ver de la siguiente matriz,

conociéndolo a este como el arreglo de Ruth and Hurwitz.
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Ecuacion 30-2

El criterio de Ruth and Hurtwitz basado en el arreglo 30-2 establece que es necesario y
suficiente para la estabilidad de los sistemas lineales. EI nimero de raices de g(s)con partes
reales positivas es igual al nimero de cambios d signos de la primera columna del refiriéndose
al arreglo 30-2. Para que un sistema lineal sea estable se requiere que no hay cambios de signo

en la primera columna del arreglo.
2.1.12 Sistemas de control en tiempo discreto

Para comprender el estudio de los sistemas discretos se enuncia las definiciones de sefales
continuas y discretas, tomando en consideracién que los enfoques o definiciones que se dieron

anteriormente fueron con un analisis de sefiales continuas.

2.112.1 Tipos de sefiales

e Continua: Esté definida sobre un intervalo continuo de tiempo.

AV,

Figura 9-2: Sefial continua
Fuente: Katsuhiko Ogata.. (1996). Sistemas de control en tiempo discreto.

e Discreta: Es una secuencia de valores que corresponden a instantes particulares de tiempo.

0 =2
13

Figura 10-2: Sefial discreta
Fuente: Katsuhiko Ogata.. (1996). Sistemas de control en tiempo discreto.
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21122 Sistema en tiempo discreto.

Un sistema en tiempo discreto es un sistema en el cual la magnitud de una o méas de sus
variables varia en instantes especificos de tiempo. Los sistemas continuos muestreados son
sistemas discretos que se obtienen a partir del muestreo (usualmente periddico) de las variables

de un sistema continuo.
* Muestreo por medicion.

Ejemplos: radar, recoleccidén de muestras y analisis de materiales, Sistemas econémicos, etc.
* Digitalizacion de sefales.

2.1.12.3 Sistema de control digital

Sistema de control digital, es un sistema de control que incluye un computador digital en el

bucle de control para realizar un procesamiento de sefial.

Los componentes principales de un sistema de control digital son:
e Muestreador
e Blogueador
e Convertidor AD/DA

2.1.12.4 Muestreador

Genera una sefial discreta mediante la deteccion periddica de una sefial continua. Se modela

como un interruptor con periodo de muestreo T, como se muestra en la figura 11-2

t *gh
(1) 0/0 &'

Muestreador
x C

Figura 11-2: Bloque muestreador de un sistema de control digital
Fuente: Katsuhiko Ogata.. (1996). Sistemas de control en tiempo discreto.

TpZTg .-

Donde la sefial muestreada se la interpreta x(t) —» x(kTy) / k =0,1,2,3

20



21125 Bloqueador

Circuito que recibe como entrada una sefial discreta y mantiene dicha sefial en un valor

constante por un tiempo especifico. En la figura 12-2 se muestra un diagrama del bloqueador.

u(k) mi(t)

Bloqueador

Figura 12-2: Bloqueador de un sistema de control digital
Fuente: Katsuhiko Ogata.. (1996). Sistemas de control en tiempo discreto

Donde: [sefial discreta] u(k) - m(t) [Continua definida por partes]
2.1.12.6 Convertidor AD/DA

Son dispositivos que codifican (descodifican) una sefial analdgica (digital) en una sefial digital

(analbgica) y viceversa como se muestra en la figura 13-2

| —» b,
Sefial AD | &, Palabrabinaria
analGgica - nﬁ de n-bits

—= bg

B —]
Palabra binaria t;z — D/A —= Sefial
de n-bits by — analogica
bﬂ —_—1

Figura 13-2: Bloques de convertidores AD/ DA

Fuente: Katsuhiko Ogata.. (1996). Sistemas de control en tiempo discreto

2.1.13 Transformada z para los sistemas discretos

Para poder realizar un cambio del dominio de la frecuencia a muestras o cantidades muestreadas
en sistemas discretos se utiliza la trasformada z, donde que dada una secuencia de numeros x (k)
, dondek = k. T, , se define la transformada z de dicha secuencia como se muestra la ecuacion
31-2 (Ogata, K, 1996, p.24)

Ecuacion 31-2

o)

x(2) = Z[x(k)] = Z x(k)z*

k=0
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Tomando en consideracion que la ecuacion anterior se la conoce como la trasformada Z

unilateral debiéndose cumplir para x(k) =0 para k <.0

2.1.14 Transformada z inversa para los sistemas discretos

La transformada z inversa de x(z) da como resultado la correspondiente secuencia de tiempo
x(k). Esta operacion se denota como z~1. Cabe observar que a partir de la transformada z

inversa solo se obtiene la secuencia de tiempo en los instantes de muestreo de la sefial.

Para obtener la transformada z inversa, se supone, que la secuencia de tiempo x(k) es cero para
k <0.

Existen varios métodos para obtener la transformada z inversa:

* Método de la integral de inversion
» Método de expansion en fracciones parciales

» Método de la division directa

2.1.15 Funcion de transferencia en los sistemas discretos

Se enfatizaré en ciertos criterios de analisis antes de proceder a la obtencion de una funcién de

trasferencia discreta.

2.1.15.1 Muestreo y blogueo

Se dice que un muestreador ideal transforma la sefial continua en un tren de impulsos con un
periodo de muestreo Ty, se nombra a h como la duracion del interruptor cerrado en el bloque del
muestreador.

Se toma en cuenta las condiciones de funcionamiento del muestreador ideal donde: Primero La
duracién del interruptor es mucho menor al periodo de muestreo (h <<T,) y segundo la salida

del muestreador est& conectada a un sistema lineal realizable G (s).
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x5
g N Aproximacion
L St —
h<<Ty

o o

x1) xpft) () x{1) Xg(t)

—n — o » h/1is -
oo oo

h h<<Ty

Figura 2-14: Funcionamiento de un muestreador ideal
Fuentes: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems.

La sefial muestreada se define por:
Ecuacion 32-2

o)

h
x8(t) = 1—52 x(KTy) 8(t — kTy)
k=0

Figura 2-15: Respuesta de un muestreador con T de periodo de muestreo
Fuente: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems. Volume |

Donde T, es el periodo de muestreo, y 6(t — kT,) expresa un impulso unitario en el instante

t = kT, Por simplicidad asumimos h = 1, y obtenemos la sefial muestreada normalizada en la

ecuacion 33-2
Ecuacion 33-2

co

X (6) = Z x(KTy)8(t — kTy)

k=0

Aplicando la transformada de Laplace a la ecuacion 33-2 se tiene:

[oe]

x(5) = LI O] = L1 x(KT,)8 (¢ = kT,))
k=0

x*(s) = L[x*(t)] = Z x(kTy)e KTos
k=0
Como eToS = z se tiene:
Ecuacion 34-2

o)

)1y, = > x(kTpe™ = X(2)

k=0
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La transformada de Laplace de una sefial discreta es periddica con frecuencia wy = /T,.

Se dice que la funcion de un blogueador es Generar una sefial continua y(t) a partir de una

secuencia en tiempo discreto x(kT0), mediante extrapolacion polinomial de la sefial discreta

durante el intervalo de tiempo kTy < t < (k + 1)T,.

Bloqueador de orden cero. Mantiene constante el valor de amplitud de la sefial de entrada de un

instante de muestreo al siguiente como se muestra en la figura 16-2.

x(kTg) ¥(t)

——— | Blogusador |——

i, B

Figura 16-2:  Bloqueador de orden cero
Fuente: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems.

Para obtener la ecuacién del bloqueador partimos del andlisis de un sistema discreto con

muestreador y bloqueador como se indica en la figura 17-2

I

x(t) XM 0
—*o" o R

F MH, .

Figura 17-2: Blogues de Muestreador con Bloqueador
Fuente: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems.

Y

La sefial continua se expresa como:

co

y(©) = Y x(eTo)lpto (¢ = KTy) = ot = (ke + DTY)]

k=0
Aplicando la transformada de Laplace a la ecuacion 35-2 tenemso:

_ ,—Tos

V() = ———X'®)
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Asumiendo el criterio de una funcion de transferencia continua se tiene la ecuacion del
bloquedor:
Ecuacion 36-2
1 _ e—TOS
By(s) = ——

2.1.15.2 Funcién de transferencia discreta en z

Teniendo claro los conceptos de muestreador y bloqueador y sus ecuaciones partimos de un
sistema discreto suficiente expresado en diagramas de bloques donde se ve que a partir de una
sefial continua u(t) se obtiene sefiales discretas en forma de muestras y(k) . Como se observa
en la figura 18-2

/" K
uft W | e | v vk
—o""0 i o o—

= o vl

t k t k

Figura 18-2:  Sistema de discretizacion de una sefial continua
Fuente: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems. Volume |

Partiendo de la figura 18-2 se tiene la sefial de la salida como se muestra:

y(nT) = ) ukTo)g((n = I0Ty)
k=0

Y*(s) = G*(s)U*(s)

Ecuacion 37-2

y* -
G'(s) = Ug = ;gmn)e-q%s

Se observa la ecuacion 36-2 como la funcion de transferencia pulso. Para obtener la funcién de
transferencia en z se toma en cuenta que z = e y se obtiene la ecuacion 38-2

Ecuacion 38-2

Y [ee]
G(s) = % - ;g(qTo)Z‘q =2Z[g(qQ)]
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Por observacién a partir de la figural9-2 se puede obtener la siguiente propiedad al aplicar la

funcion de transferencia se obhserva.

lm lm

u(t) u*(t) G(s) ym v (1)
O/ o ae — (/ o ’

u@) 3 Y(2)

u(t) y(t)
G(s)
U(s) Y(s)

Figura 19-2:  Relacion de un sistema discreto en funcion de la frecuencia
Fuente: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems. Volume |

Y¥(s) = [G(s)U(s)]" = G*(s)U™(5)

Y*(s) = [G()U()]" = [GU(S)]

En términos de la transformada z:

Y(2) = 3[Y(s)] = 3[G(s)U(s)] = z[GU(s)] = GU(2) # G(2).U(2)

2.1.16 Anadlisis de estabilidad en los sistemas discretos

Una de las maneras de comprobar la estabilidad en los sistemas discretos es bajo el criterio de

estabilidad de Jury el cual se base en funcion de un arreglo.

2.1.16.1 Criterio de estabilidad de Jury

Partiendo de un sistema con ecuacion caracteristica general de modo:

A(Z) = apz" + ay_12" . tayz +ay = 0, an >0
a a,_
bk _ | 0 n k|
an ag
Co = bO bn—l—k
K =
bn—l bk

b _|Co Cn—2—k|
k= Cn Ck
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Se observa en la figura 20-2 el arreglo de Jury en funcién de las constates obtenidas

matricialmente a partir de la ecuacidn caracteristica.

20 z1 z2 ek ozt zn
2o an dz . an-k o an-1 an
cn an-1 dan-2 . dk o an ao
bo b1 bo .. Pk . br-1

b1 br2  bna . b1 ... bo

Co C1 c2 Cn-k

Cn2 Cn3 Cn-4 Ck-2

Uo U1 uz us

ua U2 UA Uo

Vo V1 V2

~

Figura 20-2: El arreglo de Jury para sistemas discretos
Fuente: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems.

2.1.17 Controladores P.1.D

2.117.1 Analisis controladores PID en tiempo continuo

A partir de un sistema de control lineal continuo en lazo cerrado se obtiene la funcion de
transferencia del mismo cuyo objetivo es determinar una sefial de control de forma que la
variable del sistema que se desea controlar siga a una sefial de referencia y cierto
comportamiento dinamico en bucle cerrado. En la figura 21-2 se muestra un sistema se clasico
de control con las variables dominantes del sistema.

MO&» C(s) u(®) »| G y) > I(t), sefial de referencia
- y(t), senal de salida
T e(t) = r(t) - y(1), sefial de

u(t), sefial de control

Figura 21-2: Sistema clasico de control lazo cerrado
Fuente: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems.

En este sistema clasico a més de la planta G(s) del sistema se puede observar un bloque C(s)
comunmente llamado controlador del sistema. La funcion de trasferencia de un sistema clasico

con controlador se expresa en la ecuacion 39-2

Ecuacion 39-2
Y(s)  C()G(s)
R(s) 1+ C(s)G(s)
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Las especificaciones de disefio son caracteristicas dindmicas que describen el comportamiento

transitorio y/o estacionario del sistema que se desea alcanzar al introducir un controlador.

Podemaos encontrar en forma general dos tipos de controladores en los sistemas de control los de

estructura fija y estructura variable.

Controladores con estructura fija:

La funcion de transferencia del controlador C(s) tiene una estructura definida a priori. EI méas
comun de estos controladores son los denominados controladores P.l.D. Este controlador

combina tres acciones de control: proporcional, integral, y derivativa.

Controladores con estructura variable:

No presenta una estructura de funcién de transferencia predefinida, sino que se obtiene como
resultado de las especificaciones deseadas para el sistema de control. En este tipo se incluyen a
los controladores por sintesis directa.

Asi podemos describir la ecuacion diferencial de un controlador a partir de un sistema de
control clésico ecuacion 40-2, a partir de la en la figura 21-2

Ecuacion 40-2
de(t)
dt

1 t
u(t) =kp [e(t) + EL e(r)] dt + Ty

Donde:

Kp, constante accién proporcional
Ti, constante accién integral

Td, constante accion derivativa

2.1.17.2 Discretizacion de controladores P.1.D

Para poder discretizar el controlador P.I.D se realiza una aproximacion numérica de los

términos integral y derivativo véase la ecuacién 40-2. Una forma comdn de obtener el
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controlador discreto es sustituir estos términos (Kp, Ti, Td) usando el método de Euler o

aproximacién trapezoidal.

Método de Euler:

El 4rea bajo la integral se aproxima por un rectangulo de base T, (periodo de muestreo) y altura

el valor de la sefial del error en el instante k.

e(t)

Py

t

Figura 22-2: Area bajo la integral Método de Euler |

Fuente: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems.

De la figura 22-2 se dice:

plk + 1) = pu(k) + Toe(k)

Tomando en cuenta la trasformada z donde se tiene

U(iz) Tyz
G = =
() E(z) z-1
Donde:
Ecuacion 41-2
_Z- 1
S = TO

El area bajo la integral se aproxima por un rectangulo de base T, (periodo de muestreo) y altura
el valor de la sefal del error en el instante k + 1 como se muestra en la figura 23-2. Se conoce

como el método de Euler 11

e(t)

t

Figura 23-2: Area bajo la integral Método de Euler |1

Fuente: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems.
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De la figura 23-2 se dice:
ulk +1) = u(k) + Toe(k + 1)
Tomando en cuenta la trasformada z donde se tiene

U(z) Ty

Ge(2) = E(z) z-1

Donde:

Ecuacion 42-2
_zZ— 1

Toz

Utiliza el método de Euler Sustituimos el término derivativo por la diferencia de primer orden y

el integral por la aproximacion rectangular hacia adelante de Euler, y obtenemos:

k—1
T, T
u(k) = Ky[e(k) + 7"20 (i) + 7 (e(k) — e(k = 1)]

Para obtener una expresion recursiva, escribimos la expresion era k-1

k-2
T, T
u(k — 1) = Ky[e(k — 1) +7°ZO e(D) +T—j(e(k — 1) —e(k—2))]

Restando las dos expresiones anteriores se tiene la ecuacion de la sefial respuesta de un

controlador discretizado P.1.D ecuacién 43-2

Ecuacion 43-2
u(k) = p(k — 1) + [qoe(k) + qre(k — 1) + g,e(k — 2)]

Donde:

Ty
qo = kp(1+ T_o)

Ty Ty

=k,(1+2
q1 p( + TO Ti

)
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Ty
= k —

La funcidn de transferencia en z del controlador P.1.D discreto queda de la forma:

Ecuacion 44-2

U(z) qo+q1z7" +qpz72

€@ = E(z) 1—2z71

Método trapezoidal (Tustin):

El area bajo la integral se aproxima promediando los valores de la sefial de error en los instantes

k'y k+1 y multiplicando por T, (periodo de muestreo). Como se muestra en la figura 24-2

eff)

t

Figura 24-2: Area bajo la integral Método de Trapezoidal (Tustin)

Fuente: Rolf Isermann. (1989). Digital control systems.

De la figura 24-2 se dice:
To
pulk +1) = p(k) + > [e(k) +e(k + 1)]
Tomando en cuenta la trasformada z donde se tiene

U@ To(z+1)

G = 5 = 2D
Donde:
Ecuacion 45-2
_2(z-1)
ST+ D

Utilizando el método de Tustin (aproximacion trapezoidal), la expresion para u(k) queda:

k-1

T, e(0) —e(k)
KO = Kyl () +37 ; e

Ta
+ 22 (e(0) — e(k = )]
0
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Repitiendo el proseso que se realizo en el metodo de Euler, se tiene la ecuacion de la sefial

respuesta de un controlador discretizado P.1.D ecuacion 46-2

Ecuacion 46-2

p(k) = utk — 1) + qoe(k) + qre(k — 1) + qre(k — 2)]

Donde:

Ty Ty
=k,(1+ =+
9o =kp(I+7 +57
Ty T
=—k,(14+42———

Ty

=k =

La funcion de transferencia en z del controlador P.1.D discreto queda de la forma:

Ecuacién 47-2
U(z) qo+q1z7" +qpz72

€@ = E(z) 1—2z71

2.2 Vision Artificial

Vision artificial o vision por computador es una disciplina cientifica que incluye métodos para
adquirir, procesar, analizar y comprender la realidad de imagenes del mundo con el fin de
entregar informacién numérica o simbélica para que puedan ser entendidos y tratados por un

procesador, para luego realizar acciones de acuerdo a propoésito general.

Al igual que los seres humanos usan el proceso de visualizar por medio de los ojos y del cerebro
para poder prosear las imagenes observadas, la vision por computador trata de realizar el mismo
efecto para que las computadoras puedan percibir y comprender una imagen o secuencia de

imégenes y actuar segin convenga en una determinada situacion utilizando su procesador.

La vision artificial o visibn por computadora esta formada por un conjunto de procesos
orientados a realizar el analisis o entendimiento de imagenes. Estos procesos son: captacion de

imagenes, memorizacion de la informacion, procesado e interpretacion de los resultados.
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CAMARA

PROCES ADOR DE
IMAGEN
MODULO DE MEMORIA DE
DIGIT ALIZACION IMAGEN
ENTRADA
DE VIDEQ I
BUS I I I BUS

PROCESADOR (E/S) ENTRADAS / | COMUNICACION |

SALIDA
DE VIDEQ

MODULO DE |
VIS UALIZACION I

MONITOR

AUXILIARES SALIDAS

ve 11

Figura 25-2: Diagrama de bloques del proceso de la vision artificial
Fuente: http://www.etitudela.com/celula/downloads/visionartificial.pdf

Modulo de digitalizacién: Convierte la sefial analdgica proporcionada por la cdmara a una sefial

digital (para su posterior procesamiento).
Memoria de imagen: Almacena la sefial procedente del médulo de digitalizacion.

Modulo de visualizacion: Convierte la sefial digital residente en memoria, en sefial de video
analdgica para poder ser visualizada en el monitor de TV. Procesador de imagen: Procesa e

interpreta las imagenes captadas por la camara.

Maddulo de entradas/salidas: Gestiona la entrada de sincronismo de captacion de imagen y las
salidas de control que actGan sobre dispositivos externos en funcion del resultado de la

inspeccion.
Comunicaciones: Via I/O, ethernet, ush, Rs232, Rs485
2.2.1 Procesos de visién artificial

Una vez entendido el concepto de la visién artificial por computadora se detallara los procesos
gue hacen posible poder captar y procesar imagenes con fines particulares como son:
Adquisicion, procesamiento de la imagen, representacién y descripcion (extracciéon de

caracteristicas), reconocimiento e interpretacion.

’ i Representacion [
Segmentaciéon ‘ v ‘c;oscripclén

Preprocesa- <=t

msnto Reconocimiento
Base de -

| Conocimiento

Adquisicion interpretacion

de imagenes =

L) i1

Figura 26-2: Diagrama de bloques del proceso de la vision artificial
Fuente: http://sabia.tic.udc.es/gc/Contenidos%20adicionales/trabajos/3D/VisionAtrtificial/
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2.2.1.1  Adquisicion.

La adquisicion consiste en obtener una representacion digital de la imagen de interés dentro del
ordenador o controlador. A partir de ese momento serd éste el que permita realizar las
operaciones sobre dicha imagen para lograr manipular dicha representacion digital. La
adquisicion de la imagen deberd ser lo més clara y estable para poder tener un buen

procesamiento y tratamiento de la imagen.

Figura 27-2: Adquisicion de una imagen por cAmara de 180°
Fuente: https://www.alibaba.com/product-detail/system-video-surveilence-wireless-cctv-
IP_60116315574.html

2.2.1.2 Procesamiento de la Imagen

En esta etapa se procesa la imagen con el objetivo de hacer de la misma una fuente de
informacidn, lo méas precisa y confiable, dentro de lo que seré el proceso de reconocimiento, la
calidad del procesador del controlador o computador sera clave para poder procesar mucho mas

rapido esta informacién. Se divide en los siguientes puntos: binarizacion, segmentacion.

Binarizacion: La mayor parte de los algoritmos para el reconocimiento de la escritura estan
enunciados a partir de imagenes binarias, por lo que se hace conveniente el paso de una imagen
en niveles de gris (o color) a una binaria: esto permite, ademas, reducir el volumen de los datos

gue seran procesados.
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| IMAGEN COLOR ‘

1

I PREPROCESAMIENTO

| PREPROCESAMIENTO ‘

IMAGEN ESCALA DE
GRISES

l

| BINARIZACION ‘ | POSTPROCESAMIENTO ‘

l

IMAGEN BLANCO Y
NEGRO

Figura 28-2: Proceso para binarizar una imagen
Fuente: http://slideplayer.es/slide/4021868/

Segmentacion: La segmentacion es una parte de la procesada digital de iméagenes que consiste
en la deteccion de objetos o regiones de interés en ellas. El éxito del proceso depende del paso

anterior.

2.2.1.3 Representacion y descripcion (extraccion de caracteristicas)

Ya dividida la imagen en zonas con caracteristicas de mas alto nivel se pasara a la extraccion de
las caracteristicas o formas a analizar. Basicamente son de tipo morfoldgico, tales como érea,
perimetro, excentricidad, momentos de inercia, esqueletos, pero también se puede emplear

caracteristicas basadas en la textura o en el color.

Notese que se ha pasado de una informacién visual primaria o basica a algo mas elaborado, se
ha obtenido informacién numérica de una imagen. Con las caracteristicas analizadas ahora cada

region se debe de clasificar e interpretar.

Entonces, se elaborara clasificadores que le dé a cada area segmentada una etiqueta de alto
nivel, como, por ejemplo, en un rostro que parte es la boca, nariz, oreja etc. Existe un elenco de
técnicas de clasificacion, como légica difusa, redes neuronales, sistemas expertos, clasificadores

estadisticos, etc.
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Figura 29-2: Extraccion de caracteres de una imagen
Fuente: http://www.scielo.org.co/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0012-73532008000100018

2.2.1.4 Reconocimiento e interpretacion

Cuando la imagen ha sido satisfactoriamente segmentada en un alto nivel y han sido extraidas
las caracteristicas necesarias, el procesador puede hacer una serie de pruebas, mediciones y
calculos en los elementos de interés que aparecen en la escena. Existen multitud de algoritmos
gue nos ayudan a obtener los resultados deseados. Entre ellos, cabe destacar sus
funcionalidades:

e Deteccion de formas
e Analisis geométrico
e Comparacion con patrones
e Medicion de objetos

o Deteccidn de objetos difusos

Estos algoritmos, usados estratégicamente, nos permiten decidir si una pieza se ha fabricado
correctamente o no, guiar un robot hacia un objeto concreto o reajustar la maquinaria de

produccién automaticamente

Figura 30-2: Segmentacién de una imagen
Fuente: https://es.mathworks.com/discovery/vision-artificial.html
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2.2.2 Sistemas de vision artificial

Los sistemas de visién artificial aparecen a partir del desarrollo de la inteligencia artificial, con
el propdsito de programar un computador (CPU) para que sea capaz de entender y procesar una

escena o las caracteristicas de una imagen en particular.

Por lo que se define a un sistema de vision artificial como el proceso de extraccion de
informacién del mundo fisico a partir de imagenes utilizando para esto un procesador, hoy en la
actualidad no unicamente se utiliza una computadora si no también sistema embebidos como:

Arduinos, Raspberry

Fuente

de luz \ CPU o computador

Sensor de Tzrje.ta_ de | Algoritmo de
. adquisicion procesamiento — | Actuador
imagen

{camara)

Y

Interface

Figura 31-2: Elementos de un sistema de vision artificial
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017

Todo sistema de vision artificial se compone de los siguientes elementos como son:

e Fuente de luz
e Sensores de Imagen
e Sistemas de Adquisicion

e Aplicacion de procesado

2221 Fuente de Luz

Lograr una iluminacion correcta es de esencial importancia para la implantacion de cualquier
sistema de control de vision artificial, ya que debe proporcionar unas condiciones de
iluminacion uniforme e independiente del entorno, con la finalidad de extraer los rasgos de
interés de no hacerlo tiene a exigir al procesador para que pueda conseguir con més trabajo la
obtencion de rasgos o caracteres. Existen diferentes tipos de iluminaciéon como: Direccional,

difusa, contraluz, estructurada, estroboscépica.
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2.2.2.2 Sensores de Imagen

Un sensor de imagen es la medida que se encarga de tomar las caracteristicas del objeto bajo
estudio, son componentes sensibles a la luz que modifican su sefial eléctrica en funcién a la

intensidad luminosa que perciben pudiendo estar linealizados 0 no matematicamente.

Unos de los ejemplos 0 mas comunes de un sensor de imagen es la cAmara, existen diferentes
tipos de cémara, entre las mas utilizadas podemos citar las basadas en dispositivos de
acoplamiento de carga (CCD), caracterizandose principalmente por su bajo coste, bajo consume
de energia, buena resolucion, durabilidad y facilidad en el manejo, hoy en la actualidad se

utilizan en camaras ip bajo redes de comunicacion

Hay otros tipos de camaras que dependen del tipo de aplicacién, por ejemplo: las progresivas
son muy buenas para trabajar con imagenes en movimiento rapidos. Las lineales se usan en
inspecciones de piezas de gran tamafio. Las infrarrojas cuando se desean medir rasgos a una

atenuada imagen sin mucha luz.

2.2.2.3 Sistema de Adquisicion

Un sistema de Adquisicién de imagen es el encargado de tomar la informacién proveniente
desde la camara y para luego convertirla en una sefial digital que puede ser procesada e
interpretada por una computadora o CPU.

Las caracteristicas mas importantes a ser tomadas en cuenta al momento de seleccionar la tarjeta

del sistema de adquisicidn son las siguientes:

e Velocidad de transmision.
e Medios de comunicacion.
e Formato de procesamiento de datos.
e La profundidad del pixel.

e Lacapacidad de captura por disparo.

2.2.24 Aplicacion de Procesado:

Una vez adquirida la imagen, las aplicaciones de proseado operan sobre la sefial y extraen la
informacién util de la misma. El tratamiento que se aplicaré a la imagen va a depender del tipo

de andlisis a realizar.
38



El procesamiento de adquisicion de las imagenes es similar al sistema humano de vision:

e La imagen es adquirida por la camara a través de un sistema de sensores basados en
dispositivos de acoplamiento de carga (CCD).

o El sistema de adquisicion que se encarga de la conversion analdgica de la sefial, para
que ésta pueda ser procesada.

e La informacién digital es utilizada como dato de entrada para un computado que,
dependiendo del programa de aplicacion que se haya disefiado se encargara de realizar

los célculos correspondientes.

2.2.3 Operaciones en el procesamiento de imagenes

Luego de ser digitalizada, una imagen puede ser representada por una matriz de orden N x M 0

por un vector de N x M elementos, asi se tiene que:

Ecuacion 48-2

i i "
11 12 1M
i — PTRNPY om | i
- . - M
INl IN2 INM |
LTnm

Cada elemento i, representa un pixel. Esta matriz puede ser almacenada como un archivo y

posteriormente procesada matricialmente en una computadora. La notacion vectorial es muy

conveniente para la descripcién de las operaciones de procesamiento de imagenes.

En una imagen binaria 0 monocromatica cada elemento i;; sera 1 o0 0. Un pixel de una imagen a
color puede ser considerado como un vector tridimensional C cuyos elementos
C; C, C5 representan los tres colores primarios como rojo, verde y azul.

2.2.3.1 Operaciones basicas entre pixeles

Las operaciones directas sobre pixeles se pueden clasificar en operaciones aritmético-ldgicas y

operaciones geomeétricas.

Operaciones aritmeético-logicas:
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Estas operaciones son, con diferencia, las mas usadas a cualquier nivel en un sistema de
tratamiento de iméagenes, ya que son las que se utilizan para leer y dar valores a los pixeles de

las imagenes. Las operaciones basicas son:

Conjuncidn. - Operacidn l6gica AND entre los bits de dos imagenes. Se usa para borrar pixeles

en una imagen.

Disyuncidn. - Operacion ldgica OR entre los bits de dos iméagenes. Se usa para afadir pixeles a

una imagen.

Negacion. - Inversidn de los bits que forman una imagen. Se usa para obtener el negativo de una

imagen.
Suma. - Suma de los valores de los pixeles de dos imagenes.
Resta. - Resta de los valores de los pixeles de dos iméagenes.

Multiplicacion. - Multiplicacién de los valores de los pixeles de una imagen por los de otra. Se

usa para afadir textura a una imagen.
Divisidn. - Division de los valores de los pixeles de una imagen entre los de otra.

Se ha visto que en imagenes en niveles de gris se suele utilizar el valor 255 para representar el
blanco y el 0 para el negro. Asi, la operacion de conjuncién entre negro y blanco da como
resultado negro. Cuando se realiza operaciones aritméticas se debe tener la precaucion de

verificar que el resultado R de una operacion cae dentro del dominio de valores permitidos.

=

=1 Lall

Aand B a+B 2 max(D A-B)

Figura 32-2:  Ejemplos de operaciones aritméticas y logicas entre pixeles
Fuente: http://earchivo.uc3m.es/bitstream/handle/10016/10007/
PFC_FranciscoJavier_Garcia_Fernandez.df

Operaciones Geométricas:
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Si se expresa los puntos en coordenadas homogeéneas, todas las transformaciones se pueden

tratar mediante multiplicacion de matrices. Las operaciones geométricas mas usuales son:

Traslacion. - Movimiento de los pixeles de una imagen segun un vector de movimiento. La
siguiente transformacion muestra el resultado de trasladar el punto (x, y). segun el vector (d,,

d,,), obteniendo el punto (x’, y").

Ecuacion 49-2

x! 1 0 dx X
1/ N0 o0 1/ M
Escalado. - Cambio del tamafio de una imagen. La siguiente transformacion muestra el

resultado de escalar el punto (x, y) en un factor (s, s,,,), obteniendo el punto (x",y").

Ecuacion 50-2

x' S, 0 0\ /x
(,):(o 5, o).(y)
1 0o o 1/

Rotacion. - Giro de los pixeles de una imagen en torno al origen de coordenadas. La siguiente
transformacion muestra el resultado de rotar el punto (x,y) un angulo 6, obteniendo el punto
(" y).

Ecuacion 51-2

x' cos(f) —sen(B) 0\ /x
y' |7| sen(8) cos(8) 0 (3’)
1 0 0 1/ M

Las operaciones geométricas matriciales se pueden agrupar multiplicando las matrices. De esta

forma, por ejemplo, es posible tener una Unica matriz que realice un desplazamiento, un giro,

otro desplazamiento, y un escalado en un solo paso.

Al realizar esta composicion de operaciones se debe recordar que el producto de matrices no

cumple la propiedad conmutativa.
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I T LT T T

a. b. ' C. d.
Figura 33-2: Ejemplos de rotacion. (a) Imagen original que se desea rotar en torno al
punto P de coordenadas (X,y); (b) resultado de la primera traslacion; (c)

resultado del giro; (d) resultado final después de la dltima traslacion.
Fuente: http://earchivo.uc3m.es/bitstream/handle/10016/10007/PFC_FranciscoJavier_Garcia_Fernandez.pdf

2.2.3.2 Filtrado

Los filtros son un medio muy efectivo para mejorar la calidad de las imagenes ya que permiten,
entre otras cosas, eliminar ruido presente en las mismas. Gracias a su simplicidad y propiedades
especiales, los filtros lineales han sido utilizados ampliamente, pero existen sistemas sobre los
cuales los filtros lineales no tienen una buena respuesta (sistemas con ruido no aditivo o con

caracteristicas de no linealidad).

En aplicaciones de procesamiento de iméagenes, los filtros lineales tienden a hacer borrosos los
contornos, no remueven efectivamente el ruido impulsivo y no actlan bien en presencia de
sefiales dependientes del ruido. Ademas, estudios indican que los primeros niveles de nuestro
sistema visual poseen caracteristicas no lineales. Debido a esto, a partir de 1958 se empezd una
investigacion seria sobre las técnicas no lineales de filtrado utilizadas para procesamiento de
sefiales e imagenes en particular. Desde entonces el filtrado no lineal ha tenido un rapido
desarrollo debido a su gran difusién y amplio espectro de aplicaciones en telecomunicaciones,

procesamiento de imagenes y procesamiento de sefiales geofisicas.

La mayoria de paquetes de software para procesamiento de imagenes utilizan filtros no lineales

tales como filtros de mediana y filtros morfolégicos.

Existen algunos tipos de filtros mayormente utilizados en el realce de la imagen y en la
restauracion de la imagen en las tablas 2-2 y 3-2 muestra a los filtros dentro del campo de los

métodos antes indicados.
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Tabla 2-2: Métodos y opresiones a utilizar en filtros para realce de imagenes
REALCE DE LA IMAGEN

METODO OPERACIONES

Mapas de intensidad (ecuaciones de
histogramas), operaciones locales (promedio
Operadores de punto y locales selectivo, mascara tenue), modelacion
ocular, pseudocoloracién, realce de
contornos.

Pasa bajos, pasa altos, de gran énfasis de

Filtros lineales invariantes a la traslacion respuesta finita (FIR), de respuesta infinita
(IIR)

) ] De orden estadistico (de mediana),
Filtros no lineales morfoldgicos, de media no lineal,
morfoldgicos y polinomiales.
Filtros adaptativos Métodos heuristicos

Fuente: http://bibdigital.epn.edu.ec/bitstream/15000/5249/1/T171.pdf
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017 .

Tabla 3-2: Métodos y opresiones a utilizar en filtros para restauracion de imagenes
RESTAURACION DE IMAGENES
METODO OPERACIONES

Inverso, pseudo-inverso, Wiener,
ecualizacion

del espectro de potencia, Wiener
generalizado. Filtros morfolégicos
invariantes a la traslacion

Filtros lineales invariantes a la traslacion

Homomorfico, de maxima entropia,
Bayesiano, probabilidad maxima a

Filtros adaptivos no lineales posterior

Filtros de Kalman, Filtros de Kalman para

realce de los contornos
Fuente: http:/bibdigital.epn.edu.ec/bitstream/15000/5249/1/T171. pdf
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017

Un filtro en general se define como un operador L que transforma una sefial x en una sefial y, de

la siguiente manera:

y=L(x)
En general, los filtros se dividen basicamente en filtros lineales y no lineales. A continuacion, se
describird a cada uno de estos tipos de filtros. También pueden nombrar algunos de caracter

especifico como continuacion:

Filtros lineales:
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En los filtros lineales, el operador L es un operador lineal, esto quiere decir que L satisface los
principios de superposicion y proporcionalidad. La sefial de salida, por lo tanto, sera la
convolucién de la entrada y de la respuesta impulsiva del filtro. A continuacion, se muestra la

clasificacion de los filtros lineales:

e De acuerdo a su invarianza a las traslaciones:
v" F. L. no invariantes a la traslacion (LNSI).
v" F. L. invariantes a la traslacion (LSI).

e De acuerdo a su numero de etapas los filtros lineales pueden ser
v Unidimensionales.
v bidimensionales.
v" m-dimensionales.
e De acuerdo a su dependencia de la sefial de salida:
v" F. L. Recursivos. - Requieren muestras de la sefial de entrada junto a muestras
evaluadas de la sefial de salida, para evaluar la sefial de salida.
v" F. L. No recursivos. - Requieren solo muestras de la sefial de entrada para evaluar la
sefial de salida.

Filtros no lineales

En el caso de los filtros no lineales, el operador L es no lineal; esto quiere decir que no cumple
la propiedad de superposicion, la de proporcionalidad o ninguna de las dos. La salida no sera
igual por tanto a la convolucion de la sefial de entrada y la respuesta impulsiva del filtro. En
procesamiento digital de imégenes, se utiliza la funcion de transformaciones de escala de gris y
= t(x) para pasar de una escala x a otra y. También suele utilizarse la modificacion de

histograma (grafico de ocurrencia de tonos de gris) que pasa de un nivel de gris a otro.

Un caso especial es la ecualizacion del histograma, aqui se comparan dos imagenes bajo
condiciones diferentes de iluminacion y se las pasa a una base comun (estandar) que tiene un

histograma distribuido uniformemente.

Los tipos de filtros no lineales son los siguientes:

e Filtros de orden estadistico

v" Filtro de mediana.
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Filtros de pila

Filtros hibridos de mediana

Filtros de orden clasificado

Filtros de media de estado a
Filtros L

Filtros M

Filtros R

e Filtros morfoldgicos

N N N N N R

e Filtros homomdrficos
o Filtros polinomiales

o Filtros adaptivos
Como uso de orden especifico se puede nombrar los siguientes filtros
Filtrado espacial

Los filtros espaciales son filtros que se realizan directamente sobre la imagen y por tanto en el
dominio del espacio. Aunque hay diferentes tipos de filtros espaciales, los mas usados son los

filtros espaciales de convolucién.
Filtros de Suavizado

El filtrado de suavizado espacial se basa en el promediado de los pixeles adyacentes al pixel que
se evalla. Quizas el filtro de suavizado mas simple que se puede disefiar se corresponde con una
matriz de 3x3 con todos los elementos a 1.

El resultado de la convolucién de cada pixel se debera dividir por 9 para asegurar el obtener
valores dentro del rango de la paleta. En la figura adjunta se puede apreciar el resultado de la

aplicacion de este filtro.

Las siguientes matrices de convolucion definen otros filtros de suavizado:

L 1 11 ) 1 2 1
h=1—0 1 2 1 h=1—62 4 2
1 11 1 2 1

Otro filtro de suavizado es el filtro de la mediana. Este se basa en sustituir el valor de un pixel

por el de la mediana del conjunto formado por el mismo y sus ocho vecinos.
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El filtro del bicho raro es otro ejemplo de filtro suavizado. Consiste en comparar la intensidad
de un pixel con la de sus 8 vecinos. Si la diferencia es superior a cierto umbral U (que debe
elegirse previamente), se sustituye tal pixel por el valor promedio de los pixeles vecinos, en otro

caso se mantiene su valor de intensidad.

Debe observarse que tanto el filtro de la mediana, como el filtro del “bicho raro” son filtros no

lineales, y por tanto no se pueden obtener mediante una operacién de convolucién.

Original Suavizado

Figura 34-2:  Aplicacion de un filtrado espacial de suavizado.
Fuente: http://earchivo.uc3m.es/bitstream/handle/10016/10007/PFC_FranciscoJavier_Garcia_Fernandez.pdf

Filtros de Obtencion de contornos

El célculo de la derivada direccional de una funcién permite conocer como se producen los
cambios en una direccién determinada. Tales cambios suelen corresponder a los contornos de

los objetos presentes en las imagenes. Partiendo de que el operador gradiente se define como:

Ecuacion 52-2
ol al _
V(I(x,y)) = aux + @uy

Se definen los filtrados de convolucion G, y G,

ol
Gy = i 1(x,y) = hy(x,y)

al
Gy = oy 1(x,y) * hy(x,y)

0 0 O 0 0 O
h1={0 1 -1 h2={({0 1 0
0 0 O 0 -1 0

Por ejemplo, el matriz h1 proporciona un filtrado en el que un cambio de brillo entre dos pixeles
adyacentes en horizontal produce un valor distinto de cero.
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En particular los cambios de claro a obscuro se marcan con un valor positivo y los cambios de
oscuro a claro con un valor negativo. Por otro lado, cuando dos pixeles adyacentes tienen el

mismo valor la convolucidn con hl en ese puno devuelve cero.

1 0 1 1 2 1
hi=12 1 -2 h2=10 0 0
1 0 -1 -1 -2 -1

Estas matrices se conocen como ventas de Sobel, que fue quien las propuso. Mediante estas se
calcula el gradiente en las direcciones horizontales y verticales. En la figura 36-2 se puede ver el
resultado de aplicar hl sobre una imagen, el resultado es una nueva imagen donde aparecen los
contornos horizontales de la figura de la imagen original. Ese resultado se obtiene utilizando un
factor de division de 4 y presentado el valor absoluto de la convolucién, utilizando niveles de

gris en escala desde 0 como banco hasta 255 en negro.

Una alternativa muy comun al uso de valor absoluta para evitar los valores fuera de rango
consiste en el uso de un factor de suma que se aplica tras la convolucion y la division. Por
ejemplo, en el caso del filtro de Sobel un factor de division de 8 y un factor de suma de 128

evitarian los valores fuera de rango.

Original Sobe!

Figura 35-2: Filtrado de Sobel en la direccion de x en un valor absoluto
Fuente: http://earchivo.uc3m.es/bitstream/handle/10016/10007/PFC_FranciscoJavier_Garcia_Fernandez.pdf

Filtro de la Laplaciano.

El operador laplaciano de una funcién bidimensional I(xy)es escalar:
Ecuacién 53-2

0% _ 9% _
A(I(x,y)) = V(V(x,))) — ezt a_yzuy

Este operador, que se basa en la segunda derivada se hace cero cuando la primera derivada se
hace maximo, es decir cuando aparece un cambio de signo en la primera derivada. Su calculo

parte de la primera derivada. En la siguiente figura 37-2 se muestra una imagen con un filtro
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Laplaciano a 255 niveles de gris se ha usado un factor de division de 8 y un factor de suma de
128

Original

Figura 36-2 : Filtrado de la Laplaciano
Fuente: http://earchivo.uc3m.es/bitstream/handle/10016/10007/PFC_FranciscoJavier_Garcia_Fernandez.pdf

2.2.4 Operaciones de filtrado en Matlab

La fotografia de una imagen se obtiene actualmente por métodos foto electronicos, teniendo
estos sensores de enfoque de estabilidad que muchas veces no son tan precisos o en el peor de
los casos no tienen estos sensores, este tipo de método de obtencién de imagen genera que la
calidad de la imagen capturada tenga deformaciones por ruido. Estas deformaciones hacen que
la calidad de la imagen sea bastante pobre ya que sufre modificaciones geométricas.

Para realizar un buen proseado de imagen en Matlab se requiere que la imagen a procesar tenga
una buena calidad, es por ello que se necesitar mejorar la imagen que capturemos por la cAmara
web, utilizando técnicas de restauracion de imagenes, haciendo que de esta manera el proceso

sea mas rapido de con un buen resultado.
El ruido lo interpreta Matlab como cualquier perturbacién que puede sufrir una sefial en el
proceso de adquisicion, trasmisién y almacenamiento de una imagen en valores numéricos de

informacion.

El ruido se lo puede apreciar en pixeles aislados que toman valores completamente distintos a

los originales en la imagen que se muestra a continuacion se puede apreciar este ejemplo.
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G_ruidosa = 0.1337 0.9859 1.0447 1.0773 -0.5392 1.0712 0.0547 0.0860
-0.0817 0.9028 0.6783 0.0299 0.3474 -0.0147 0.1335 1.2666 0.0991
0.3885 -0.2928 0.1002 1.0181 -0.0948 0.0390 0.8881 0.9455 0.8147
0.0208 0.4779 0.1484 1.2493 -0.2367 0.9407 1.0204 1.0842 -0.2981

Figura 37-2: Letra G escaneada sin ruido y con ruino
Fuente: http://www.dc.uba.ar/materias/t1/2015/c2/archivos/ClaseRuidoFiltrado2C2015.pdf

Podemos citar algunos tipos de ruido que opera Matlab como:

Aditivo: cuya caracteristica es: d(i,j) = I(i,j) + n(i,j) donde:

d(i,j) es la distorsion de la imagen original
n(i,j) se lo conoce como ruido gaussiano aditivo.

I(i,j) es la imagen original

Impulsivo: Caracteristica cuando el ruido es generado por una trasmision digital en la que:

d(i,j)=(1-p)*1(i,j)+p*im(i,j) donde:

d(i,j) es ladistorsién de la imagen original

p pertenece a {0,1} generados por trasmisién
I(i,j) es la imagen original

im(i,j) es el ruido impulsivo

Multiplicativo: El aspecto del ruido genera una imagen granulada en la que:

d(i,j)=1(,]j)*m(,j) donde:
d(i,j) es ladistorsién de la imagen original
I(i,j) es la imagen original

m(i, j) es el ruido multiplicativo.
Lo que se busca es corregir o eliminar este tipo de ruidos sobre las imagenes de tal manera que

se pueda tener una mejor informacion matricial y a su vez una lectura de imagen clara, para esto

se utilizan los llamados filtros que anteriormente se estudié sobre ellos.

49



Lo que hace un filtro es mediante una operacion lograr que la imagen cuente con los valores
originales de sus pixeles. Para ellos citaremos los diferentes tipos de filtros que maneja Matlab

como se muestra.

o Filtro en el dominio espacial:

v" Filtros de orden

= Mediana
= Moda

= MA&ximos
= Minimos

v" Filtros de medias
= Lineales
o Media (paso bajo espacial)
o Media geométrica
o Media armoénica
o Media contra-arménico
o De Gauss
= No lineales
o Outlier
e Filtros en el dominio de la frecuencia:
v Paso bajo
v" Paso banda
v' Paso alto
v

Rechazo banda
2.24.1 Filtro en el dominio espacial

El objetivo de este tipo de filtros es modificar un pixel elegido en funcion de los valores de un

subconjunto de pixeles cercanos en relacion a un contorno llamados ‘vecinos a aquel’
Operaciones sobre vecindades:

Son operaciones en las que se realizan sobre bloques o contornos definidos dentro de la imagen,

en vez de procesar toda la imagen como se puede apreciar en la figura 39-2.
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cocooocooooo
cocooocooo0o
OO0 =====00
OO0 ~-=---00
co~—-—-—---00
0O0~-=--=00
OO0 =----<00
0co—-—-—-=-00
cooocoooo0o0
o000 0QQOO0OO0

Figura 38-2: Ejecucion de una operacion sobre vecindades
Fuente: http://www.dc.uba.ar/materias/t1/2015/c2/archivos/ClaseRuidoFiltrado2C2015.pdf

Una de las funciones que maneja Matlab para realizar este tipo de operaciones es imfilter donde

se tiene los siguientes campos:

imfilter (‘La_imagen.jpg’, mascara, relleno, salida)

Donde:

La mascara serd una matriz a libre albedrio por el programador para ser procesada con la matriz
de la imagen .jpg Matlab maneja los siguientes tipos de mascaras como se muestra en la tabla
4-2.

Tabla 4-2: Métodos y opresiones a utilizar en filtros para restauracion de imagenes

TIPO SINTASIS Y PARAMETROS
‘average’ >> fgpecial(‘average’,[r ¢]) filtro de la media r x c. Por defecto, aplica el filtro
3 x 3. Si ponemos un solo n
‘gaussian’ >> fgpecial(‘gaussian’,[r c],sigma) filtro gaussiano r x ¢ con desviacion tipica
sigma. Por defecto, aplica filtro gaussiano 3 x 3 con sigma=0,5
‘prewitt’ >> fspecial(‘prewitt’) filtro gradiente Prewitt 3 x 3. Devuelve la mascara mx

que aplica el gradiente vertical. La mascara que aplica el gradiente horizontal
se obtiene con la traspuesta de la anterior, es decir, >> my=mx’.

‘sobel’ >> fgpecial(‘sobel’) filtro gradiente Sobel 3 x 3. Devuelve la mascara mx que
aplica el gradiente vertical. La mascara que aplica el gradiente horizontal se
obtiene con la traspuesta de la anterior, es decir, >> my=mx’.

‘laplacian’ >> fgpecial(‘laplacian’, alpha) filtro laplaciano 3 x 3 cuya forma viene dada

por alpha (valor entre 0 y 1). Por defecto, alpha = 0,5.
Fuente: http://asignatura.us.es/imagendigital/Matlab_PID_1314.pdf
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017

El relleno sera un valor numérico constante entero a libre albedrio por el programador.

La salida puede tomar: ‘same’ Mismo tamafio imagen original o ‘fu/l’ Tamafo resultante con

relleno (mayor).

Aplicando las propiedades de vecindad se puede mostrar la operacion siguiente:

imfilter(f,w,25,'full")

Donde f serd una matriz de 5 x 5 cuyos valores son:
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Donde w:

Cuyo resultado sera:

25
25
25
25
25
25
25
25
25

22411

Partiendo del concepto de la mediana que dice a conjunto con un nimero impar de datos es, una

vez ordenados los mismo, el dato que ocupa el lugar central se le denomina como la mediana.

El filtro de la mediana lo que realiza es sustituir el valor del pixel en andlisis, por la mediana de
los valores que estan en un contorno de seleccion. De esta forma se homogeneizan los pixeles

de intensidad muy diferente con respecto a la de los vecinos. Este tipo de filtro es bastante

25
25
25
25
25
25
25
25
25

1
-1
1
-1

Filtrado de la mediana

2 3
-2 -3
2 3
-2 -3
2 3
0 0O
0 0O
0 01
0 0O
0 0O
25 25
25 25
2 3
-2 -3
2 3
-2 -3
2 3
25 25
25 25

indicado cuando se tiene ruido aleatorio.

-2

-2

o O O O O©o
o O O O O

25

25
25
25
25
25
25
25
25
25

25
25
25
25
25
25
25
25
25

En Matlab la funcién que realiza este tipo de filtrado es medfilt2. Donde:
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Mediana =medfilt2(fg,[n x m]);




fg: es la matriz de entrada a la que se le aplica el filtro de la mediana utilizando por defecto una

vecindad de 3X3, es la informacidén matricial de una imagen capturada.

[n x m]: es el contorno de la vecindad del pixel a analizar si no se la ubica por defecto serd una
matriz de contorno [3 x 3].

El proceso que realiza el filtrado de la mediana es ordenar los valores de la matriz de menor a

mayor y en un namero impar de datos el dato ubicado en el medio de los datos es la mediana:
d, d, ds din-1)/2 e dn_o dp_3 dn_s
d, = dato menor

d,_, = dato mayor

dn-1)/2 = mediana

3 35 12
De una matriz de pixeles p = 6 25 45 sustituimos la mediana en el pixel estudiando (25).
15 17 22
3 6 12 15 17 22 25 35 45

17 es la mediana de tal forma que la nueva matriz sera:

3 35 12
pf=6 17 45
15 17 22

En este caso Matlab recibira el codigo: pf=medfilt2(p,[3 3]);

22412 Filtrado de la media lineal

Dado el concepto de media aritmética que dice la suma de todos los datos dividida entre el

namero total de datos.

Tomando una imagen I(i,j), el proceso de media lineal o simplemente media consiste en crear
una nueva imagen g(i,j) donde cuya intensidad para cada pixel se obtiene promediando los
valores de intensidad de los pixeles I(i,j) incluidos en un entorno de vecindad predefinido,
utilizando una méascara como las observadas en la tabla 4-2, este filtro obtiene el valor promedio
de los pixeles.
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En Matlab la funcion que realiza este tipo de filtrado es imfilter Donde:

media = imfilter(fg,h,option1,option2,...)

fg: es la matriz de entrada a la que se le aplica el filtro de la media.

h: es una méscara de filtro multidimensional pudiendo usar cualquier mascara tabla 4-2.
optionl, option2,...,. son opciones de frontera, de tamafio del array de salida y opciones de

correlacién o convolucién.

El proceso que realiza el filtrado de la media se puede apreciar mejor en la figura 40-2.

Imagen de catrada
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Figura 39-2: Proceso de operacién en el filtrado de media
Fuente: http://www.dc.uba.ar/materias/t1/2015/c2/archivos/ClaseRuidoFiltrado2C2015.pdf

En Matlab también se pueden ocupar otros tipos de filtros donde se recomienda analizarlos con
toma de datos en el lugar o medio donde se planea implementarlo, a continuacion, se muestra

una tabla de comandos Utiles para la utilizacién de filtros en Matlab:

Tabla 5-2: Funciones de filtros para aplicar en Matlab

Tipo de filtrado Funcion en Matlab

Mediana Filtrada = medfilt2(Imagen,[tamafio de ventana])
Por defecto: ventana = 3 x 3

Méaximo Filtrada = ordfilt2 (Imagen,9,ones(tamafio de
ventana))

Minimo Filtrada = ordfilt2 (Imagen,1,ones(tamafio de
ventana))

Media aritmética Filtrada = imfilter

(Imagen,fspecial(‘average’,[tamafio de ventana]))
Por defecto: ventana = 3 x 3

Gaussiano Filtrada = imfilter
(Imagen,fspecial(‘gaussian’,[tamafio de
ventana],varianza)) Por defecto: ventana =3 x 3

Fuente: http://dmi.uib.es/~ygonzalez/V1/Material_del_Curso/Teoria/Tema5_Filtrado.pdf
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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2242 Filtro de Umbralizacon

Funcion de Matlab que ayuda a segmentar los umbrales de intensidad de una imagen a escala de
grises, tomando en cuenta un nivel de umbral del cual dependera que los pixeles dependiendo
del mismo se hagan O (color negro) o 1 (color blanco). La funcion que ayuda a realizar la

umbralizacion es:  im2bw(l,U);

Donde U es el nivel de umbral del cual dependera si el nivel de intensidad esta o no por debajo
de su valor para convertirlos en uno o cero. El nivel de umbral se puede obtener con la funcion:

U=graythresh(l);

Esta funcion aplica el método de Otsu, llamado en honor al Nobuyuki Otsu el cual utiliza
métodos estadisticos, para resolver el problema. El utiliza la varianza (medida de dispersion de
valores), en este caso el caso de un proceso de imagen a escala de grises (blanco y negro) la

varianza sera los niveles de gris de la imagen.

2.3 Servomecanismos

Un servomecanismo es un sistema formado por partes electronicas y mecanicas y elementos
moviles o fijos. Puede estar formado también de partes neumaticas, hidraulicas la funcién de un
servomecanismo es poder ser controlado para tener precisién en una accién determinada. En la

figura 2-41 muestra un esquema basico de lo que contiene un servomecanismo

Posicion deseada

Alimentacion

Mecanismo de
transmisién

Controlador Motor de CD

Sensorde
posicion

Senalde
control

Amplificador
de potencia

Retroalimentacion

1

Carga mecanica

Figura 40-2: Esgquema béasico de un servomecanismo
Fuente: http://www.datuopinion.com/servomecanismo

Se puede clasificar a los servomecanismos en tres tipos:

e Servomecanismo Electromecéanicos
e Servomecanismos Hidraulicos

e Servomecanismos Neumaticos
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2.3.1 Servomecanismos Neumaticos

Son sistemas que usan la fuerza neumatica con aire para realizar una accion de desplazamiento
lineal o rotacional. Estos se usan para niveles de potencia medios y en ambientes en los que
resulta imposible instalar lineas eléctricas; son similares a los servomecanismos hidraulicos

salvo en el servomotor, que en estos casos es un motor neumatico (en base al aire comprimido).

- o~

Figura 41-2: Servomecanismo Neumatico
Fuente: https://www.emaze.com/@AICORLTC/Presentation-Name

2.3.2 Servomecanismos Hidraulicos

Son sistemas que usan la fuerza hidraulica con aceite industrial para realizar una accion de
desplazamiento linea o rotacional, son sistemas adaptados para niveles de potencia medios y
altos, se caracterizan por utilizar un servomotor de tipo hidraulico dirigido por una sencilla
valvula, aungue en los casos de potencias grandes también incorporan una bomba hidraulica.
Estos servomecanismos por lo general se observan en grdas o en brazos donde se necesite

mayor torque.

Figura 42-2: Servomecanismo Hidraulico
Fuente: http://www.cytecma.com/

2.3.3 Servomecanismo Electromecanicos

Son sistemas que usan la corriente eléctrica para realizar una accién de desplazamiento lineal o
rotacional. Estos se usan para niveles de potencia medios y bajos para ambientes en los que se

necesita menos ruido y limpieza. En este tipo de sistemas se toma en cuenta un sistema
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electronico el cual controla el mecanismo. Dentro de este grupo podemos citar a los

servomotores.
"
Figura 43-2: Servomecanismo Electromecanico
Fuente: http://www.tresdprinttech.com/que-son-los-servomotores/
2.4 Servomotor

Los servos son un tipo especial de motor de corriente continua, que se caracterizan por su
capacidad para posicionarse de forma inmediata en cualquier posicion dentro de su intervalo de

operacion.

Para ello, el servomotor espera un tren de pulsos que se corresponde con el movimiento a
realizar. Estan generalmente formados por un amplificador, un motor, un sistema reductor
formado por ruedas dentadas y un circuito de realimentacion, todo en una misma caja de
pequefias dimensiones. El resultado es un servo de posicién con un margen de operacion de

180° aproximadamente.

Se dice que el servo es un dispositivo con un eje de rendimiento controlado ya que puede ser
Ilevado a posiciones angulares especificas al enviar una sefial codificada. Con tal de que exista
una sefial codificada en la linea de entrada, el servo mantendra la posicion angular del

engranaje.

Cuando la sefial codificada cambia, la posicién angular de los pifiones cambia. En la préactica, se
usan servos para posicionar elementos de control como palancas, pequefios ascensores y

timones. También se usan en radio-control, marionetas y, por supuesto, en robots.

Los Servos son sumamente Utiles en robdtica. Los motores son pequefios. Un motor como el de
las imégenes superiores posee internamente una circuiteria de control y es sumamente potente
para su tamafio. Un servo normal o estandar como el HS-300 de Hitec proporciona un par de 3
kg-cm a 4.8 V, lo cual es bastante para su tamafio, sin consumir mucha energia. La corriente que
requiere depende del tamafio del servo. Normalmente el fabricante indica cual es la corriente

que consume. Eso no significa mucho si todos los servos van a estar moviéndose todo el tiempo.
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La corriente depende principalmente del par, y puede exceder un amperio si el servo esta

enclavado (http://platea.pntic.mec.es/vgonzale/cyr_0204/ctrl_rob/robotica/sistema/motores_servo.htm)

Figura 44-2: Servomotor
Fuente: https://at89c52proyect.wordpress.com/2010/09/07/servomotores/

24.1 Composicion del servo

En la siguiente figura se muestra la composicion interna de un servomotor. Se puede observar el
motor, la circuiteria de control, un juego de pifiones, y la caja. También se pueden ver los 3
cables de conexidn externa: uno (rojo) es para alimentacion, Vcc (~ +5volts); otro (negro) para
conexion a tierra (GND); el ultimo (blanco o amarillo) es la linea de control por la que se le

envia la sefial codificada para comunicar el angulo en el que se debe posicionar.

! Cubierta superior

—
.Juegn de engranes
Flecha r—{—r—
Cuhlerla
Resistencia \ranable :
(2K en este motor ) Matar de GD
L.
~EE—— Tar]e1a cortroladors
: Cubierta irferior :

Tarnillos E E

Figura 45-2: Servomotor ideal con sus partes
Fuente: http://www.tresdprinttech.com/que-son-los-servomotores/

El motor del servo tiene algunos circuitos de control y un potenciémetro conectado al eje central

del motor.

El potencidmetro permite a la circuiteria de control, supervisar el angulo actual del servo motor.
Si el eje esta en el angulo correcto, entonces el motor esta apagado. Si el circuito chequea que el
angulo no es correcto, el motor volvera a la direccién correcta, hasta llegar al angulo que es
correcto. El eje del servo es capaz de llegar alrededor de los 180 grados. Normalmente, en

algunos llega a los 210 grados, pero varia segun el fabricante.
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Un servo normal se usa para controlar un movimiento angular de entre 0 y 180 grados. Un servo
normal no es mecanicamente capaz de retornar a su lugar, si hay un mayor peso que el sugerido

por las especificaciones del fabricante.

El voltaje aplicado al motor es proporcional a la distancia que éste necesita viajar. Asi, si el eje
necesita regresar una distancia grande, el motor regresard a toda velocidad. Si este necesita
regresar solo una pequefa cantidad, el motor girara a menor velocidad. A esto se le denomina

control proporcional.
2.4.2 Funcionamiento del servomotor y control pwm

Una modulacién por anchura de pulso, PWM (Pulse Width Modulation), es uno de los sistemas
méas empleados para el control de servos. Este sistema consiste en generar una onda cuadrada en
la que se varia el tiempo que el pulso estd a nivel alto, manteniendo el mismo periodo

(normalmente), con el objetivo de modificar la posicion del servo segln se desee.

Para la generacion de una onda PWM en un micro controlador, lo méas habitual es usar un timer
y un comparador (interrupciones asociadas), de modo que el micro controlador quede libre para

realizar otras tareas, y la generacion de la sefial sea automatica y mas efectiva.

El mecanismo consiste en programar el timer con el ancho del pulso (el periodo de la sefial) y al
comparador con el valor de duracion del pulso a nivel alto. Cuando se produce una interrupcion
de overflow del timer, la subrutina de interrupcion debe poner la sefial PWM a nivel alto y
cuando se produzca la interrupcion del comparador, ésta debe poner la sefial PWM a nivel bajo.
En la actualidad, muchos micro controladores, como el 68HCO08, disponen de hardware
especifico para realizar esta tarea, eso si, consumiendo los recursos antes mencionados (timer y

comparador).

| N 1

Figura 46-2: Rango del PWM a recorrer para operacion del servo

Fuente: http://platea.pntic.mec.es/vgonzale/cyr_0204/ctrl_rob/robotica/sistema/motores_servo.htm

La accién del sistema de control de un servo se limita a indicar en cual posicion se debe situar.
Esto se lleva a cabo mediante una serie de pulsos tal que la duracion del pulso indica el angulo

que debera girar el motor.
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Cada servo tiene sus margenes de operacion, que se corresponden con el ancho del pulso
maximo y minimo que el servo entiende. Los valores mas generales se corresponden con pulsos

de entre 1 ms y 2 ms de anchura, que dejarian al motor en ambos extremos (0° y 180°).

El valor 1.5 ms indicaria la posicion central o neutra (90°), mientras que otros valores del pulso
lo dejan en posiciones intermedias. Estos valores suelen ser los recomendados, sin embargo, es
posible emplear pulsos menores de 1 ms o mayores de 2 ms, pudiéndose conseguir angulos
mayores de 180°. Si se sobrepasan los limites de movimiento del servo, éste comenzaré a emitir
un zumbido, indicando que se debe cambiar la longitud del pulso. El factor limitante es el tope

del potenciémetro y los limites mecanicos constructivos.

El periodo entre pulso y pulso (tiempo de OFF) no es critico, e incluso puede ser distinto entre
uno y otro pulso. Se suelen emplear valores ~ 20 ms (entre 10 ms y 30 ms). Si el intervalo entre
pulso y pulso es inferior al minimo, puede interferir con la temporizacion interna del servo,
causando un zumbido, y la vibracién del eje de salida. Si es mayor que el maximo, entonces el
servo pasara a estado dormido entre pulsos. Esto provoca que se mueva con intervalos

pequefios.

Es importante destacar que para que un servo se mantenga en la misma posicion durante un
cierto tiempo, es necesario enviarle continuamente el pulso correspondiente. De este modo, si
existe alguna fuerza que le obligue a abandonar esta posicion, intentara resistirse. Si se deja de
enviar pulsos (o el intervalo entre pulsos es mayor que el maximo) entonces el servo perdera

fuerza y dejara de intentar mantener su posicion, de modo que cualquier fuerza externa podria

desplazarlo.
10« ~
il 1 Posicion Central
‘l —I I Extremo 1
i Extremo 2
Figura 47-2: Tren de pulsos para el control de un servomotor
.Fuente: http://platea.pntic.mec.es/vgonzale/cyr_0204/ctrl_rob/robotica/sistema/motores_servo.htm
2.4.3 Modelamiento de un servomotor corriente continua controlado por armadura

Se puede obtener un modelo matematico para el servomotor cc controlado por armadura

considerando el circuito equivalente de la figura siguiente, donde va(t) e ia(t) representan,
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respectivamente, la tension de entrada y la corriente en el circuito de armadura, w(t) es la

velocidad de giro y J y f son, respectivamente, la inercia de carga y la friccién. (porf, 2001).

i) R, F 3
——

()
V. (f) e(r)
s

Figura 48-2: Servomotor corriente continua controlado por armadura
Fuente: http://paginaspersonales.deusto.es/jgude/Sistemas%20L.ineales/Pro%E1cticad.pdf

De la anterior figura se puede obtener:

ko (Tes +1)
R,.
Q(S) = = f k Va(S) - f k Td
(Tes+1).(ts+1) + ke.R—m (Tes+1).(tps +1) + ke.R—m
af af
Donde 7, = ;—Z y T = % , Te = ;—‘: , K, €s el par constante , T, es el par de perturbacid.

En funcién a la analogia de la ecuacion antes mostrada se puede plantear un diagrama de

blogues como se muestra en la figura 50-2

Perturbacion

7,(s)
. _ l Velocidad Posicion
V,(s) K T, () 7,.(s) 1 Q(s) 1 o
_ Bwm 4>®—> sy 1 (s)
T R, +L,-s + Js+b T s
Kb

Figura 49-2: Diagrama del servomotor cc controlado por armadura
Fuente: http://paginaspersonales.deusto.es/jgude/Sistemas%20Lineales/Pr%E1cticad.pdf
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CAPITULO Il

3 METODOLOGIA

3.1 Enfoque de Investigacién.

El enfoque que se le da a este trabajo de investigacién es un enfoque cuantitativo cuyas
caracteristicas a emplear son la experimentacion y el analisis causa y efecto, la misma que

genera un proceso: secuencial, probatorio el mismo que analiza la realidad objetiva.

La bondad por las que se decide optar por el enfoque cuantitativo es debido a los siguientes

fenémenos:

e Generalizacion de resultados
o Replica

e Prediccién

Al estar inmerso en este proyecto de investigacién se maneja porcentajes de accidentes,
vehiculos infractores, porcentajes de multas. A través de mediciones numéricas se busca
cuantificar, reportar, medir que sucede, nos proporciona informacién especifica de una realidad
que podemos explicar y predecir; utiliza la estadistica para entregar reportes de los

acontecimientos investigados.

3.2 Alcance de la Investigacion.

El alcance del proyecto es la de implementar y comprobar el funcionamiento del controlador
para el servomecanismo de la cdmara de vision artificial realizando pruebas para identificar
mediante una toma de imagen el vehiculo que infringid la luz roja del semaforo, mediante el
control del servo mecanismo de la cdmara de vision no se realizara el procesamiento de imagen
por detencion de caracteres de placa ya que se entiende que al existir ya algoritmos de
reconocimiento y tratamiento de caracteres de placa este ya se lo pueda aplicar a la
investigacion. Con la identificacion del vehiculo lo que se pretende es mostrar la factibilidad de
utilizar este tipo de sistema ya en procesos reales en avenidas transitadas donde se necesite de la

ayuda de esta implementacion.
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Por ultimo, se toma un porcentaje de aciertos en tomas de imagenes a vehiculos infractores con

el controlador incorporado al sistema emitiendo conclusiones sobre lo logrado.

3.3 Tipo y Disefio de Investigacion.

Ya que el proyecto a investigar trata de verificar si es posible realizar un sistema de control de
posicionamiento de un servomecanismo de identificacion de vehiculos que infringieran la luz
roja del seméaforo, se utilizdé un tipo de investigacion experimental ya que es el procedimiento

mas indicado para investigar relaciones de causa-efecto.

Con el fin de recolectar la informacion necesaria para responder a las preguntas de

investigacion, se utilizara un tipo de disefio de investigacion experimental o de laboratorio.

3.4 Planteamiento del esquema del medio de operacion del sistema

El medio o la poblacién donde se realizd el estudio es en la ciudad de Riobamba — Ecuador de
tal manera que se enfocara el problema para la solucién del mismo como elementos equipos y

normativas de la ciudad.

Antes de realizar el estudio de la investigacion se plantea un esquema donde se muestra el
medio donde se desarrollara el sistema a implementar tomando en cuenta algunas variables que
se muestra a continuacion en las respectivas figuras. Las opciones para implementar el sistema
en los diferentes tipos de semaforos han sido muchas ya que un seméaforo puede tener varios

tipos de montajes como:

e Semaforos con soporte del tipo poste.
e Semaforos con soporte del tipo ménsula larga (postes tipo codo).

e Semaforos suspendidos por cables.

Por ser el mas comun el semaforo con soporte ménsula larga (postes tipo codo) en la ciudad
donde se ha realizado el estudio y a su vez existe mayor afluencia de vehiculos en alta

velocidad, es este tipo de semaforo con soporte al que dedicaremos el estudio ver figura 1-3
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ALTUSRA MINIMA 3 30 m,
ALTURA MAXIMA 6.00 m

CARFe Carwm

O as -

Figura 50-3: Seméforos con soporte del tipo poste
Fuente: https://www.mtc.gob.pe/transportes/caminos/normas_carreteras/documentos/manuales/
Transito/cap5/seccion52.htm#fig56
El estudio de un proyecto de investigacion en vision artificial debe analizar el medio donde se
va a exponer la captura de imagenes a procesar por ello se ha visto la necesidad de que en
funcion de la cdmara web de video se analicen las variables de interés tanto dependientes como

independientes del estudio.

Variables dependientes

e Distancia cdmara - objeto vehiculo (x)

e Distancia entre poste semaforo — poste camara (d)

e Angulo de control de vision- set point (8)

¢ Nivel de voltaje Légico

¢ Nivel de resistencia Potenciometro (Sensor de realimentacion)

e Enfoque y Brillo de la camara

Variables independientes

¢ Distancia suelo — poste (5m)

Se toma en cuenta que la ubicacion de la camara juega un papel fundamental en el estudio ya
gue dependiendo de una buena ubicacion se tendra una mejor recepciéon de imagen y con ello
una mejor lectura al procesar imagenes de colores.

Alguna de las razones por las que se ubicé la camara como se muestra en la figura 2-3 fueron:

e Incidencia en el grado de captura de video de la cAmara

e Impedimento en la vision por parte de conductores para el semaforo
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https://www.mtc.gob.pe/transportes/caminos/normas_carreteras/documentos/manuales/

BRAZOD_DE o
m\ EH ESTUDID

3

camorn  ndquinkiin web

Figura51-3:  Modelo de ubicacién de estudio en la via del poste y cdmara de vision.
Realizado por: NUNEZ, Christiam. 2017.

Para localizar de mejor manera distancia y variables del medio donde se implementara el

sistema se muestra figura 3-3 una vista frontal del medio a operar el sistema:

Figura 52-3: Vista frontal distancias y variables del medio de ubicacion del sistema a
implementar
Realizado por: NUNEZ, Christiam. 2017.

Tomando en cuenta la figura anterior se puede realizar los siguientes calculos considerando
siempre el enfoque de la camara de vision.

Teniendo los datos de:

e Altura del suelo poste designandolo como Ap=5,0 m
e Distancia de la base del seméaforo al color rojo Ar=0,5m

e Distancia del suelo a la base del semaforo a.
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Se puede obtenera = Ap + Ar ;a =5,04+0,5;a =5,5m

Por estudio en campo se pudo observar que a una distancia de 15,11 m de la cdmara al objeto a
identificar (carro) se tiene un enfoque muy bueno, tomando en cuenta que a mas distancia de

separacion entre postes se evita poder tapar la vision del semaforo a los conductores.

Ya con los datos de:

a=55m
x=15,11m

Se puede aplicar el teorema de Pitagoras para encontrar el angulo de control de vision Set-Point:

Ecuacion 54-3
a
tang (9) = p

55
15,11

(55
Y = tang (15 11)

tang (V) =

9 = 20°
Es este angulo con el que se trabajo como el Set-Point del sistema.

Una vista superior nos ayudara a ver la localizacion de los postes tanto del semaforo como de la
camara web como se aprecia en la figura 4-3.

| i
Figura 53-3: Vista superior de la ubicacion de postes de seméaforo y cdmara de vision
Realizado por: NUNEZ, Christiam. 2017
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En la figura anterior se muestra la vista superior de la cdmara de vision la cual tuvo la
efectividad para lograr cubrir el angulo de vision es decir todo el paso cebra en este caso la

variable c.

Otro punto fundamental que se mencionara luego es el brillo al que se somete la cAmara de

vison para lo cual en su momento se desarrollara un filtro de vision artificial.
3.5 Esquema General del Sistema Requerido a Implementar

Para empezar con el analisis de la investigacion se muestra un esquema general el cual se lleg6
a implementar mediante el estudio y la investigacion pertinente, dicho esquema muestra los
equipos y el orden de pasos con los que cuenta la implementacion del sistema como se pude

apreciar en la figura 5-3.

MATL. \B

SIMULIN ‘A “‘ [
»% Arduino 1 dedicado para
~ |:| \ARDUTND: comunicacién con Matlab
|:: ) > [ rest e L]
v

MEDIO INDICADOR - EXCITACION DEL SISTEMA SENSOR VISION ARTIFICIAL (camara) PROSESADOR DE IMAGEN . o .
GATEWAY omunicafion por bits
P *<:

I N OQ.
Arduino 2 dedicado y embebido para ARBUTNO
la implementacion del controlador Y s
[ L — L
=

~«4—SISTEMA A CONTROLAR EN LAZO CERRADO—J»

SERVO MOTOR - CONTROL SERVOMECANISCMO

Figura 54-3: Esquema general del sistema implementado.
Realizado por: NUNEZ, Christiam. 2017

351 Medio indicador — semaforo

El seméaforo es quien excita al sistema para que el servo motor del mecanismo de la camara
pueda posicionarse en los grados adecuados para capturar una imagen del vehiculo que ha
infringido la luz roja. El seméforo emite contantemente tres tipos de colores: rojo, verde,
amarillo y nuevamente rojo verde amarillo, tomando en cuenta el tiempo entre colores
dependiendo del lugar o avenida donde esté ubicado por lo general los tiempos de encendido de

los colores dentro del perimetro urbano en estudio la ciudad de Riobamba — Ecuador son:

Color rojo: 30 segundos

Color verde: 30 segundos
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Color amarillo: 5 segundos

Estos tiempos son importante para el comportamiento del sistema el cual para actuar tendra en
cuenta Unicamente el color rojo del semaforo, color por el cual excitara al sistema para que se
posicione adecuadamente para capturar algun carro infractor, el tiempo que demora el semaforo
en rojo serd el mismo tiempo que la camara este en modo de captura de imagen, cuando el
semaforo regrese al color verde automaticamente el servomecanismo se posicionara en estado

de reposo o posicién normal.

3.5.2 Sensor de vision artificial — camara.

La camara de visién artificial en el sensor que emite los datos de recepcion de colores al
computador los mismo que seran procesados en un programa de vision artificial, la camara que

se utiliza para este proyecto de investigacion es:

Camara Web Logitech B910 HD pantalla panoramica 16:9, 10mpx.

Esta cAmara web es de tipo plug and play y se conecta al computador via USB. Se debe
mencionara que la cdmara que se selecciono fue adecuada para el medio en el que se necesita
probara el sistema la misma que tiene una alta definicion para ayudar a capturar mejor el
contraste de colores y asi ayudar a la detencion de color ayudando al disefio de un filtro de

imagen que posterior se hablara.

3.5.3 Procesador de imagen — Matlab.

Se ha seleccionado a Matlab como el software de procesamiento de imagen por la flexibilidad,
procesamiento, andlisis matematico, enfoque en resoluciones de control y adaptabilidad de
comunicacion con tarjetas de adquisicion de datos (DAQ), en el mismo se ha programado un

algoritmo para el reconocimiento de iméagenes de color rojo.

Matlab recibe datos por medio del sensor de vision artificial los mismo que son procesados y
segun su algoritmo emitira ordenes de posicionamiento para el servomecanismo mediante una

tarjeta de adquisicion y envid de datos (Arduino 1).

Este software tiene una comunicacion de enlace con Arduino instalando ciertas librerias de

cédigo abierto.
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Matlab también cuenta con algunas desventajas al momento de una implementacion industrial
en tiempo real ya que seria recomendable utilizar un programa dedicado embebido de

procesamiento de imagen para que sea mas rapido al momento de analizar imagenes y colores.

354 Arduinol — Dedicado para comunicacién con Matlab.

Mediante el andlisis de ventajas y desventajas que ofrece una tarjeta de adquisicion de datos
(DAQ), se ha seleccionado para esta investigacion una tarjeta Arduino Mega por estar adecuada
a las necesidades que requiere la implementacién tanto por su poder de comunicacion y lectura

de datos.

Teniendo en consideracion el Arduino 1 no es orientada a cumplir una accion embebida es decir
no tiene un programa de ejecucién en su memoria, solo sirve para especificamente dos
funciones la primera funcién comunicarse entre el software de procesamiento de imagen vy el
servomecanismo (indirectamente) y la segunda funcion enviar datos para el posicionamiento al

controlador implementado en un Arduino 2.

Las caracteristicas de esta tarjeta de procesamiento, adquisicion y escritura de datos, Arduino

mega son:

e Microcontrolador ATmega2560.

e Voltaje de entrada de — 7-12V.

e 54 pines digitales de Entrada/Salida (14 de ellos son salidas PWM).
e 16 entradas analogas.

e 256k de memoria flash.

e Velocidad del reloj de 16Mhz.

355 Arduino 2 — Dedicado y embebido para implementar el controlador del sistema

Esta tarjeta de adquisicion y escritura de datos tiene las mismas caracteristicas del Arduino 1, es

decir serd un Arduino Mega.

Esta etapa es la mas importante del sistema ya que en esta tarjeta lleva un programa que es el

controlador del sistema y efectlia la comunicacién directamente con el servo motor.
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El Arduino 2 se esta comunicado siempre con el Arduino 1. ElI Arduino 1 envia un bit al
Arduino 2 para que efectué el proceso de desplazamiento del servo motor utilizado el algoritmo

de control implementado en el Arduino 2.

El Arduino 2 realiza las funciones de:

e Lectura del bit del posicionamiento.
e Escritura de la posicion angular al servo motor.
o Lectura del sensor de posicién del servo motor en lazo cerrado.

e Ejecucion del controlador.

3.5.6 Servo motor

El servo motor apropiado para el mecanismo a implementar es un Sg90 el cual se adapta al
objetivo de implementacion, se lo puede controlar de 0° a 180°, tomado en consideracion que el
que activa este servo motor es el Arduino 2. El servo motor tiene que deslazarse de 0° a un set
point de 20° para el enfoque de la cdmara. Este servo motor a su vez estara montado fijo con el

mecanismo que sostiene a la cAmara de video.

3.5.7 Sensor de posicionamiento angular — potenciémetro

Un potenciémetro de 10 Kohm es el sensor que lee el posicionamiento del servo mecanismo, el
mismo que esta adecuado e instalado de forma precisa para su lectura. Este sensor o
potenciometro es aquel que me permite realizar el control del sistema en lazo cerrado, tomando

en consideracion el divisor de voltaje que tome por sufrir un desplazamiento angular.

3.5.8 Mecanismo para el desplazamiento angular de la camara

El mecanismo que sostiene la cAmara web es un mecanismo pan tilt para servos con dos grados

de libertad Utiles para este caso un solo grado de libertad.

El grado de libertad a utilizar es el del eje ‘y’ para el control de la altitud de la cAmara que sera
desde 0° a un set point de 20°. EIl servo motor se lo incorpora en la ranura del grado libertad
adecuado para que este realice el desplazamiento, todo el servo mecanismo estd fijado al

controlador del Arduino 2.
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3.6 Procesamiento de imagen en Matlab

Para el procesamiento de imagen se establecid un algoritmo de trabajo el cual fue el que sirvio

para codificar el programa de vision artificial en Matlab.

Se debera tomar consideracion que el analisis para realizar este algoritmo se basé en pruebas de
laboratorio con miras a realizar pruebas de campo posterior a su implementacion y correcto
funcionamiento, en la figura 6-3 se muestra el algoritmo basado en codigo de Matlab con

conexion Arduino Mega.
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Figura 55-3: Diagrama de flujo de proceso de vision artificial
Realizado por: NUNEZ, Christiam. 2017

FIN

3.6.1 Comunicacion Matlab -Arduino

El analisis previo a la codificacion del programa de vision artificial en Matlab es la

comunicacion entre Matlab y Arduino estableciendo una puerta de enlace (Gateway) de
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comunicacion, esta puerta de comunicacion proporciona Matlab con librerias las cuales se

instalan desde la misma pégina web de Matlab.
Posterior se indica a la placa de Arduino que va establecer comunicacion con Matlab mediante
una codificacién que se deberd correr en la misma placa Arduino, cédigo libre que estd

disponible en la web.

Una de las primeras 6rdenes que prob6 desde Matlab es la identificacion de la placa Arduino
por el puerto USB pertinente:

a=arduino(‘COM#’)
donde # es el nimero de puerto que la misma maquina o computador designa arbitrariamente a
la placa Arduino. Si la comunicacién esta perfecta no existird error de compilacion, ahora la

variable ‘a’ tiene privilegios de las librerias de Matlab-Arduino.

Posterior se Ilamo a la libreria servo para poder comunicar en forma directa desde Matlab al

servo-motor con la orden:

s=servo (a , #p)

Dice que en la variable ‘s’ asigne la orden de la funcién servo de la comunicacién Arduino de la
variable ‘a’.Done #p es el nimero de pin de la salida de Arduino en la que se conectara el color

del cable amarrillo del servo motor posterior el color café a Gnd y rojo a 5V.

Para poder enviar una orden de giro desde Matlab a servo motor se debera escribir:

writePosition(s, G)

Dice escriba en el servo de la comunicacion Arduino de la variable ‘a’ Ggrados. Donde G es la

orden para mover el servo, el valor que puede tomar G puede tomar valores de O a 1.

e 0 para enviar una orden de 0° al servo

e 1 paraenviar una orden de 180° al servo

74



Para enviar una orden entre 0 -1 es decir un valor en grados entre 0 — 180 se debe realizar una

regla de tres, por ejemplo, si e necesita escribir 20°

=20 _ 0.11111111
180

De tal manera que al escribir: writePosition (s, 0.111111111111) el servo se posicionara en 20°.
3.6.2 Comunicacion Camara web-Matlab.

Para poder tener comunicacion con la camara web y poder recibir imagenes en Matlab desde
cualquier camara web se debe instalar las librerias correspondientes:

DCAM Hadware

USB Webcams

USB Video

Una vez instalados estos paquetes de librerias se procede a comprobar la comunicacion ya
puesto el usb de la camara en el computador y ahora digitando en el editor de texto de Matlab lo

siguiente:

webcamlist

cam = webcam(@)
%cam = webcam(@)
preview(cam);

pause (50);

clear cam;

Donde @ sera el nimero correspondiente a la cdmara que se quiere que se muestre por defecto

si ponemos 1 nos mostrara la propia cdmara del computador si esta lo tiene:
3.6.3 Seleccion del filtro de vision artificial

Una de las desventajas al usar vision artificial en el medio expuesto es que los niveles de luxes

son muy grandes y no se comparan con los del laboratorio o con lugares cerrados de 750 lux.
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El nivel de luxes en el medio puede variar con el clima asi tenemos:

Luz diurna 120000 — 110000 lux
Sombra iluminada por cielo completamente azul al medio dia 20000 lux
Tipico dia nublado al medio dia 10000- 25000 lux

Eventualmente para toma de datos en la implementacion de nuestro proyecto se debe tomar en
cuenta este analisis ya que a mayor luxes se tiene mas distorsion de nivel de luz para capturar
una imagen, por esta razén se ha disefiado un filtro de visién artificial para poder apreciar y
operar mejor las imagenes capturadas por el video , a las capturas instantaneas del video las
nombraremos frames o cuadros, estos frames deberan ser imagenes lo mas comprensibles para
el computador y asi poder operar matematicamente durante el algoritmo, es por eso que segun
el estudio realizado hemos visto factible ocupar en dos instancias el proceso de filtrado de una

imagen.

En la figura 6-3 en los pasos 9 y 12 se observa el proceso de filtrado. Témese en cuenta que
operar matematicamente un frame o cuadro es operar una matriz (n x m) donde n seran las filas

y m las columnas de una matriz.

Al realizar un filtro también se realiza una operacion matricial, el filtro que se ha disefiado
conocido como filtro de media con mascara de tipo "average’ y se lo implementa de la siguiente

manera:

Dada una imagen en formato matricial 1(j,j), obtenida a través de un frame o cuadro de video, el
proceso para la creacion de un filtro consiste en crear una nueva imagen |I_m(i,j), donde la
intensidad para cada pixel es el resultad de promediar los valores de intensidad de los pixeles

I(i,j) incluidos en un entorno de vecindad predefinido.

Cabe mencionar que los filtros implementados en Matlab pueden usarse con dos tipos de

imagenes:

e Full color

e Escala de grises

El filtro de tipo media para un filtrado de full color

El filtro de tipo mediana para un filtrado de una imagen a escala de grises.
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En un filtrado en tiempo real de la captura de un cuadro de imagen o frame se debera usar

eventualmente dos instancias de filtrado:

1. Captura del frame o cuadro a full color
2. Durante el procesamiento del frame o cuadro (proceso en el cual la imagen se trata en escala

de grises)

La primera instancia de filtrado ayudara a corregir atenuaciones de color y ruido de la imagen

gue por incidencias del medio alterd la toma de captura del frame o cuadro.

La segunda instancia de filtrado ayudara a corregir o aclarar ciertas lecturas que por defectos del

sensor de vision (caAmara web) se presenten durante el procesamiento de la imagen.

Para el disefio del filtrado se analiz6 en campo dos capturas de cuadros de imagen, en la que el
semaforo en detencion se encuentra en un nivel de luxes medio en color rojo y color verde, sin

incidencia directa de una luz hacia la camara.

A cada captura de imagen (semaforo en rojo, seméaforo verde) se la almacena como una variable

tipo matriz llamada dato_rojo , dato_verde.

Donde dato_verde o dato_rojo tendra una matriz de rango 747x1328x3 uint8 enteros de 8 bits
en el rango de [0,255].

Para aplicar el andlisis de filtrado por media se necesita una mascara para que pueda ser
evaluado y promediada con el valor de dato_rojo o dato_verde, para ello se utilizara la méscara

‘average’ usando la funcidn fspecial(‘average"), la cual es una matriz del tipo 3x3 double:

Mascara fspecial(‘average')=

0.111111111111111 0.117171111111711111 O0.111111111111111

(0.111111111111111 0.111111111111111 O.111111111111111)
0.111111111111111 O0.1111711171711171111 0.111111111111111

Con una mascara de tipo 'average' se puede aplicar la funcion de filtrado por media utilizando la
funcion:

imfilter(data,m1)
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Donde:

data = La matriz de la imagen capturada ya sea dato_rojo o dato_verde.
ml= La méascara fspecial(‘average")

Posteriormente en la etapa de resultados se muestra las imagenes del filtro aplicado bajo

respuesta de varias instancias de luxes del medio.

3.6.4 Almacenamiento de imégenes de vehiculos detentados por infraccion

El poder identificar el vehiculo que infringid la luz roja es de interés mas no el de identificar por
caracteres su numero de placa, tomese en cuenta que el tiempo maximo que dura en roja un
semaforo dentro de la ciudad de Riobamba es de 30 segundos, limitando a que se realice una
identificacion por caracteres de placa en 30 segundos en tiempo real, para lo cual se ha visto de
acuerdo a un previo a analisis que el mayor nimero de infracciones por luz roja en el instate
que el seméaforo cambia a rojo. Por esta razon se necesitara que la captura de imagen sea

relativamente rapida con respecto al vehiculo en movimiento.

En la figura 6-3 se puede observar en el paso 21 y 22 el proceso de almacenamiento el cual se
los realiza por capturas instantaneas en un numero de 5 fotografias, las mismas que seran

gravadas en el disco del computador donde correra en tiempo real Matlab en formato .jpg.

Posterior estas imagenes se las podra aplicar otro programa el cual no es el estudio para el caso

de esta investigacion en la cual se pueda aplicar identificacion de caracteres.

3.7 Modelo de la planta del sistema

Para obtener el modelo de la planta del sistema se realiza pruebas en lazo abierto del sistema
dando ordenes de escritura desde Matlab al servo motor y dando lectura de la posicion del

mismo utilizando funciones de Matlab como:

writePosition(s,0) % escriba la posicion en 0°

writePosition(s,0.33333) % escriba la posicion en 20°

pos(contador) =readPosition(s)*180
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Donde:

e slavariable tipo servo declarada a partir de una comunicacion con la placa Arduino.

e pos(contador) en un vector que almacenara las distintas posiciones que tome en un
recorrido de 0°a 20° el servo motor.

e (0.33333333 son los 20° en una regla de tres para que interprete Matlab, este es el Set-
point del sistema anteriormente encontrado.

La lectura de datos que se arroj6 este proceso con una cantidad de 40 muestras se observa en la

tabla 1-3.

Tabla 6-3: Lectura de grados en el recorrido del servo mecanismo de 0 a 20° con 40 muestras

Muestras |Lectura en grados |Muestras |Lectura en grados |Muestras |Lectura en grados |Muestras |Lectura en grados
1,00E-01 0 1,10E+00 19,8 2,10E+00 19,8 3,10E+00 0
2,00E-01 1,8 1,20E+00 19,8 2,20E+00 18 3,20E+00 0
3,00E-01 3,6 1,30E+00 19,8 2,30E+00 16,2 3,30E+00 0
4,00E-01 5,4 1,40E+00 19,8 2,40E+00 14,4 3,40E+00 0
5,00E-01 7,2 1,50E+00 19,8 2,50E+00 12,6 3,50E+00 0
6,00E-01 10,8 1,60E+00 19,8 2,60E+00 10,8 3,60E+00 0
7,00E-01 12,6 1,70E+00 19,8 2,70E+00 7,2 3,70E+00 0
8,00E-01 14,4 1,80E+00 19,8 2,80E+00 5,4 3,80E+00 0
9,00E-01 16,2 1,90E+00 19,8 2,90E+00 3,6 3,90E+00 0
1,00E+00 18 2,00E+00 19,8 3,00E+00 1,8 4,00E+00 0

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Con la tabla anterior se generar la siguiente figura que representa la sefial respuesta de salida del

sistema.

—

Hmer e Muestas

Figura 56-3: Grafica de Grados vs muestras del recorrido del servo mecanismo de 0 a 20°
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

1.- A partir de la curva de respuesta del servomecanismo figura 7-3 obtenida a través de la

lectura de la posicion del servo. Se procede a realizar un analisis concerniente a la obtencion de

la funcidn de trasferencia de la planta del sistema.
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Los datos de la tabla 1-3 son llevados a Matlab, posterior graficados y observamos haciendo un
cercamiento al contorno justo antes que se estabilice a 20° el servo mecanismo como se puede

observar en la figura 8-3.
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Figura 57-3:  Anaélisis del comportamiento de la respuesta del servo mecanismo
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

En el comportamiento nimero 1 de la figura 8-3 se observa un comportamiento lineal

. . . . . k .
equivalente a un sistema de primer orden, tipo cero semejante a G(s) = —7 tomese en cuenta
que la curva de la respuesta del sistema mostrada en la figura 8-3 esta siendo representada: en el
eje de las ordenadas y(t) a la posicion del servo, y en el eje de las abscisas t al tiempo de

evaluacién como se muestra en la tabla 1-3.

El comportamiento nimero 2 de la figura 8-3 se puede observar un comportamiento no lineal
semejante al control de gradiente, donde la velocidad de cambio en el dispositivo se encuentra
saturada, siendo esto equivalente a una gobernacion de velocidad la cual no puede ser superada,

lo que conlleva a un desplazamiento a velocidad constante en ese intervalo de no linealidad.

2.- Empleando la identificacion ARX (AutoRegresive with exogenous input, auto-regresivo con
entrada exdgena) para la identificacion del comportamiento lineal bajo la asuncion o
procedencia del modelo G (s) planteado se llega a obtener la funcion de trasferencia de la planta

del sistema donde:

Ecuacion 55-3
G(s) =

s+1

3.- Una vez definida la funcion de transferencia de la planta del sistema se procede a seleccionar

el método de discretizacion de la ecuacion de la funcion de transferencia de la planta del sistema
k . -, - ,
G(s) = —p Setomaen consideracion aplicar los conceptos del capitulo 2 referente al tema de

discretizacion de sefiales en el cual por ser un sistema de primer orden, y dado que se desea
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tener un control expedito sobre el estado discreto respecto a una equivalencia con el estado
continuo, resulta conveniente aplicar el método Euler en atraso (Back- Euler) que su
fundamenta en el método de la aproximacion de la integral empleando rectangulos inscritos,
planteado por Rieman, y que ha sido presentado en este documento como el método de Euler 11,
cuyos equivalentes continuo y discretos, presentados empleando las transformadas tanto de
Laplace como discreta en Z es:

Ecuacion 56-3

1 T,
S

ﬁ
z—1

4.- Ya con el método de discretizacion procedemos a obtener la funcién de trasferencia de la
plata G(z)

s+1

Ecuacion 57-3

m.Z‘F

k
()
ToS

5.- Se considera el diagrama de bloque de la estructura ARX de la forma:

un —* B e — Y

Figura 58-3: Diagrama de bloques estructura ARX.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Donde observandola en forma discreta se tiene
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U(z) B \\E/ - 1/A = Y(z)

Figura 59-3: Diagrama de bloques estructura ARX.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

De la figura anterior donde B y A son polinomios en funcién de z de la variable discreta.

6.- En consideracion de la estructura planteada bajo el esquema de identificacién considerando

en el diagrama de bloque de la estructura ARX donde E(z) =0

_Y(2)
‘D=5
U(z) Y(2)
RSN [bo] >
a.Z + ag

Figura 60-3: Diagrama de bloque de la estructura ARX donde E(z)=0
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Y(z)[ayz + ap] = boU(2)

a,.2.Y(z) + ay.Y(z) = byU(2)
Al dividir para z
a,.Y(2) + ag.z71.Y(2) = by. 27 1. U(2)

Y(z) = ail[‘bo.z‘l. U(z) — ag.z .Y (2)]
%o z7LY(2)

by
Y(z) =—.z7L —~
()= U@ =

Ecuacion 58-3
Y(z) =60,.z7Y.U(2) — 0,.27.Y(2)

7.- Bajo el concepto de identificacion la obtencién de pardmetros en conjunto con los atrasos se

las sefiales se entrada- salida, permiten predecir la salida de la misma.

82



Ecuacion 59-3
Y(2)=0,.27Y.U(2) — 0, .271.Y(2)

8.- Los datos Y(z) y su prediccion Y (z) empleando una funcion de costo globalizadora permite
encontrar el valor de los parametros 6 que permiten el mejor ajuste de la prediccion de Y (2). La
funcion de costo analitica a minimizar es la que totaliza la suma del cuadrado del error de
prediccion.

Ecuacion 60-3

N
J= Y(Z) - Y(Z)
=1

i
Siendo N la cantidad de muestras tomadas.

9.- La funcion de costos planteada fue propuesta por Gauss y su minimizacion nos lleva a LSE,
gue es la minimizacion del error cuadratico (Less square error). El analisis matematico es como

se plantea a continuacion.

g A aJ
06, 96,

10.- Partiendo de —
91

09 0 3L (0 -1w)’

a0, 96,
N ~
9J L (r@-7@)
6_91 - i=1 (Y(Z) - Y(Z)). 20,
99 _ zi(y(z) _?(Z)) (-1) 7 (2)
6 o 06,
N
g—i = 2; (Y(Z) - Y(Z)) (-1).(z7 L U(2)

g—i - Z Y@@ U@) - Y@ U)

Remplazando la ecuacién que se observa en el paso 7 se tiene:

N
9
% _ _ZZ Y@ (2 U@) - ( 61. (2" U@)" = 5. (2. Y(2). (21U @) )
1 i=1
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N

99 _ DIY@EU@) = 61 LU@) + 0, LY @). L UE) ]
30, £,
.. 07
Si: 6_91 =0
N

YYD U@) = 0,6 U@) + 6,7 Y @). U @) ] =
i=1
N N N

_o, Z[(Z"lU(Z))Z] 46, Z[ @Y (@).(z7U(@)] = - Z[ Y(2).(z.U(2)]
i=1 i=1 i=1

Ecuacion 61-3

N N N

— 6, Z[(z‘lU(z))z] 46, Z[ @Y(@). (V@) = - Z[ Y(2).(z.U(@)]
i=1 i=1 i=1

10.- Ahora Partimos de la segunda expresién del paso 9 ﬁ
2

R 2
09 03I (Y@-7()
20, 06,

N
g—i ZZ(Y(Z) 7@). (- 1)6Y(Z)

=1

~

=

F o
i%:z (r@-7@). @y

i=

=
[y

d
=2y V@Y @) ~ 7). (V@)

i=1

Remplazando la ecuacién que se observa en el paso 7 se tiene:

N
=2 Z[ Y(2).(z71.Y(2) — 0. (z7U(@)). (7Y (D) + 6,(z7 Y (2))* ]
i=1

aJ __
Si: E—O

N
Z[ Y(2).(z1.Y () - 6,. (27 U(@). (271Y(2)) + 6,(z" Y (2))* ] =

i=1

N N N
DY@ Ly@)] - 0 (V@) (Y @) + 6, Y (27 (@) =0
i=1 i=1 i=1
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Ecuacion 62-3

N N N
6, Z(z-1U(z)). (z7Y(2)) - 6, Z(Z-W(z))z - Z[ Y(2).(z71.Y(2)]
i=1 i=1 i=1

11.- Con las ecuaciones8-3 y 9-3 se plantea un sistema matricial de la siguiente manera:
N

N N
=0, ) (@U@ +0, Y [Y@). (U@ = - ) [Y@. (7 U@)]
i=1 i=1

i=1

N N N
0, ) (27 U@). (V@) 0, ) (V@) = ) [Y(. (7Y @)
i=1 i=1 i=1

[ i (z7U(2)?] —i[ (7Y (2)). (z'lU(z))] ] [i Y(2).(z 2. U(2)) ]]
i( “1U(2)).(z71Y(2)) —i(z‘lY(z))z li[y(z) (z71.Y(2))]

Ecuacion 63-3

[EL @) B @. (@) ] - ELIET U@L ELY@E @)
2L (@) ] [z LEY@) ] - B @) ] [ELE @) (@)

Ecuacion 64-3

=

[EL(zV@) (= 'Y@)] [ELIY@ (. u@) 1] - [ZLIEU@A ] [ZL[r@ (" v@)]]

0, = 2 2 2
[ZL )] [ELE @) ] - [Zhe @) | [ELE @) @)

12.- Al tener un modelo expresado de 8, y 6, en funcion de la variable discreta z de acuerdo

al paso 6 se tiene:

o _bo__k

b

%@ (73)

92=@_1_T%
% (rs)

6 (T)—1 !
Z\ToS) ~ ~ T,S

T.QZ = T()S -
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Ecuacion 65-3

ToS
0, +1

~ ToS ya es un valor conocido, por lectura previa en la dinamica del sistema

14.- Del paso 12 podemos obtener la ganancia k:

k
T
TS
=6 (73)
\T,S
Del paso 13.

6 ( ToS )
ToS \6, +1
0
k = 1

0, +1

15.- La expresion obtenida tanto k como 7 permiten parametrizar al modelo en la zona lineal

del comportamiento 1 de la figura 8-3

Ecuacion 66-3

G =
(2) s+1

Cuya representacion en diagrama de bloques representado en simulink se muestra en la figura
12-3:

v

M o) N 1
'Y " Tau i

Figura 61-3: Modelo de un diagrama de bloques del comportamiento lineal del sistema
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

16.- EI comportamiento 2 no lineal permite establecer la méxima razén de cambio para Y figura

13-3, es decir plantear un control de gradiente:
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Y(s) A

Ay

[
»

At t (seg)

v

Figura 62-3: Modelo para la obtencion de la méxima razon de cambio para ¥
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

De la figura anterior:

v _AY
max = A7

17.- Bajo la consideracion planteada de no linealidad y la consideracién lineal del sistema se
tiene un modelo de la planta misma que se pudo implementar en simulink figura 14-3 y verificar
su funcionamiento al ubicar un scop a la salida del modelo de bloques se puede mostrar el
resultado en la figura 15-3, la figura es la que representa el comportamiento del sistema

obtenida analiticamente y la que se esperd obtener en funcion de la figura 7-3

u

» ) 2 .
J_I—H- ’? " Tau | 7|£ "

Saturation

v

w|—=

Figura 63-3: Diagrama de bloques en consideracion de no linealidad y la lineal del sistema
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

/

\

Figura 64-3: Comportamiento del sistema obtenida analiticamente.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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3.8 Disefio e implementacion del controlador del sistema

Una vez obtenida la funcién del modelo de la planta del sistema se procede a disefiar el

controlar para la misma, para el disefio del controlador se parte de una observacion que dice:

Considerando, que el sistema, si es un servo controlado por una sefial PWM se puede afirmar
que, para fines practicos, el sistema controlado es en conjunto un sistema de primer grado tipo

cero, en el cual el set point viene dada por la sefial PWM como se muestra en la figura 16-3.

1L :

TouS
SETPOQINT GceS(s)
PWM

Figura 65-3: Sistema de control propia del servo-motor
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

El sistema de control viene incorporado internamente en la electronica de la caja del servo

motor.

Este analisis conlleva a diferenciar conceptualmente, entre significado de control y regulacion,

para ello se puede mostrar la siguiente figura 17-3.

ARDUINO REGULACION ARDUINO CONTROL

Ye PWM
| »(+_ Pi(s) » PID(s) » M ={ =
Salida

SET POINT Control interno Sistema de Control Fisico Servo motor
Yke
Funcion converciortc
@ bits

Figura 66-3: Comparacién entre regulacion y control.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

El anélisis para el disefio del controlador parte en enfatizar que la variable K¢ de la figura 17-3

es realmente una funcidn de conversion de bits a grados y se la designa como funcién de

escalonamiento.

Ecuacion 67-3

YieeMAX — YieMIN
= e keMIN) -(bposLEIDA — b,osMIN) + Y, . MIN

K¢ ™ (bposMAX — b,osMIN)
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Donde:

YicMAX = Lectura de conversion del valor en grado Maximo
Y.cMIN = Lectura de conversion del valor en grado Minimo
b,osMAX= Valor Maximo en bits

bposMIN= Valor Minimo en bits

byosLEIDA = Valor Leido por el sensor de realimentacion en bits
Para corroborar la ecuacion 14-3 se toma lectura de valores andlogos con el sensor de
realimentacion obteniendo la siguiente informacion que sirvieron para la interpretacion en el

analisis del proyecto como lo indica la tabla 2-3.

Tabla 7-3: Lectura del sensor de realimentacién en posicién y sus equivalencias

VOLTAJE PWM VALOR DIGITAL VOLATAJE DEL
GRADOS Arduino (voltios) DECIMAL POTENCIOMETRO (voltios)
0 0,14 54 0,2539
5 0,16 62 0,3027
10 0,17 71 0,3418
15 0,18 75 0,3662
20 0,19 84 0,4053
25 0,20 87 0,4150
30 0,21 91 0,4346
35 0,22 98 0,4688
40 0,23 105 0,5029
45 0,25 110 0,5371

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Una vez realizada la medicion de tiempos se puede aproximar los ajustes para el controlador P.|

a partir de la sintesis del controlador tenemos:

Ecuacion 68-3

Donde tss es el tiempo de establecimiento igual a 5 veces T, esto se puede apreciar en la figura
18-3 cuando se realiza una excitacion del seméaforo en lazo abierto, bajo la consideracion de que

el color del semaforo sera la activacion del set point del sistema.
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Yels) o
(grados)

20° "

< >

-
i tiempo (segundos)

tss=5T

Figura 67-3: Tiempo de establecimiento sistema lazo abierto
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

3.8.1 Ecuaciones de estado para la implementacion del controlador del sistema

Para la obtencidn de las ecuaciones de estado del controlador analizamos el esquema general del
sistema figura 19-3 donde se puede apreciar un esquema general de un sistema maestro —
esclavo, en el cual el esclavo pertenece al sistema donde se encuentra el Arduino nimero 2 y se
implementara el controlador, y el maestro es el conjunto formado por el procesador de imagen

de Matlab y el Arduino nimero 1.

|arduino 2 dedicado y embebido para

Arduino 1 dedicado para la implementacién del controlador

comunicacion con Matlab

MATLAB
SIMULINK . e s =

MEDIO INDICADOR — EXCITACION DEL SISTEMA % G
= :i>ii e o
=2

SENSOR VISION ARTIFICIAL (camara) PROSESADOR DE IMAGEN

MAESTRO

Figura 68-3:  Esquema general maestro esclavo del sistema.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

ESCLAVO

Al tener un sistema con las caracteristicas de respuesta de un servo motor en lazo abierto se
implementa un controlado P.I (proporcional integrador), cuya accién de control integral genera
una sefial de control proporcional a la integral de la sefial de error, esto asegura que, si
aplicamos un esfuerzo de control suficiente, el error de seguimiento se reduce a cero. El
controlador P.I. al incorporar un cero en el origen, transforma el sistema servo, en un sistema
tipo 1, lo que conlleva a una constante Kp infinita y con ello a un error nulo en el
posicionamiento una vez cumplido el tiempo de establecimiento, siendo el efecto proporcional

un elemento acelerador en el proceso de correccion del error.

El esquema del controlador a implementar se puede apreciar en la figura 20-3
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Ij o) Tau.s+ 1 —
i TauNS Tau.s+1

Set point Ge(s) G(s) Salida sistema

Figura 69-3: Esquema del sistema de control general P.I del sistema
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Donde:
Tau=T

Ecuacion 69-3

Parte proporcional=

1= g

Parte Integral = -

TN
Ya que el controlador a implementar se ejecuta dentro de un CPU (unidad de control de
procesos de Arduino) digital el analisis se lo lleva a un sistema discreto como se muestra en la
figura 21-3, donde se analiza el controlador a implementar de la figura anterior.

Grados

Kp >+,

Salida del Confrolador
Yc
Ye2

set point
Ganancia proporcional

Ganancia | ntegral Tiempo de accion integral _

Funcién convercion de bits a grados

Iniciaimente de un lazo abierto

D

Figura 70-3: Esquema de sistema de control discreteado.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Con la representacion de la figura 21-3 se puede escribir un algoritmo de funcionamiento del

controlador con ecuaciones de estado como se puede ver en la siguiente estructura de repeticion.

While (sistema = activo)
_ (YeMAX — Y MIN)
K¢ ™ (bposMAX — b,osMIN)

.(bposLEIDA — by,sMIN) + Yy MIN

Bx = x + Ts.KI. (set point — Yy.)
Yc =x + k. (set point — Yy,.)
btestigo = nOt(btestigo)

end
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Tomando en cuenta que:

o ix=Bx (Barra x): Es el futuro del estado discreto, cuyo valor se tiene en grados gracias a la

ecuacion de escalamiento.

e Ecuacion de escalamiento: Y. = (E)Y’“zii: Z"”MI:;I;) -(bposLEIDA — bposMIN) + Yy MIN,
pos pos

para convertir los datos leidos de bits a grados .
e setpoint : Es la orden que deberd mover el servo en grados anteriormente obtenida de 20°.
®  biestigo. ES aquella variable que apunta a medir el nimero de interacciones en segundos
denominada Tiempo testigo (Tiestigo), CUya finalidad es obtener mediante este proceso el

tiempo de muestreo (Ts) como se aprecia en la figura 22-3, donde en el eje de las abscisas

se encuentran los periodos de computo.

O 4 bty bsahaeAntiye Lw«m -

-1

r r r I3 I3 I3 I3 I3 I3
o 0.001 0.002 0.003 0O.004 0.005 0.006 0.007 0.008 0.009 0.01

Figura 71-3: Bit testigo o Tiempo testigo (T_testigo)
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Observando la figura se puede obtener el valor del tiempo de muestreo.
Ecuacion 70-3

TTestigo
Ts = ——£
2

Con la ayuda de la funcién de escalonamiento y la tabla nimero 2-3 podemos obtener un mejor

tratamiento de datos a partir de un sistema de control por grados como se muestra la figura 23-3.

Yo =

Salida del Controlador
c

Controlador Ganacia K

Inicialmente de un lazo abierto
1

Figura 72-3:  Sistema de control para una lectura del proceso en grados
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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De tal manera que la funcion de conversion o escalonamiento con los datos de la tabla 2-3,
donde la funcion f1(b) es la funcién de conversion de bits a grados, ya que la lectura de
informacién que donde se procesan los datos en el controlador del Arduino? :

f1(b) =Yy =Yg

_ (Y%eMAX — Yy MIN)
 (bposMAX — bposMIN)

- .(bposLEIDA — byosMIN) + Y, cMIN

Ecuacion 71-3

Ve = 20— 0) (bposLEIDA — 54) + 0°
ke = (85 —54) "\ POS
3.8.2 Ganancia de error de posicion

Partiendo de la consideracién basica de sistema de control realimentado con controlador de

ganancia proporcional como la figura 24-3.

O o _k J
| L TsH
Uts) Ganacia de control proparcional Transfer Fen Y(s)

Yig)

Figura 73-3:  Estructura de control realimentado basica con error de posicién E(S).
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

De la figura 24-3 se puede obtener la ecuacion del error de posicion E(s):
Ecuacion 72-3

E(s)=U(s) —Y(s)

Y(s) =

Tox 1.kp.E(s)

E(s)=U(s) —

TS+1.kp.E(s)

U(s) =E(s) +

.kp.E
Ts+1 k (S)
Ecuacién 73-3

E(s) _ 1

u(s) 1+ kp. tslfl- 1
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. . 1 £
Aplicando el teorema del valor final, frente a una entrada U(s) = S se podra tener el error en

estado estacionario.
lim e(t) = lims. E(s)
t—oo s—0

1

(™) = Tk kp

De esta manera la ganancia de error de posicion seré:

Ep=1+k.kp

3.8.3 Ecuaciones de estado del controlador Proporcional

Ecuacion 74-3

Ecuacion 75-3

Tomando en consideracion el error de posicion que dice que es la diferencia entre la sefial de

entrada (U(s)) que es el set point del sistema y el valor del estado de lectura del potencidometro

de realimentacion leido en ese momento, a esta diferencia se deberd multiplicar por un constante

de ganancia proporcional como lo indica la figura 24-3.

Sp = Set point (valor enviado desde matlab al controlador)

Ep = Estado del potenciometro, lectura que proporciona en ese intante este sensor
bt = Bit testigo, un contador de pulsos altos y bajos que mide periodos de computo
Yc = Seiial de salida del controlador, se aplica a la planta del sistema (Servo motor)
Kp = Constante de ganancia proporcional, valor fijado en la implementacién

bt=0
While (sistema = activo)
Sp = lectura de matlab en grados
EpLEIDA = lectura del estado del potenciometro en bits
(EpMAX— EpMIN)

Ep =

(bposMAX— bposMIN)
grados)
Error,,s = Sp — Ep
Yc = Erron,,s *Kp
Escribir al servo motor (Y¢)
bt = not(bt)
end

.(E,LEIDA — byosMIN) + E,MIN, (conversion de bits a

3.84 Ecuaciones de estado del controlador Integral

Con la finalidad de corregir el error del controlador proporcional se incorpora la parte integral

como se observa en la figura 21-3. Destacando que es fundamental obtener el tiempo de tiempo
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de muestred Ts mediante la lectura en el osciloscopio del bit testigo, el cual sera el tiempo de la

accion integral para el controlador P.1 (Proporcional integrador).

x = Estado actual discreto

Ts = Tiempo de muetreo

Sp = Set point (valor enviado desde matlab al controlador)

Ep = Estado del potenciometro, lectura que proporciona en ese intante este sensor
Ycl = Sefial de salida del controlador parte proprcional

Yc2 = Sefial de salida del controlador integral

Kp = Constante de ganancia proporcional, valor fijado en la implementacién

Ki = Constante de ganancia integral, valor fijado en la implementacién

Bx = i, Futuro del estado discreto

x=0

Ts = inicial 0

While (sistema = activo)

Sp = lectura de matlab en grados

EpLEIDA = lectura del estado del potenciometro en bits

_ (E,MAX— E,MIN) B - .
Ep = G A boaHiin) (E,LEIDA — b,,sMIN) + E,MIN, (conversion de bits a

grados)

Error,,s = Sp — Ep

Ycl = Error,,s * Kp

Yc2 = x

Yc= Ycl+Yc2

Bx = Errotyos *x KI *Ts + x
x = Bx

Escribir al servo motor (Yc)
end

Témese en consideracion:

Que el andlisis de propagacion de errores es producto de la incertidumbre de la medicién y la

digitalizacion por parte de sensores y el computador.

Se obtuvo el modelo en el entorno del comportamiento lineal partiendo de la relacion en
diferencia de la variable y efectuando un anélisis de regresion lineal validado con el factor

cuadratico multivariable R?y.

3.85 Control Integral con un filtro del controlador

Para poder tener una correccion valida de la propagacion de errores en el controlador integral, se
implementa un sistema de filtrado que ayude a que el sistema tenga méas exactitud al momento

de cumplir una designacion por parte de la orden del controlador, el diagrama de bloques que
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muestra el filtrado del sistema de control se observa en la figura 25-3. Un valor muy grande de
N hace que se invalide el efecto de realimentacion del filtro mostrado al contrario un valor

pequefio propendera a un sistema de lazo cerrado.

Controlador

E Grados 7 | JIKp/ » b/? @

set point Salida del Controlador Salida del sistema confrolado
Matlab-Color Rojo Ganancia proporcional Yo
Yk Ye2

J [ 4] x
Kl ,ITs/ s+, z
Ganancia Integral ~ Tiempo de accion integral )

J5
G

Filtro

Funcidn de convercion de bits a grados
muestras

: . :EQ 1
j N ‘4? W)
N

Figura 74-3: Estructura del sistema de control incorporado un filtro exponencial
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

En funcidn al grafico anterior se puede obtener las siguientes ecuaciones de estado:

bt=0
x=0
x2=0

Ts = inicial 0

While (sistema = activo)

Sp = lectura de matlab en grados

EpLEIDA = lectura del estado del potenciometro en bits

_ (EpMAX— EpMIN ) _ . .
Ep = (oM AX= Do HIIN) (E,LEIDA — b,osMIN) + E,MIN, (conversion de bits a

grados)

Error,,s = Sp —x2

Ycl = Error,,s * Kp

Yc2 = x

Yc= Ycl+Yc2

Bx = Errotyes * KI *Ts + x

Bx2 = x2 +%(f1(b) —x2)

x = Bx
x2 = Bx2
- Escribir al servo motor (Y¢)
bt = not(bt)
end
De donde:

x,x2 = Son estados actuale discretos
Ts = Tiempo de muetreo
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Sp = Set point (valor enviado desde matlab al controlador)
Ep = Estado del potenciometro, lectura que proporciona en ese intante este sensor
Yc1l = Sefial de salida del controlador parte proprcional
Yc2 = Sefial de salida del controlador integral
Kp = Constante de ganancia proporcional, valor fijado en la implementacién
Ki = Constante de ganancia integral, valor fijado en la implementacién
Bx,Bx2 = x,x2,Valores futuros del estado discreto.
N = Cantidad de muestras ponderadasde exponencial, considerando necesario
5 veces la cantidad de muetras a necesitar para el establecimiento del valor.

Una vez implementado el controlador en el Arduino 2 bajo las ecuaciones de estado anteriores
se procedid a tomar lectura en el osciloscopio del bit testigo por la salida nimero 5 anéloga del
Arduino nimero 2. Por identificacion y lectura mediante osciloscopio que se puede observar en
el capitulo siguiente figura 4-4 se obtiene el valor del bit testigo o tiempo testigo, mediante el

cual se puede obtener el tiempo de muestreo Ts, tomando en cuenta la ecuacion 17-3:

~0,00122

T
S 2

Ts=0,00061 seg

Este es el nuevo valor a remplazar en las ecuaciones de estado en el controlador del Arduino 2
para que el mismo realice la accién de correccion, ya que es el tiempo de muestreo que se
demora en ejecutar el controlador y a su vez esto desencadene a que las ecuaciones de estado

del filtro funcionen.
3.8.6 Implementacion de circuitos y comunicacion entre Arduinos.

Una vez que se tiene las ecuaciones de estado para implementar en el controlador del Arduino 2

este serd el circuito de sistema con el controlador y la planta figura 26-3.
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Figura 75-3:  Estructura del sistema de control y planta.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

La implementacion posterior es la construccion de un algoritmo en base a las ecuaciones de

estado del control P.I y del filtrado, en el Arduino nimero 2. Enfatizando que el Arduino 2

deberé tener el control del sistema cuando Matlab envié a orden de set point dependiendo del

estado del seméaforo.

El esquema de conexién se muestra en la figura 27-3, y el diagrama unifilar de conexiones en la

figura 28-3.

Arduino # 1

Arduino # 2

uuuuu

osciloscopio

[

Figura 76-3: Esquema de conexion electrénica.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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Figura 77-3:
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Diagrama unifilar del circuito del sistema.
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CAPITULO IV

4 RESULTADOS.

Los resultados mostrados en el siguiente capitulo se basaron en las pruebas obtenidas en la
implantacion en campo del sistema debiéndose obtener los resultados de vison artificial, de
sistema de control de la planta, mediciones y datos de lectura de variables, lecturas de datos y

porcentajes de validacién de datos.

El ambiente donde se realizaron las pruebas para la obtencion de resultados es lo mas adaptado

a la realidad del medio donde se supone brindara el servicio el sistema implementado.

Los ambientes que fueron parte para la obtencién de resultados fueron tres: durante la luz del

dia, durante la luz de medio dia, y durante la luz de la noche.

Tomando en cuenta que la investigacion no se basa en la identificacion de placas vehiculares si
no de la detencién o captura de imagenes del vehiculo que infringi6 la luz roja del semaforo

utilizando un sistema de control activado por vision artificial.

4.1 Analisis de resultados del sistema de control.

Para analizar los resultados obtenidos en la etapa del sistema de control se mencionaran algunos

procesos de pruebas de los que se obtuvo los siguientes resultados:

e Resultado del proceso de identificacion de la sefial de salida en lazo abierto del servo

mecanismo:
¢ Resultado del proceso de modelado de la planta del sistema en Simulink.

e Resultado del proceso de obtencién de sefial del bit testigo en el osciloscopio, valido para la

implantacion del controlador.
e Resultado del proceso de comparacion de curvas con y sin controlador.

e Obtencién de la sefial de salida del servo mecanismo aplicando el controlador en lazo
cerrado y variando parametros Kp, Ki.
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e Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos que invaden la luz roja con un

analisis del controlador lento con n muestras en un dia.

e Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos que invaden la luz roja con un

analisis del controlador rapido con n muestras en un dia.

4.1.1 Resultado del proceso de identificacion de la sefial de salida en lazo abierto del

Servo mecanismo.

En este proceso se obtuvo la gréfica de sefial de salida del servo mecanismo posicion vs tiempo.
Esta sefial mostrada en la figura 1-4 es la sefial de salida del sistema en lazo abierto excitada
directamente por Matlab. Esta sefial fue la que nos ayud6 para tener referencia sobre el tipo de
modela de la funcion de la planta del sistema, y posterior para con esta funcion de la planta
encontrara el controlador. Para ello se realiz6 un programa de lectura de posicién del servo
mecanismo en Matlab. Cabe mencionar que el tiempo que tarda en subir y bajar el servo
mecanismo no es precisamente el que se muestra en la figura ya que este tiempo de reaccion es
mucho mas rapido, la lectura que nos proporciona el computador es esta ya que realiza al mismo
tiempo escritura y lectura de datos habiendo un retardo en estos dos pasos, pero para la

identificaron del sistema es valido.

il

0 5 10 15 il % £l % |
Numero de Muestras

Figura 78-4: Sefial de salida del sistema en lazo abierto excitada directamente por Matlab
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017..

4.1.2 Resultado del proceso de modelado de la planta del sistema en Simulink.
Para poder tener un modelo de grafica mas real con tiempos reales se realiza un modelado en

simulink figura 2-4 del sistema en lazo abierto con excitacion desde Matlab, obteniendo en la

figura 3-4 la respuesta de la sefial de salida.
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Figura 79-4:  Modelado de la planta en lazo abierto del servo mecanismo en Matlab

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017..

Figura 80-4: Sefal de salida en lazo abierto del servo mecanismo modelado en Matlab.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

4.1.3 Resultado del proceso de obtencion de sefial del bit testigo en el osciloscopio,

valido para la implantacion del controlador.

Para poder implementar las ecuaciones de estado del controlador PI (Proporcional integrador)

Arduino 2 y a su vez corregir los errores del controlador proporcional, se toma la lectura del bit
testigo que demora en ejecutar el controlador proporcional, esta lectura se la de denomino como
tiempo testigo y se la leyé por medio del osciloscopio y posterior encontrando el tiempo de

muestred Ts, se puede ver en la figura 4-4 la lectura del bit testigo que se la realizo con el

osciloscopio.

MW .,__W ﬂ j z

Figura 81-4: Lectura del bit testigo por medio del osciloscopio.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

414 Resultado del proceso de comparacién de curvas con y sin controlador.
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Para observar el funcionamiento del controlador se realiza una prueba en la que se somete al

servomecanismo de la camara web una perturbacion la misma que es un peso de 32,2 gramos.

La prueba de lectura de posicionamiento se la realiza:

a) Lectura del servo mecanismo sin controlador frente a la sefial del sistema del servo

mecanismo aplicado un controlador rapido figura 5-4 a).

Mediante la incidencia del peso se puede observar en la sefial sin control que al aplicar una
excitacion del semaforo en rojo el servo mecanismo sobrepasa los 20° del set point con unos
pocos grados y se mantiene hasta que posterior el color rojo del seméaforo cambia. Se relaciona
con una sefial en la cual se afiade un controlador de accién rapida en la que se puede ver que a
diferencia de la sefial sin control esta al ser excitada con la sefial roja del semaforo si llega a

posicionarse en los 20° manteniéndose hasta que el color rojo del seméaforo cambie.

b) Lectura del servo mecanismo sin controlador frente a la sefial del sistema del servo

mecanismo aplicado un controlador lento figura 5-4 b).

En este caso también se puede observar que al aplicar la sefial del servo mecanismo sin control
esta sobrepasa los 20° del set point y también la del origen 0°, relacionandole con la sefial del
servo mecanismo ahora aplicando un control lento se puede ver que la sefial llega lento y
haciendo escalas a su set point situandose hasta que deje de ver la luz roja del semaforo, se

observa que también el control de posicion de origen 0° es mejor que el sistema son control.

c I [ [ [ r [
00 50 Z06 750 F00 550 Fo0

Figura 4-82: Comparacion de la respuesta de posicionamiento del sistema con y sin

controlador expuesto a una perturbacion
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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4.15 Obtencidn de la sefial de salida del servo mecanismo aplicando el controlador en

lazo cerrado y variando parametros Kp, Ki.

Para realizar estas pruebas y obtener un resultado bastante claro se pudo encontrar mediante

sintonia del controlador dos acciones de control.

e Accion Rapida

e Accibn Lenta

Estas dos acciones se las obtuvo mediante pruebas de sintonia cuyos valores de ganancia de Ki,
Kp y correccidn de filtrado N fueron variadas para obtener el resultado esperado, en la tabla 1-4
se observa los valores para un controlador rapido y en la tabla 2-4 los valores para un
controlador lento.

Tabla 8-4: Valores para un controlador rapido

Valores Controlador Rapido
Denominacién Variable Valor
Ganancia proporcional Kp 1
Ganancia Integral Ki 0
Cantidad de muestras
ponderadas para el
establecimiento del valor N 100000000

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Tabla 9-4: Valores para un controlador lento

Valores Controlador Lento
Denominacién Variable | Valor
Ganancia proporcional Kp 0,1
Ganancia Integral Ki 0
Cantidad de muestras
ponderadas para el
establecimiento del valor N 1,25

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Estos valores se ingresaron al controlador observando su respuesta a una excitacion del
seméaforo en rogo, tomando en cuenta que 0° es la posicion normal del servo mecanismo de la
camara y 20° es la posicion para detectar vehiculos. En la figura 6-4 se observa una respuesta
del servo mecanismo con un control rapido con los valores de la tabla 1-4. Esta sefial de lectura

de posicionamiento del servo mecanismo fue realizada en tiempo real de ejecucion.
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Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Ahora en la figura 7-4 se muestra una sefial de lectura del servo mecanismo de la camara con un

tipo de controlador lento con valores de la tabla 2-4.

1 1 1
T =

Figura 4-84:

s

=

Sefial lectura posicionamiento, servo mecanismo con un control lento

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Esta lectura de datos muestra ciertas pausas al momento de posicionarse en 20° y posterior a 0°

tomando en consideracion ciertas lecturas impropias generadas por la vibraciéon del servo

mecanismo.

Ahora se mostrara la lectura de datos en tiempo real de muestras de 1 min 30 segundos para el

encendido del seméaforo en rojo, resaltando a la diferencia entre el controlador rapido y el lento.

al

bl

A

Figura 85-4:
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Sefial de lectura de poéi'é‘iolh'éfhaiénto control rapido a) vs control lento b)

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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4.1.6 Anadlisis del comportamiento del controlador en la identificacion de vehiculos

que invaden la luz roja con un controlador rapido con n muestras en 24 horas.

Tomando en cuenta que lo que se pretende obtener es el porcentaje de aciertos del controlador

excitado por el color rojo del seméforo, se analizo el sistema en conjunto en funcionamiento.

Para mostrar los resultados obtenidos en este andlisis se dividio los tiempos le lectura en:

Periodo en dia, Periodo en Tarde, Periodo en Noche.

Esta division de tiempos es necesaria ya que el controlador se vera afectado directa mente por la
excitacion de la vision artificial captada por la camara web, la misma gque como se menciond
anteriormente se ve afectada por los cambios de luxes (niveles de luz), para ello se tomaran
lecturas en periodos. Para poder leer estado del sensor del potenciémetro (sensor de
realimentacion) se incorpord una tarjeta de Arduino extra con la finalidad que este dispositivo
sea dedicado de lectura, conectando la sefial de lectura analoga del Arduino extra en paralelo

con la sefial de lectura analoga del Arduino 2.

Para realiza un analisis estadistico del nimero de ejecuciones acertadas y las fallidas el analisis
se lo realiza con tres poblaciones distintas una para cada periodo de analisis, esta division de
periodos se la hace desacuerdo al nivel de luz que emite el sol durante un dia completo, para
ello se muestra la siguiente tabla que resumen los datos mediante los cuales se realiza los
resultados estadisticos como se muestra en la tabla 3-4. Tomando en cuenta que el tiempo que

dura cada interaccion de la luz roja del semaforo es 35 segundos.

Tabla 10-4:  Informacion sobre periodos de estudio en la comprobacion del controlador

excitado
Intervalo de tiempo de |Tiempo total |Tiempo total Total de interacciones
estudio horas segundos luz roja (Poblacion)
Periodo Dia 05h00am - 13h00 pm 8 28800 823
Periodo Tarde [13h00 pm - 18h00 pm 5 18000 514
Periodo Noche [18h00 pm - 05h00 am 11 39600 1131

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Periodo de analisis en el dia:

Para el estudio de este periodo se obtiene primero el tamafio de la muestra para la evaluacion de

interaccion del seméforo tomando en cuenta que para este periodo de tiempo se tiene en el
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orden: La poblacion, el nivel de confianza, factor de probabilidad, error maximo permitido del

intervalo de confianza y p*q la varianza de la proporcién:

N=823

1-0=95%

Z=1,96

e= 4 en valor decimal 0,04
g=0,5

p=0,5

Valor estimado de p=0,5
Asumiendo que p+g=1
g=0,5

Donde el tamafo de la muestra aleatoria simple n es:

Ecuacion 76-4

z%.p.q

e?

n=

_(1,96%).(0,5).(0,5)
(0,04)2
0,96
~0,0016
n = 600

Teniendo ya la poblacién se puede realizar una correccion al tamafio de la muestra anterior.

n

Ecuacion 77-4

600

nc=—————
600 —1
1+—573

nc = 347,25
Si lo redondeamos
nc = 347 veces

Con este nimero de muestras reales se puede obtener un tiempo de ejecucion asumiendo la
siguiente relacién.
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35 segundos 1 eteracciéon del semaforo enroja

¢Cuanto tiempo durara las 347 interacciones de la muestra?
Realizando una regla de tres y conversion de unidades, el tiempo de duracion de las 347
interacciones seré:

td = 3,37 horas

Este periodo de evaluacidn se lo realizo con una lectura inicial de luxes de 123340 y una lectura
final de 133456 luxes, iniciando a las 08h00 am como lo indica la tabla 4-4 de las condiciones

de evaluacion de resultados en el periodo dia.

Tabla 11-4:  Condiciones de prueba para un controlador
rapido durante el dia

Periodo de andlisis en el dia
Hora inicio prueba 8:00 AM
Hora final prueba 11:37:00 AM
Luxes inicio prueba 123340 lux
Luxes Fin prueba 133456 lux
Duracion Tiempo prueba luz roja 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracion de un periodo completo 35 seg
NUmero de muestras 347

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
5-4 donde indica el nimero de veces que acertd o fallo el controlador realizando una prueba de

observacion, en la gréafica 1-4 se muestra un pastel que obedece a la tabla 5-4.

Tabla 4-12:  Evaluacion de la prueba de un controlador
rapido durante el dia

Evaluacion ejecucion controlador
NUmero de ejecuciones acertadas 347

Numero de ejecuciones fallidas 0
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Tomando en cuenta que se consideran fallidas la ejecucion que no completaron los grados
esperados en este caso 20°. En la figura 9-4 se puede apreciar una sefial periddica en ejecutar 20

muestras de semaforo en rojo observando que todas Ilegaron a su set point.
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Resultado evaluacidon del controlador rapido durante el
dia

B Numero de ejecuciones
acertadas

® Numero de ejecuciones
fallidas

347; 100%

Gréfico 1-4:  Resultado de evaluacion del controlador rapido durante el dia
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Estas pruebas son validadas con el proceso de lectura del servomecanismo en tiempo real que se
tomo durante este proceso, en la figura 9-4 se puede ver una lectura periddica acertada, para
poder visualizar esta lectura teniendo una mejor apreciacién de datos en el documento, y ver el

trabajo del servo mecanismo solo se muestran la imagen a 20 muestras de las 347.
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Figura 86-4: Sefal de lectura de posicionamiento controlador rapido, en periodo dia
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Periodo de andlisis en la Tarde:

Para el estudio de este periodo se obtiene primero el tamafio de la muestra para la evaluacion de
interaccion del seméaforo tomando en cuenta que para este periodo de tiempo se tiene en el
orden: La poblacion, el nivel de confianza, factor de probabilidad, error maximo permitido del

intervalo de confianza y p*q la varianza de la proporcién:

N=514

1-0=95%

Z=1,96

e= 4 en valor decimal 0,04
g=0,5
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p=0,5

Valor estimado de p=0,5
Asumiendo que p+g=1
g=0,5

Donde el tamafio de la muestra aleatoria simple n es:

z%.p.q
n= ez
_(1,96%).(0,5).(0,5)
(0,04)2
0,96
"= 0,0016
n =600

Como se sabe la poblacién se puedo hacer una correccién al tamafio de la muestra anterior.
n
n—1
_ 600
- 600 —1
1+ =517
nc = 277,09

nc =

nc

Si lo redondeamos

nc = 277 veces

Con este nimero de muestras reales se puede obtener un tiempo de ejecucion asumiendo la
siguiente relacion.

35 segundos 1 Interaccion del semaforo enrojo

¢Cuanto tiempo durara las 277 interacciones de la muestra?
Realizando una regla de tres y conversion de unidades, el tiempo de duracion de las 277
interacciones seré:

tt = 2,69 horas
Este periodo de evaluacion se lo realizo con una lectura inicial de luxes de 113243 y una lectura

final de 123442 luxes, iniciando a las 14:h00 pm como lo indica la tabla 6-4 de las condiciones

de evaluacion de resultados en el periodo tarde.
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Tabla 4-13:  Condiciones de prueba para un controlador
rapido durante la tarde.

Periodo de andlisis en la tarde
Hora inicio prueba 14:00 PM
Hora final prueba 16:42:00 PM
Luxes inicio prueba 113243 lux
Luxes fin prueba 123442 lux
Duracion Tiempo prueba luz roja 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracion de un periodo completo 35 seg
NUmero de muestras 277

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
7-4 donde indica el numero de veces que acert6 o fallo del controlador. Y en la gréfica 2-4 se

muestra un pastel que obedece a la tabla 6-4.

Tabla 4-14: Evaluacién de la prueba de un controlador
rapido durante la tarde

Evaluacion ejecucién controlador
Numero de ejecuciones acertadas 277

NUmero de ejecuciones fallidas 0
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Tomando en cuenta que se consideran fallidas la ejecucion que no completaron los grados
esperados en este caso 20°. En la figura 10-4 se puede apreciar una sefial periddica en ejecutar

20 muestras de seméaforo en rojo observando que todas llegaron a su set point..

Resultado evaluacion del controlador rapido durante la
tarde

B Numero de ejecuciones
acertadas

® Numero de ejecuciones
277; 100% fallidas

Gréfico 2-4:  Resultado de evaluacion del controlador rapido durante la tarde.
Fuente: Realizado por NUNEZ, Christiam, 2017.

Estas pruebas son validadas con el proceso de lectura del servomecanismo en tiempo real que se

tomé durante este proceso, en la figura 10-4 se puede ver una lectura periodica acertada, para
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poder visualizar esta lectura teniendo una mejor apreciacion de datos en el documento, y ver el

trabajo del servo mecanismo solo se muestran la imagen a 20 muestras de las 277.

1 1 1 1 Il 1
=0 =a L] =00 T
M Se R

Figura 87-4: Sefial de lectura de posicionamiento controlador rapido, en periodo tarde.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Periodo de analisis en la noche:

Para el estudio de este periodo se obtiene primero el tamafio de la muestra para la evaluacion de
interaccion del seméaforo tomando en cuenta que para este periodo de tiempo se tiene en el
orden: La poblacion, el nivel de confianza, factor de probabilidad, error maximo permitido del

intervalo de confianza y p*q la varianza de la proporcién:

N=1131

1-0=95%

Z=1,96

e= 4 en valor deciamal 0,04
g=0,5

p=0.5

Valor estimado de p=0,5
Asumiendo que p+g=1
g=0,5

Donde el tamafio de la muestra aleatoria simple n es:

2

z°.p.q

n= 62
~(1,96%).(0,5).(0,5)
B (0,04)2
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09
" =0,0016

n = 600

Como se sabe la poblacién se pudo hacer una correccion al tamafio de la muestra anterior.

600
= 600—1
1+ =737

nc = 392,25

nc

Si lo redondeamos
nc = 392 Veces

Con este nimero de muestras reales se puede obtener un tiempo de ejecucion asumiendo la

siguiente relacién.

35 segundos 1 Interaccion del semaforo enrojo

¢Cuanto tiempo durara las 392 interacciones de la muestra?

Realizando una regla de tres y conversion de unidades el tiempo de duracion de las 392

interacciones seré:
tn = 3.81 horas
Este periodo de evaluacion se lo realizo con una lectura inicial de 210 luxes y una lectura final

de 198 luxes, iniciando a las 20:h00 pm como lo indica la tabla 8-4 de las condiciones de

evaluacion de resultados en el periodo noche.
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Tabla 15-4:  Condiciones de prueba para un controlador
rapido durante la noche

Periodo de andlisis en la noche
Hora inicio prueba 20:00 PM
Hora final prueba 23:49:00 PM
Luxes inicio prueba 210 lux
Luxes fin prueba 198 lux
Duracion Tiempo prueba luz roja 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracion de un periodo completo 35 seg
NUmero de muestras 392

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
9-4 donde indica el nimero de veces que acertd o fallo del controlador. Y en la gréafica 3-4 se

muestra un pastel que obedece a la tabla 9-4.

Tabla 16-4: Evaluacidn de la prueba de un controlador
rapido durante la noche.

Evaluacion ejecucién controlador
Numero de ejecuciones acertadas 390

NUmero de ejecuciones fallidas 2
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Tomando en cuenta que se consideran fallidas la ejecucion que no completaron los grados
esperados en este caso 20°. En la figura 11-4 se puede apreciar una sefial periddica en ejecutar

20 muestras de semaforo en rojo observando que todas llegaron a su set point.

Resultado evaluacidon del controlador rapido durante la
noche

B Numero de ejecuciones
acertadas

B Numero de ejecuciones
fallidas

390; 99%

Gréfico 3-4:  Resultado de evaluacion del controlador rapido durante la noche
Fuente: Realizado por NUNEZ, Christiam, 2017.

Estas pruebas son validadas con el proceso de lectura del servomecanismo en tiempo real que se

tomé durante este proceso, en la figura 11-4 se puede ver una lectura periddica acertada, para
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poder visualizar esta lectura teniendo una mejor apreciacion de datos en el documento, y ver el

trabajo del servo mecanismo solo se muestran la imagen a 20 muestras de las 392.

En este periodo de tiempo se observéd que el servo mecanismo no actud en 2 ocasiones de las
cuales se puede deducir que no es referente a un problema del controlador si no seria un
problema en la detencion del color rojo por parte del proceso de vision artificial el cual se lo
analizara posteriormente.
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Figura 88-4: Sefial de lectura de posicionamiento controlador rapido, en periodo noche.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

4.1.7 Anélisis del comportamiento del controlador en la identificacion de vehiculos

gue invaden la luz roja con un controlador lento con n muestras en 24 horas.

Valiéndonos de la informacién del anterior analisis ahora se obtendra resultados del
comportamiento del controlador actuando con las caracteristicas de la tabla 2-4, nuevamente
aclarando que el funcionamiento se medira en conjunto con la actuacion del proceso de vision
artificial.

Al igual que el anterior andlisis para mostrar los resultados obtenidos se dividi6 los tiempos le

lectura en: Periodo en dia, Periodo en Tarde, Periodo en Noche.

Como se indico anteriormente la division de tiempos es necesaria ya que el controlador se vera
afectado directa mente por la excitacion de la vision artificial captada por la cdmara web, la
misma que como se mencion6 anteriormente se ve afectada por los cambios de luxes (niveles de

luz), para ello se tomaran lecturas en periodos
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Para realiza un analisis estadistico del nimero de ejecuciones acertadas y las fallidas el analisis
se lo realiza al igual que el anterior analisis con tres poblaciones distintas una para cada periodo
de andlisis, esta division de periodos se la hace desacuerdo al nivel de luz que emite el sol
durante un dia completo, como lo muestra la tabla 3-4. Tomando en cuenta que el tiempo que

dura cada interaccién de la luz roja del seméaforo es 35 segundos.

Periodo de andlisis en el dia:

Para el analisis con prueba en el controlador lento se toma el mismo nimero del tamafio de
muestras que en el estudio del controlador rapido, asumiendo que se tomo en otro horario dentro
del establecido por la tabla 3-4. Para realizar las pruebas y resaludados de este analisis se parte

con la informacion de la tabla 10-4 que se muera a continuacion:

Tabla4-17:  Condiciones de prueba para un controlador
lento durante el dia.

Periodo de andlisis en el dia
Hora inicio prueba 9:00 AM
Hora final prueba 12:37:00 AM
Luxes inicio prueba 133636 lux
Luxes Fin prueba 143871 lux
Duracion Tiempo prueba luz roja 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracion de un periodo completo 35 seg
NUmero de muestras 347

Fuente: NUNEZ, Christiam, 2017.

Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
11-4 donde indica el namero de veces que acert6 o fallo del controlador. Y en la grafica 4-4 se

muestra un pastel que obedece a la tabla 17-4.

Tabla 18-4 :  Evaluacion de la prueba de un controlador
lento durante el dia.

Evaluacion ejecucién controlador
NUmero de ejecuciones acertadas 347

Numero de ejecuciones fallidas 0
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Tomando en cuenta que se consideran fallidas la ejecucion que no completaron los grados
esperados en este caso 20°. En la figura 11-4 se puede apreciar una sefial periddica en ejecutar

20 muestras de seméforo en rojo observando que todas llegaron a su set point.
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Resultado evaluacion del controlador lento durante el
dia

B NUmero de ejecuciones acertadas B NUmero de ejecuciones fallidas

Gréfico 4-4:  Resultado de evaluacion del controlador lento durante el dia
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Estas pruebas son validadas con el proceso de lectura del servomecanismo en tiempo real que se
tomo durante este proceso, en la figura 12-4 se puede ver una lectura periddica acertada, para
poder visualizar esta lectura teniendo una mejor apreciacién de datos en el documento, y ver el

trabajo del servo mecanismo solo se muestran la imagen a 20 muestras de las 347.
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Figura 89-4:  Sefial de lectura de posicionamiento controlador lento, en periodo dia.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

A diferencia de la figura 9-4 donde se representa la sefial de lectura de posicionamiento
controlador rapido, en periodo dia, en esta figura 12-4 con un controlador lento se puede
apreciar una lectura de forma de triangulo debido a la lectura escalonada que ejerce el

controlador al servo motor.

Periodo de andlisis en la tarde:

Para el analisis con prueba en el controlador lento se toma el mismo nimero del tamafio de
muestras que en el estudio del controlador rapido, asumiendo que se tomo en otro horario dentro
del establecido por la tabla 3-4. Para realizar las pruebas y resaludados de este analisis se parte

con la informacién de la tabla 12-4 que se muera a continuacion:
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Tabla 4-19: Condiciones de prueba para un controlador
rapido durante la tarde.

Periodo de andlisis en la tarde
Hora inicio prueba 15:00 PM
Hora final prueba 17:42:00 PM
Luxes inicio prueba 113243 lux
Luxes fin prueba 123442 lux
Duracién Tiempo prueba luz roja 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracion de un periodo completo 35 seg
NUmero de muestras 277

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017

Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
13-4 donde indica el nimero de veces que acert6 o fallo del controlador. Y en la grafica 5-4 se

muestra un pastel que obedece a la tabla 13-4.

Tabla 20-4:  Evaluacion de la prueba de un controlador
lento durante la tarde.

Evaluacion ejecucion controlador
Numero de ejecuciones acertadas 277

Numero de ejecuciones fallidas 0
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Tomando en cuenta que se consideran fallidas la ejecucion que no completaron los grados
esperados en este caso 20°. En la figura 13-4 se puede apreciar una sefial periddica en ejecutar

20 muestras de semaforo en rojo observando que todas llegaron a su set point.

0; 0%

Resultado evaluacion del controlador lento durante la
tarde

B Numero de ejecuciones acertadas B Numero de ejecuciones fallidas

Gréfico 5-4: Resultado de evaluacion del controlador lento durante la tarde
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Estas pruebas son validadas con el proceso de lectura del servomecanismo en tiempo real que se

tomé durante este proceso, en la figura 13-4 se puede ver una lectura periodica acertada, para
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poder visualizar esta lectura teniendo una mejor apreciacion de datos en el documento, y ver el

trabajo del servo mecanismo solo se muestran la imagen a 20 muestras de las 277.
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Figura 4-90: Sefial de lectura de posicionamiento controlador lento, en periodo tarde
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

A diferencia de la figura 10-4 donde se representa la sefial de lectura de posicionamiento
controlador rapido, en periodo tarde, en esta figura 13-4 con un controlador lento se puede
apreciar una lectura de forma de tridngulo debido a la lectura escalonada que ejerce el

controlador al servo motor.

Periodo de analisis en la noche:

Para el analisis con prueba en el controlador lento en este periodo, se toma el mismo ndmero del
tamafio de muestras que en el estudio del controlador rapido en el periodo noche, asumiendo
gue se tomd en otro horario con respecto al controlador rapido, dentro del establecido por la
tabla 3-4. Para realizar las pruebas y resaludados de este analisis se parte con la informacién de

la tabla 14-4 que se muera a continuacion:

Tabla 4-21:  Condiciones de prueba para un controlador
lento durante la noche.

Periodo de andlisis en la noche
Hora inicio prueba 19:00 PM
Hora final prueba 22:49:00 PM
Luxes inicio prueba 179 lux
Luxes fin prueba 296 lux
Duracién Tiempo prueba luz roja 15 seg
Duracién Tiempo prueba luz verde 15 seg
Duracion Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracion de un periodo completo 35 seg
NUmero de muestras 392

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
15-4 donde indica el namero de veces que acert6 o fallo del controlador. Y en la grafica 6-4 se

muestra un pastel que obedece a la tabla 15-4.

Tabla 22-4:  Evaluacion de la prueba de un controlador
lento durante la noche.

Evaluacion ejecucién controlador
Numero de ejecuciones acertadas 389
Numero de ejecuciones fallidas 3

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Tomando en cuenta que se consideran fallidas la ejecucion que no completaron los grados
esperados en este caso 20°. En la figura 14-4 se puede apreciar una sefial periddica en ejecutar

20 muestras de seméaforo en rojo observando que todas llegaron a su set point.

Resultado evaluacion del controlador lento durante la
noche

B Numero de ejecuciones acertadas B Numero de ejecuciones fallidas

Gréfico 6-4: Resultado de evaluacion del controlador lento durante la noche
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Estas pruebas son validadas con el proceso de lectura del servomecanismo en tiempo real que se
tomé durante este proceso, en la figura 14-4 se puede ver una lectura periodica acertada, para
poder visualizar esta lectura teniendo una mejor apreciacion de datos en el documento, y ver el

trabajo del servo mecanismo solo se muestran la imagen a 20 muestras de las 392.
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Figura 91-4:  Sefal de lectura de posicionamiento controlador lento, en periodo noche
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

A diferencia de la figura 11-4 donde se representa la sefial de lectura de posicionamiento
controlador rapido, en periodo tarde, en esta figura 13-4 con un controlador lento se puede
apreciar una lectura de forma de triangulo debido a la lectura escalonada que ejerce el
controlador al servo motor.

También se puede observar que existen 3 lecturas incorrectas en la lectura del sensor del
posicionamiento del servo mecanismo, nuevamente enfatizando que esta lectura incorrecta se
debera al procesamiento de imagen que realiza Matlab, mas no por una accion incorrecta del
controlador.

Esta lectura de datos no lleva a decir que tiende el sistema a cometer ciertas lecturas
espontaneas incorrectas en la noche.

4.2 Analisis de resultados de visién artificial.

Para analizar los resultados obtenidos en el proceso de vison artificial se mencionaran algunos

procesos de pruebas de los que se obtuvo los siguientes resultados

e Proceso de obtencion de imagenes en funcion del algoritmo de vision artificial
e Proceso de identificacion de vehiculos utilizando un controlador rapido, con n muestras
en 24 horas.

e Proceso de identificacion de vehiculos utilizando un controlador Lento, con n muestras
en 24 horas.
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Un buen resultado en la captura de imagenes de vehiculos infractores dependera del controlador
implementado, por tal razon tanto el controlador y la vision artificial estaran ligados para la

obtencion de resultados ya que los dos forman parte del sistema.

Se muestra en este compendio los resultados de pruebas que en breve sintesis se menciona lo

gue se obtuvo por cada proceso de pruebas:

Primero las imégenes obtenidas durante el proceso del algoritmo de vision artificial utilizando
Matlab.

Segundo se utiliza un controlador rapido en funcién de las variables Kp y Ki (ganancia
proporcional e integral respectivamente), y se muestra las fotografias que captura la camara web
a la velocidad del controlador, verificando el nimero y el porcentaje de aciertos que tuvo para
lograr identificar el o los vehiculos infractores, esto en tres periodos de tiempo de prueba como

se lo realizo anteriormente.

Tercero ahora se utiliza un controlador lento en funcién de las variables Kp y Ki (ganancia
proporcional e integral respectivamente), y se muestra las fotografias que captura la camara web
a la velocidad del controlador, verificando el nimero y el porcentaje de aciertos que tuvo para
lograr identificar el o los vehiculos infractores, esto en tres periodos de tiempo de prueba como

se lo realizo anteriormente.

4.2.8 Proceso de obtencion de imagenes en funcién del algoritmo de vision artificial.

En este proceso se muestra los distintos pasos que genera el algoritmo de vision artificial
mostrando en cada paso la imagen procesada. Considerando que para esta prueba de resultado
se tomaron fotografias al semaforo en condiciones normales en el ambiente, con el cual se
trabaj6 para la investigacion y posterior se las paso por el algoritmo de visién y detencion del
semaforo en color rojo. Imagenes mostradas en la figura 15-4 son los diferentes colores que

toma el semaforo en condiciones con luz ambiente exterior.
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Figura 92-4: Fotografia prue
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

T T T T

ba algoritmo de vision artificial tres colores

Para mostrar el resultado de este proceso se analiz6 las iméagenes anteriores en un programa de
lectura de imégenes en Matlab y posterior los pasos del algoritmo implementado y comprobado

el mismo el cual es identificar el color rojo del seméforo.

Paso 1:

data=imread('D:/sem3.jpg");

Se lee la imagen a procesar este caso la figura 15-4 tomando en cuenta la extension del archivo

Yy su ubicacion
Paso 2:
figure(1);

imshow(data);

Mostramos la imagen que se logro leer en el paso 1

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help
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Figura 93-4: Lectura imagen a procesar en Matlab.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Paso 3:
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ml=fspecial(‘average);
asignamos en una variable la matriz de la méscara para el filtro a ocupar como se observé en el

compendio del capitulo 2 sobre filtros.

Paso 4:
datal=imfilter(data, m1);
Asignamos en una nueva variable tipo matriz la imagen del paso 1 filtrada o aplicada un filtro

de tipo media.

Paso 5:
Mostramos la imagen filtrada en tiempo real a colores, notando la diferencia con la original ya
gue en esta imagen se torna un poco borrosa el medio acentuando los colores rojos, verde, y

tomate.

Figura 94-4: Imagen a color proseada filtrada en Matlab.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Paso 6:
x1l=datal(:,:,1);

A la imagen filtrada aplicamos una funcién de detencion para obtener uno los planos RGB en

este caso el plano bidimensional RED o ROJO, y lo asignamos en una variable tipa matriz.

Paso 7:
figure (1);

imshow(x1);
Se muestra el proceso de representacion del plano bidireccional Red o Rojo de la figura a

procesar del paso 1, en esta figura 18-4 se puede mostrar un tono de brillo claro dentro del

contorno donde esté& ubicado el color rojo de la figurara leida.
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Figura 95-4: Imagen de detencion del plano bidimensional rojo en Matlab.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Paso 8:
yl=rgb2gray(datal);

Llevo la imagen original del paso 1 a una imagen Unicamente en una escala de grises es decir

blanco y negro y la almaceno en un variable también de tipo matriz

Paso 9:
figure(1);
imshow(y1);

Muestro al figura a escala de grises figura 19-4, diferenciado de la anterior figura su brillo

donde esté el color rojo

Figura 96-4: Imagen a escala de grises de la imagen a procesar.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Paso 10:
difl=imsubtract(x1,y1);

Almacenos en una variable tipa matriz la sustraccion de imagenes entre la imagen de detencion
del plano bidimensional Rojo con la imagen a escala de grises.
Paso 11:
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figure(1);
imshow(dif1);

Muestro a la imagen restada en el paso anterior., con lo cual nos quedara la detencién del color

rojo y lo demas en color negro como lo muestra la figura 20-4.
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Figura 97-4: Imagen de detencion del color rojo por diferencia en Matlab.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Paso 12:
diffl=imfilter(difl,m1);

Nuevamente aplicamos el filtro elegido anteriormente con la finalidad resaltar la solucion del

contorno rojo ahora Gnicamente en color blanco y negro.

Paso 13:
figure(1);
imshow(diff1);

Visualizamos la anterior operacion de la figura 20-4, notando ahora un poco mas obscuro todo

lo externo al contorno de la detencién de color rojo como lo muestra la figura 21-4

Figura 98-4: Imagen de detencidn del color rojo por diferencia aplicado un filtro en Matlab.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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Paso 14:
diff1=im2bw(diff1,0.18);

Aplicamos la funcién de Umbralizacion tal que 0,18 es el umbral donde todos los niveles de
intensidad por debajo de 0.18 los hace 0 (negro) y todos los que son mayores que 0,18 los hace
1 (blanco). Para encontrar la constante de 0,18 se aplico a la funcion de Otsu (graythresh)
mencionada antes en el capitulo 2, la misma que dependiendo de nuestro caso fue sintonizada o

corregida para poder tener un mejor valor en préctica.

Paso 15:
figure(1);
imshow(diff1);

Muestro la imagen aplicando la funcién de umbralizacion figura 22-4. Se puede notar que se
forma una isla donde se ubica la detencion del color rojo, y lo de toma un color negro a

excepcion de unos cuantos pixeles pequefios de color blanco, que seran eliminados con el

siguiente paso:

Figura 99-4: Proceso de Umbralizacion imagen escala de grises con identificacion en Matlab.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Paso 16:
diffl=bwareaopen(diff1,300);

Aplicando esta funcidn se logra eliminar (hacer negros los pixeles) menores o iguales a 300

pixeles, este valor de 300 se obtuvo en funcién a pruebas realizadas con detencion de imagenes.

Paso 17:
figure(1);
imshow(diff1);
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Mostramos la imagen en la figura 23-4. Donde se puede observar que los pequefios pixles de

color blanco de la figura 22-4 fueron eliminados.

Figura 100-4: Proceso de eliminacion de pixeles pequefios en Matlab.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Paso 18:
figure(1);

bw = bwlabel(diff1, 8);

stats = regionprops(bw, 'BoundingBox', 'Centroid’);
imshow(data)

hold on

for object = 1:length(stats)

bb = stats(object).BoundingBox;

bc = stats(object).Centroid;

rectangle('Position’,bb,'EdgeColor’,'r','LineWidth',2)

plot(bc(1),bc(2), '-m+")

a=text(bc(1)+15,bc(2), strcat('X:', num2str(round(bc(1))), 'Y:',
num2str(round(bc(2))),'SEM.ROJOY);

set(a, 'FontName', 'Arial’, 'FontWeight', 'bold', 'FontSize', 12, ‘Color", 'yellow");
end
hold off

En este paso lo que realizo es una operacion de sobre montaje utilizando la funcién hold on
(sobreponer imagenes), entre imagen original y del bordeado de la imagen de la figura 23-4
donde esta identificado el color rojo, posterior muestro la imagen final la cual es la detencion

propia de un color rojo en el seméaforo figura 24-4.
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Figura 101-4: Imagen final de detencién de color rojo del seméaforo en Matlab.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

429 Proceso de identificacion de vehiculos utilizando un controlador rapido, con n
muestras en 24 horas.

Para mostrar los resultados que se obtuvieron en la identificacién de vehiculos utilizando el
sistema de control del servo mecanismo de la cAmara web, se dividio en tres periodos de tiempo
al igual que se mostré en los resultados de sistemas de control, en periodo dia , periodo tarde,
periodo noche, tomando en cuenta que en la evolucion de resultados de vison artificial los
niveles de luxes como se menciono anteriormente pueden afectar al programa de vison artificial
mas aun cuando en este proceso se necesita presion para detectar vehiculos que han infringido

la luz roja del semaforo.

Ya que ahora se pretende enfocar el vehiculo infractor los tiempos de duracion de los colores
del semaforo se ven afectados en un incremento y llevandolos a los tiempos reales de
funcionamiento de los seméaforos de las avenidas principales de la ciudad de Riobamba, con esto

se logra tener un periodo real de captura de imagenes de vehiculos.

Tomando en cuenta que el tiempo de duracion del semaforo en rojo es 30 segundos, en tomate 5
segundos, en verde 30 segundos, es decir que el ciclo de repeticion para el color rojo es ahora 65
segundos en la tabla 16-4 se muestran la informaciéon sobre periodos de estudio en la

identificacion de vehiculos.

Tabla 23-4: Informacidn sobre periodos de estudio en la identificacién de vehiculos.

Intervalo de tiempo de |Tiempo total |Tiempo total Total de interacciones

estudio horas segundos luz roja (Poblacidn)
Periodo Dia 05h00 am - 13h00 pm 8 28800 443
Periodo Tarde [13h00 pm - 18h00 pm 5 18000 277
Periodo Noche [18h00 pm - 05h00 am 11 39600 609

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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Periodo de analisis en el dia:

Para el estudio de este periodo se obtiene primero el tamafio de la muestra para la evaluacion de
interaccién del semaforo tomando en cuenta que para realizar este tipo de pruebas se necesita un
numero considerado de repeticiones con el vehiculo en movimiento siendo esto un limitante
econdémico, se aumenta error maximo permitido del intervalo de confianza para que el tamafio
de la muestra se reduzca como se indica a continuacion en el siguiente orden: La poblacién, el
nivel de confianza, factor de probabilidad, error maximo permitido del intervalo de confianza y

p*q la varianza de la proporcion:

N=443

1-0=95%

Z=1.96

e= 17,3 en valor decimal 0,1730
g=0,5

p=0,5

Valor estimado de p=0,5
Asumiendo que p+g=1

g=0,5

Donde el tamafio de la muestra aleatoria simple n es:
_z%.p.q
n = )
3 (1,96%).(0,5).(0,5)
B (0,1730)2
_ 0,9604
™= 0,029929
n = 32,09

Como se sabe la poblacién se puede hacer una correccién al tamafio de la muestra anterior.

32.09

~ T 32090-1
1+—73

nc = 29,98

nc

Si lo redondeamos

nc = 30 veces
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Con este numero de muestra real se puede obtener un tiempo de ejecucion para obtener esta

muestra asumiendo la siguiente relacion.

65 segundos 1 Interaccion del semaforo enrojo

¢Cuanto tiempo durara las 30 interacciones de la muestra?

Realizando una regla de tres y conversién de unidades, el tiempo de duracion de las 30
interacciones sera:

td = 32,5 minutos

Este periodo de evaluacion se lo realizo con una lectura inicial de luxes de 110272 y una lectura
final de 138352 luxes, iniciando a las 08h00 am como lo indica la tabla 17-4 de las condiciones

de evaluacion de resultados en el periodo dia.

Tabla 24-4: Condiciones de prueba para captura de vehiculos en el dia
con un control rapido.

Periodo de andlisis en el dia identificacion de vehiculos
Hora inicio prueba 8:00 AM
Hora final prueba 8:33:00 AM
Luxes inicio prueba 110272 lux
Luxes inicio prueba 138352 lux
Duracién Tiempo prueba luz roja 30 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 30 seg
Duracion Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracion de un periodo completo 65 seg
NUmero de muestras 30
Lectura de velocidad promedio del vehiculo 35 km/h

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
18-4 donde indica el nimero de veces que la camara web de vision artificial pudo identificar al
vehiculo infractor, pudiendo hacer esta verificacién con las imagenes almacenadas en el

computador.
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Tabla 25-4: Evaluacion del sistema de identificacion de vehiculos en el dia
con un control rapido.

Evaluacién del sistema de identificacion de vehiculos
NUmero de ejecuciones acertadas 30

Numero de ejecuciones fallidas 0
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

En la siguiente figura 25-4 se muestra una pelicula de imagenes verificando la detencién de la
imagen siendo un total de 5 imagenes periddicas sucesivas por cada intervencién del semaforo

en rojo.
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Figura 102-4:  Pelicula del proceso de captura de imagen en la detencion de
vehiculo en el dia con un control rapido
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Luego de realizar las 30 pruebas se verifico los siguientes porcentajes de resultados que se

pueden ver en la gréfica 7-4.
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Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos
durante el dia con un controlador rapido

Numero de ejecuciones
acertadas

Numero de ejecuciones
fallidas

30; 100%

Gréfico 7-4:  Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos durante el dia,

con un control rapido
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

En la grafica anterior se puede ver que el sistema de identificacion de vehiculos en el periodo
del dia tiene un 100% de ejecuciones acertadas es decir que la identificacion del vehiculo se la

puede realizar sin ningln problema.

Periodo de andlisis en la tarde:

Para el estudio del periodo de la tarde se obtiene primero el tamafio de la muestra para la
evaluacion de interaccion del semaforo tomando en cuenta que para realizar este tipo de pruebas
se necesita un numero considerado de repeticiones con el vehiculo en movimiento siendo esto
un limitante econdmico, se aumenta error maximo permitido del intervalo de confianza para que
el tamafio de la muestra se reduzca, como se indica a continuacion en el siguiente orden se
cuenta con las siguientes variables: La poblacion, el nivel de confianza, factor de probabilidad,

error maximo permitido del intervalo de confianza y p*q la varianza de la proporcion:

N=277

1-0=95%

Z=1.96

e= 17,3 en valor decimal 0,1730
g=0,5

p=0,5

valor estimado de p=0,5
asumiendo que p+g=1

g=0,5

Donde el tamafio de la muestra aleatoria simple n es:
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n=
eZ

(1,962).(0,5). (0,5)
~ T (0,1730)2
09604
"= 0,029929

n = 32,09

Como se sabe la poblacién se puede hacer una correccion al tamafio de la muestra anterior.

n
nc =——m——

n—1
1+
3200
=T 32.00-1
I+—7

nc = 28,85

nc

Si lo redondeamos

nc = 29 veces

Con este numero de muestra real se puede obtener un tiempo de ejecucion para obtener esta

muestra asumiendo la siguiente relacion.

65 segundos 1 Interaccién del semaforo enrojo

¢ Cuanto tiempo durara las 29 interacciones de la muestra?

Realizando una regla de tres y conversion de unidades, el tiempo de duracion de las 29

interacciones sera:

tt = 31,42 minutos

Este periodo de evaluacion se lo realizo con una lectura inicial de luxes de 100272 y una lectura
final de 108352 luxes, iniciando a las 15h00 pm como lo indica la tabla 19-4 de las condiciones
de evaluacion de resultados en el periodo tarde.
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Tabla 4-26:  Condiciones de prueba para captura de vehiculos en la tarde
con un control rapido.

Periodo de analisis en la tarde identificacién de vehiculos
Hora inicio prueba 15:00 PM
Hora final prueba 15:32:00 AM
Luxes inicio prueba 100272 lux
Luxes inicio prueba 108361 lux
Duracion Tiempo prueba luz roja 30 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 30 seg
Duracion Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracién de un periodo completo 65 seg
NUmero de muestras 29
Lectura de velocidad promedio del vehiculo 35 km/h

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
20-4 donde indica el numero de veces que la camara web de vision artificial pudo identificar al
vehiculo infractor, pudiendo hacer esta verificacion con el grupo de iméagenes almacenadas en el

computador mostrando en la figura 26-4 un ejemplo de los 29 grupos de imagenes capturadas.

Tabla 4-27:  Evaluacion del sistema de identificacion de vehiculos
en la tarde con un control rapido.

Evaluacioén del sistema de identificacion de vehiculos
NUmero de ejecuciones acertadas 29

NUmero de ejecuciones fallidas 0
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

En la siguiente figura 26-4 se muestra una pelicula de imagenes verificando la detencién de la
imagen siendo un total de 5 imagenes periddicas sucesivas por cada intervencién del semaforo

en rojo.
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Figura 103-4: Pelicula del proceso de captura de imagen en la detencion
de

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Luego de realizar las 29 pruebas se verifico los siguientes porcentajes de resultados que se
pueden ver en la gréafica 8-4.
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Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos
durante la tarde con un controlador rapido

® Numero de ejecuciones
acertadas

Numero de ejecuciones
29; 100% fallidas

Gréfico 8-4:  Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos durante la

tarde, con un control rapido
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Al igual que se mostrd los resultados en el proceso anterior, se puede ver que el sistema de
identificacion de vehiculos en el periodo de la tarde, también tiene un 100% de ejecuciones

acertadas es decir que la identificacion del vehiculo se la puede realizar sin ningun problema.

Periodo de andlisis en la noche:

Para el estudio del periodo en la noche se obtiene primero el tamafio de la muestra para la
evaluacion de interaccion del semaforo tomando en cuenta que para realizar este tipo de pruebas
se necesita un numero considerado de repeticiones con el vehiculo en movimiento siendo esto
un limitante econdmico, se aumenta error maximo permitido del intervalo de confianza para que
el tamafio de la muestra se reduzca, como se indica a continuacion en el siguiente orden se
cuenta con las siguientes variables: La poblacién, el nivel de confianza, factor de probabilidad,

error maximo permitido del intervalo de confianza y p*q la varianza de la proporcion:

N=609

1-0=95%

Z=1,96

e= 17,3 en valor decimal 0,1730
g=0,5

p=0,5

Valor estimado de p=0,5

Asumiendo que p+g=1
g=0,5
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Donde el tamario de la muestra aleatoria simple n es:

z%.p.q

62
(1,962).(0,5).(0,5)
~ T (0,1730)2
0,9604
™= 0,029929
n = 32,09

n=

Como se sabe la poblacién se puede hacer una correccién al tamafio de la muestra anterior.

n
n=——
n—1

32.09

~ T 3209-1
I+—%09

nc

nc = 30,53
Si lo redondeamos

nc = 31 veces

Con este numero de muestra real se puede obtener un tiempo de ejecucion para obtener esta

muestra asumiendo la siguiente relacion.

65 segundos 1 Interaccion del semaforo enrojo

¢Cuanto tiempo durara las 31 interacciones de la muestra?

Realizando una regla de tres y conversion de unidades, el tiempo de duracion de las 31

interacciones sera:

tn = 33,58 minutos

Este periodo de evaluacion se lo realizo con una lectura inicial de luxes de 172 y una lectura
final de 194 luxes, iniciando a las 19h00 pm como lo indica la tabla 21-4 de las condiciones de

evaluacion de resultados en el periodo tarde.
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Tabla 28-4:  Condiciones de prueba para captura de vehiculos en la noche
con un control rapido.

Periodo de analisis en la noche identificacion de vehiculos
Hora inicio prueba 19:00 PM
Hora final prueba 19:34:00 AM
Luxes inicio prueba 172 lux
Luxes inicio prueba 194 lux
Duracion Tiempo prueba luz roja 30 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 30 seg
Duracién Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracion de un periodo completo 65 seg
NUmero de muestras 31
Lectura de velocidad promedio del vehiculo 35 km/h

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
22-4 donde indica el nimero de veces que la camara web de vision artificial pudo identificar al
vehiculo infractor, pudiendo hacer esta verificacion con el grupo de imagenes almacenadas en el
computador mostrando en la figura 27-4 un ejemplo de los 29 grupos de imagenes capturadas.
En este periodo como se vio en el andlisis de resultados del controlador tiende a cometer una o

dos lecturas incorrectas.

Tabla 4-29:  Evaluacién del sistema de identificacién de vehiculos
en la noche con un control rapido.

Evaluacién del sistema de identificacién de vehiculos
NUmero de ejecuciones acertadas 28

Numero de ejecuciones fallidas 3
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

El nimero de ejecuciones fallidas se interpreta como la incapacidad por la que el sistema de
vision artificial no detecta el color rojo o detecta otro como el caso del seméaforo con una
incidencia que traslapa con el color tomate. En este caso las tres ejecuciones fallidas se debieron

por lectura del color tomate, pero eso no implica que no se pudo detectar el vehiculo infractor.

En la siguiente figura 27-4 se muestra una pelicula de imagenes verificando la detencion de dos
vehiculos como una de la ejecucion fallida, ya que al detectar el color tomate el servo
mecanismo es excitado para que se mueva 20° siendo un total de 5 imagenes periddicas

sucesivas por cada intervencién del seméaforo en rojo.

140



Figura 104-4: Pelicula del proceso de captura de imagen en la detencién de vehiculo

en la noche con un control rapido
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Luego de realizar las 31 pruebas se verifico los siguientes porcentajes de resultados que se
pueden ver en la gréafica 9-4.
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Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos
durante la noche con un controlador rapido

3; 10% ’ . )
Numero de ejecuciones

acertadas

Numero de ejecuciones
fallidas

28; 90%

Gréfico 4-9:  Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos durante la

noche,con un control rapido
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Como observacion de los resultados de la gréafica 9-4 se puede que la definicion de la cAmara
con la que se capture el video juega un papel muy importante ya que segun esta se podra lograr
un mejor procesamiento de imagenes. Tomando en cuenta que la camara usa para esta
investigacion es de tipo escritorio de alta definicion no deja de ser una cdmara exclusiva para
ambientes que no estan expuestos a la luz solar, pese a ello el nimero de ejecuciones fallidas no
ha sido tan significativa por la misma razon que se utiliza un filtro de vision artificial para

compensar este problema.

4.2.10 Proceso de identificacion de vehiculos utilizando un controlador lento, con n

muestras en 24 horas.

Como ultimo proceso para la obtencion de resultados que fue sometido el sistema de control de
vision artificial es la de experimentar la detencion de vehiculos con un sistema de control lento a

diferencia del anterior proceso que se lo realizo con un sistema de control rapido.
Lo que se pretende mostrar en este poseso es si al regular la velocidad de posicionamiento del
servo mecanismo, se logra tener una mejor identificacion de vehiculos, asumiendo por la

velocidad con la que se desplaza la camara web con un sistema de control lento.

Hay que tomar en consideracion que el tiempo que demora el color rojo debera ser mayor al

tiempo que demora el servo mecanismo en posicionarse.

Al igual que los anteriores procesos para mostrar de mejor manera los resultados del

experimento se lo dividio en tres periodos como son el dia. la tarde y la noche. Valiéndose de la
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informacién del anterior proceso se har relacion a la tabla 16-4. En funcion a esta partiremos el

estudio de los tres periodos.

Periodo de andlisis en el dia:

Este periodo de andlisis se lo realiza con el mismo numero de muestras que el caso de las
condiciones de prueba para captura de vehiculos con un controlador rapido durante el dia,
cambiando en esta los niveles de luxes y el horario que se llevo la prueba. En la tabla 23-4 se

muestra las de prueba para captura de vehiculos con un controlador lento durante el dia

Tabla 30-4: Condiciones de prueba para captura de vehiculos en el dia
con un control lento.

Periodo de anlisis en el dia identificacion de vehiculos
Hora inicio prueba 10:00 AM
Hora final prueba 10:33:00 AM
Luxes inicio prueba 143601 lux
Luxes inicio prueba 143311 lux
Duracién Tiempo prueba luz roja 30 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 30 seg
Duracion Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracion de un periodo completo 65 seg
NUmero de muestras 30
Lectura de velocidad promedio del vehiculo 35 km/h

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
24-4 donde indica el nimero de veces que la camara web de visidn artificial pudo identificar al
vehiculo infractor, pudiendo hacer esta verificacion con el grupo de imagenes almacenadas en el

computador mostrando en la figura 28-4 un ejemplo de los 29 grupos de imagenes capturadas.

Tabla 31-4:  Evaluacion del sistema de identificacién de vehiculos en el dia
con un control lento.

Evaluacion del sistema de identificacion de vehiculos
Numero de ejecuciones acertadas 29

Numero de ejecuciones fallidas 0
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

En la siguiente figura 28-4 se muestra una pelicula de iméagenes verificando la detencién de
vehiculos, siendo un total de 5 imégenes periodicas sucesivas por cada intervencion del

semaforo en rojo.
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Figura 105-4. Pellcula del proceso de captura de |magen en la detencion

de vehiculo en el dia con un control lento.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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Como se puede observar en la figura 28-4 al tener el servo mecanismo de la camara web un
controlador lento la imagen de detencion del vehiculo es retrasada a diferencia con el
controlador rapido en la que se puede apreciar mas pronto al vehiculo que esta infringiendo la
luz roja, también se puede ver que el nimero de capturas de imagenes donde esté el vehiculo

disminuye

Luego de realizar las 30 pruebas se verifico los siguientes porcentajes de resultados que se

pueden ver en la gréfica 10-4.

Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos
durante el dia con un controlador lento

Numero de ejecuciones
acertadas

Numero de ejecuciones

30; 100% fallidas

Gréfico 10-4:  Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos durante el

dia,con un control lento
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

En la gréfica anterior se puede ver que el sistema d identificacién de vehiculos en el periodo del
dia con un controlador lento tiene un 100% de ejecuciones acertadas es decir que la

identificacion del vehiculo se la puede realizar sin ningin problema.

Periodo de andlisis en la tarde:

Este periodo de andlisis se lo realiza con el mismo nimero de muestras que el caso de las
condiciones de prueba para captura de vehiculos con un controlador rapido durante la tarde,

cambiando en esta los niveles de luxes y el horario que se llevo la prueba. En la tabla 25-4 se

muestra las de prueba de vehiculos con un controlador lento durante la tarde.
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Tabla 32-4:  Condiciones de prueba para captura de vehiculos en la tarde
con un control lento

Periodo de analisis en la tarde identificacion de vehiculos
Hora inicio prueba 17:00 PM
Hora final prueba 17:32:00 AM
Luxes inicio prueba 107321lux
Luxes inicio prueba 80195lux
Duracion Tiempo prueba luz roja 30 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 30 seg
Duracién Tiempo prueba luz tomate 5 seg
Duracion de un periodo completo 65 seg
NUmero de muestras 29
Lectura de velocidad promedio del vehiculo 35 km/h

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
26-4 donde indica el nimero de veces que la camara web de vision artificial pudo identificar al
vehiculo infractor, pudiendo hacer esta verificacion con el grupo de iméagenes almacenadas en el

computador mostrando en la figura 29-4 un ejemplo de los 29 grupos de imagenes capturadas.

Tabla 33-4:  Evaluacion del sistema de identificacion de vehiculos en la
tarde con un control lento

Evaluacién del sistema de identificacién de vehiculos
NUmero de ejecuciones acertadas 29

Numero de ejecuciones fallidas 0
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

En la siguiente figura 29-4 se muestra una pelicula de imagenes verificando la detencién de
vehiculos, siendo un total de 5 imagenes periddicas sucesivas por cada intervencion del

semaforo en rojo.
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Figura 106-4: Pelicula del proceso de captura de imagen en la detencién de
vehiculo
en la tarde con un control lento

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Como se puede observar en la figura 29-4 al someter al servo mecanismo de la cAmara web un
controlador lento la imagen de detencion del vehiculo es retrasada a diferencia con el

controlador rapido en la que se puede apreciar mas pronto al vehiculo que esta infringiendo la
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luz roja, también se puede ver que el nimero de capturas de imagenes donde esté el vehiculo
disminuye. Luego de realizar las 29 pruebas se verifico los siguientes porcentajes de resultados
que se pueden ver en la gréafica 11-4

Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos
durante el tarde con un controlador lentp

Numero de ejecuciones
acertadas
30; 100%

Numero de ejecuciones
fallidas

Gréfico 11-4:  Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos durante la

tarde,con un control lento.
Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

En la gréfica anterior se puede ver que el sistema de identificacion de vehiculos en el periodo de
la tarde con un controlador lento tiene un 100% de ejecuciones acertadas es decir que la

identificacion del vehiculo se la puede realizar sin ningiin problema.

Periodo de andlisis en la noche:

Este periodo de andlisis se lo realiza con el mismo numero de muestras que el caso de las
condiciones de prueba para captura de vehiculos con un controlador rapido durante la noche,
cambiando en esta los niveles de luxes y el horario que se llevé la prueba. En la tabla 27-4 se

muestra las de prueba para captura de vehiculos con un controlador lento durante la noche.

Tabla 34-4:  Condiciones de prueba para captura de vehiculos en la noche
con un control lento

Periodo de andlisis en la noche identificacion de vehiculos
Hora inicio prueba 21:00 PM
Hora final prueba 21:34:00 AM
Luxes inicio prueba 115 lux
Luxes inicio prueba 109 lux
Duracion Tiempo prueba luz roja 30 seg
Duracion Tiempo prueba luz verde 30 seg
Duracion Tiempo prueba luz tomate 5seg
Duracion de un periodo completo 65 seg
NUmero de muestras 31
Lectura de velocidad promedio del vehiculo 35 km/h

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.
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Bajo estas condiciones de prueba se pudo obtener los siguientes resultados mostrados en la tabla
28-4 donde indica el numero de veces que la camara web de vision artificial pudo identificar al
vehiculo infractor, pudiendo hacer esta verificacion con el grupo de iméagenes almacenadas en el
computador mostrando en la figura 30-4 un ejemplo de los 29 grupos de imégenes capturadas.

Tabla 35-4:  Evaluacion del sistema de identificacién de vehiculos en la
noche con un control lento.
Evaluacién del sistema de identificacién de vehiculos

Numero de ejecuciones acertadas 29

Numero de ejecuciones fallidas 2

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

En la siguiente figura 30-4 se muestra una pelicula de imagenes verificando la detencion de

vehiculos, siendo un total de 5 imégenes periddicas sucesivas por cada intervencion del

semaforo en rojo.
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Figura 107-4: Pelicula del proceso de captura de imagen en la detencion de
vehiculo en la noche con un control lento

Realizado por: NUNEZ, Christiam, 2017.

Como se puede observar en la figura 30-4 al someter al servo mecanismo de la cdmara web un
controlador lento la imagen de detencién del vehiculo es retrasada a diferencia con el

controlador rapido en la que se puede apreciar mas pronto al vehiculo que esta infringiendo la
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luz roja, también se puede ver que el nimero de capturas de imagenes donde esta el vehiculo

disminuye.

En esta imagen se puede ver claramente la detencién del color rojo y posterior la captura en
imagen de los vehiculos infractores, a diferencia de la figura 27-4 de la pelicula del proceso de
captura de imagen en la detencion de vehiculo en la noche con un controlador répido, en la que

se observé una anomalia en la detencidn ya que éxito al sistema cuando observo el color tomate.

Luego de realizar las 31 pruebas se verifico los siguientes porcentajes de resultados que se

pueden ver en la gréafica 12-4

Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos
durante la noche con un controlador lento

Numero de ejecuciones
acertadas

Numero de ejecuciones
fallidas
29; 94%

Gréfico 12-4:  Porcentaje de aciertos en la identificacion de vehiculos durante la

noche con un control lento.
Fuente: Realizado por NUNEZ, Christiam, 2017.

En la gréafica anterior se puede ver que el sistema de identificacion de vehiculos en el periodo de
la noche se ve afectado por un 6% de ejecuciones de lectura fallida del color rojo, como se
menciond anteriormente la ejecucion fallida se deben principalmente a dos factores: mala
lectura del color confundiendo el color tomate y el color rojo, cantidad de luz blanca que no

permite la visualizacion de ningun color.

Este 2% se debe a la mala lectura de colores confundiendo el color tomate con el color rojo,
principalmente esto debido a cambio drasticos de luces viéndose afectado en una mala lectura, y
a su vez siendo un impedimento para que en ciertos cambios de luz el filtro de vision artificial

haga su trabajo.

El problema de inconsistencia de lectura del color rojo no afecta en gran medida a la detencién

esporadica que se pueda dar de un vehiculo infractor.
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CONCLUSIONES

e Para realizar la investigacion del desarrollo del camino de la solucidn del sistema a
implementar se realiz6 un estudio en las avenidas y calles de la ciudad de Riobamba,
considerando las variables a implementar en el sistema. Sin el estudio previo de estas
variables como distancias, alturas, niveles de luz, tiempos de duracion, colores de seméaforo,
velocidad de vehiculos, no se hubiera podido interpretar la verdadera dinamica de
funcionamiento del servo mecanismo, el cual se lo implemento bajo condiciones reales a las

gue estaria expuesto para un correcto funcionamiento.

e Se realizaron dos fases de desarrollo e investigacion las cuales fueron: fase de desarrollo e
investigacion de sistemas de control y la fase de desarrollo e investigacion de visién
artificial. Se partio con la fase de sistemas de control ya que esta seré la base fundamental
para el sistema a implementar con la ayuda posterior de la fase de vision artificial. El

sistema de visién artificial es quien excita al sistema de control para que actué.

o En la fase de sistema de control, se partié el estudio identificando el modelo de la planta,
empleado una identificacién ARX (anélisis de regresion exégena) para la identificacion del
comportamiento lineal, dicha identificacion se pudo lograr con la lectura del
comportamiento en posicion del servo mecanismo en lazo abierto. La lectura del servo
mecanismo mostré dos comportamientos: Un comportamiento no lineal semejante al control
de gradiente y un comportamiento lineal equivalente a un sistema de primer orden de tipo

cero.

e Se observo que el sistema si es un servo controlado por una sefial PWM, por lo que se
afirmé que, para fines practicos reales, el sistema controlado es en conjunto un sistema de

primer grado tipo cero, el cual el set point viene dado por una sefial PWM.

e Pese a que el comportamiento de un servo motor es controlado el sistema implementado
regula el control interno del motor del servo, por esta razén y por la lectura de la dinamica
del comportamiento del sistema en condiciones de lazo abierto se implementa un

controlador proporcional integrador.

e Para la implementacion del controlador del sistema se lo realiz6 en una tarjeta Arduino cuya
programacion dependié de las ecuaciones de estado obtenidas en el desarrollo de la
investigacion, el andlisis partié con la implementacion de un controlador proporcional el
mismo que tuvo un error de posicionamiento grande, y del cual se obtuvo una lectura del
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tiempo de muestreo, necesario para corregir el controlador proporcional con un controlado
integral el mismo que realiza una accion rapida y posterior una accion lenta antes de llegar a

su set point.

Después de un estudio de prueba y error, se encontraron las constantes necesarias para
realizar un control de posicionamiento del servo mecanismo de la camara web, los valores
para un controlador rapido son Kp =1 (ganancia proporcional) , Ki=0 (ganancia integral) ,
N= 1000000000 (cantidad de muestras discretas ponderadas). Para un controlador lento Kp
=0.1 (ganancia proporcional) , Ki=0.3 (ganancia integral) , N= 1.25 (cantidad de muestras

discretas ponderadas

En el desarrollo de la fase de vision artificial, la incorporacion de un filtro de media
aritmética en dos instancias del algoritmo ayudo a corregir ciertas lecturas pobres que
generd la camara web con la que se trabajo, ayudando a que el procesamiento de imagen y

posterior a la identificacion de vehiculos sea correcta.

El método que ayudo a la seleccién del filtro de vision artificial fue la de prueba de captura
de iméagenes en estado natural, el cual arrojo diferentes valores en tres periodos diferentes
tanto en el dia, tarde y noche, razon por la cual se implementd el filtro que ayude en estos
tres periodos a tener una mejor lectura de imagenes, tomando en consideracion el nivel de

luxes al que esta expuesta la camara web.

Al obtener los resultados de la prueba realizada con un controlador rapido para el
posicionamiento del servo mecanismo de la cdAmara web se observé que Gnicamente en la
noche el sistema presenta lecturas inconsistentes en un promedio de 1% del nimero de
lecturas que como muestra se obtuvo un total de 392, es decir apenas de las 392 veces tuvo
una inconsistencia de lectura 2 veces. EI comportamiento del controlador estd ligado al
proceso de visién artificial, razén por la cual se debe esta inconsistencia de lectura del

accionamiento del controlador.

Al obtener los resultados de la prueba realizada con un controlador lento para el
posicionamiento del servo mecanismo de la cAmara web se observé que Unicamente en la
noche el sistema presenta lecturas inconsistentes en un promedio de 1% del nimero de
lecturas que como muestra se obtuvo un total de 392, es decir apenas de las 392 veces tuvo
una inconsistencia de lectura 3 veces. EI comportamiento del controlador esta ligado al
proceso de vision artificial, razon por la cual se debe esta inconsistencia de lectura del

accionamiento del controlador.
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Los resultados obtenidos al realizar pruebas de identificacion de vehiculos mediante el
posicionamiento del servo mecanismo de la cdmara web con un controlador rapido,
muestran que solo durante el periodo de la noche el sistema de identificacién de vehiculos
presenta algunas incoherencias debido a un accionamiento del servo mecanismo cuando el
semaforo estd en tomate, esta anomalia se observé que de un total de 31 muestras 3 de ellas

fueron incorrectas es decir el 10% fueron incorrectas.

Los resultados obtenidos al realizar pruebas de identificacion de vehiculos mediante el
posicionamiento del servo mecanismo de la cdmara web con un controlador lento, muestran
que solo durante el periodo de la noche el sistema de identificacion de vehiculos presenta
algunas incoherencias debido a un accionamiento del servo mecanismo cuando el seméaforo
esta en tomate, esta anomalia se observé que de un total de 31 muestras 2 de ellas fueron

incorrectas es decir el 6% fueron incorrectas.

Mediante los experimentos y resultados que se obtuvo durante la investigacion podemos
concluir que si se puede utilizar la vision artificial para el proceso de posicionamiento de un
servo mecanismo de una camara web capaz de reaccionar a la activacion de la luz roja del
semaforo para identificar un vehiculo infractor con la utilizacion de una sola cadmara de

visién y procesamiento de imagenes por computadora
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RECOMENDACIONES

e Para obtener el tiempo de muestreo que la tarjeta del controlador proporciona es
recomendable leer el mismo utilizando un osciloscopio, y en el programa a ejecutarse
eliminar todos los retardos posibles de tiempo, tampoco es recomendable al mismo tiempo

abrir una comunicacion serial en la tarjeta del controlador a utilizar.

e Al seleccionar una camara para el procesamiento de imagenes con Matlab utilizar de

preferencia una camara web de alta definicion que cuente con auto enfoque de vision.

e Cuando se requiera trabajar en una comunicacion con dos tarjetas Arduino es recomendable

y necesario unir las tierras de ambas tarjetas.

e Para una mejor lectura y proceso de datos utilizar una funcién de conversion de bits a

grados o de grados a bits, para de esta manera trabajar en una sola medida.

e Para la eleccion de un filtro en el procesamiento de imagenes en un ambiente exterior es
recomendable hacer pruebas de funcionamiento en el lugar donde se va a implementar el

sistema de vision artificial mas no en el laboratorio.

e Esrecomendable para la obtencion de resultados de lecturas de posicionamiento de un servo
motor utilizar una tarjeta de adquisicion de datos independiente y auténoma la misma que

pueda ser leida de forma rapida y sin congestién de datos de bits.
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ANEXOS

Anexo 1: Diagrama de conexidn entre Arduinos.

Bill of Materials: Esquma de conexion2.fzz

C-MTsers ChristiamTDocuments ESCUELA SUPERTOR POLITECHICA DE CHIMWMBOFAZO A aestria Control B AESTRTA
SISTEMAS DE COMNTROL- FINAL/TESIS/Esquma de conexion?. fo=

viernes, julic T 2017, 15:34:51

Assembly List

Lahbel Part Type Properties
é’ftd.Ipﬂ'::' Red LED - Smm paquete 5 mm [THT]; leg yes; Color Red (633nm)
é’;tdlf:,f_:‘nnm Red LED - Smm paquete 5 mm [THTI: ler ves: Color Red (633nm)
il - Generic female paquete THT: Tamafio del howve 1. 0mm 0 5S08mm; row single; forma 2
osciloscopio header - 2 pins {female}; pins 2; espacio entre pines 0.Lin {2.54mm)
Partel ?;'glgiuo ]“'g;gﬂ Tipo Arduine MEGA 2560 (Rev3)
Parte2 ;;—glgmo I“I;;ga Tipe Arduine MEGA 2560 (Rev3)
] paguete THT; tolerance =5%; bands 4; Resistencia 220€2; espacio entre pines
R1 220 © Resistor 400 mil
h paguete THT; tolerance =5%; bands 4; Resistencia 220€2; espacio entre pines
R2 220 © Resistor 400 mil
Sensor

1i acion Rotary Encoder

paquete THT: Tipe ALPS STEC12EQT

Servo a

1 Basic Servo

Shopping List

Servo a controlar
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2
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£
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g
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S =
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Anexo 2: Estructura de servo motor SG90:

Tower PR'()W}

1w

RN s

Tiny and lightweight with high output power. Servo can rofate approximately 180 degrees (90 in each direction), and works just like the standard kinds
but smaller. You can use any servo code, hardware or library to control these servos. Good for beginners who want to make stuff move without building a
molor controbier with feedback & gear box, especially since it will fit in small places. It comes with a 3 homs (ams) and hardware.

Dimensions & Specifications
A (mm); 32

B (mm) : 23

C (mm): 28.5

c D (mm): 12

E (mm): 32

F (mm): 19.5

' 1 Speed (sec) : 0.1
Torque (kg-cm) : 2.5
Weight (g) : 14.7
Voltage : 4.8 -6

Position "0" (1.5 ms pulse) is middle, "90" (~2ms pulse) is middle, % oo
is all the way to the right, *-90" (~1ms pulse) is al the way to the left PWM=0range (1) -

Vcc=Red (+) 4 ©/
Ground=Brown (=) —

1-2ms
Duty Cycle
48V (~5V) |
Power i
and Signal . ; %
20 ms (50 Hz)
PWM Period
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