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RESUMEN

El presente proyecto consiste en la implementacién de un sistema para el
conteo de vehiculos en una determinada calle o avenida de la ciudad el mismo
que facilite el conteo de vehiculos y por ende tener un estimado de qué
cantidad de vehiculos transitan por una via para de esta manera poder ayudar
con la movilidad del transito y que no exista congestionamiento en las horas
pico, por medio de una sefal de video utilizando un sistema de vision artificial.
Para lograr este objetivo se desarrolla un algoritmo programado en software
libre, con la libreria OPENCV en conjunto con una tarjeta RASPBERRY PI, los
mismos que se utilizan para determinar el conteo de los vehiculos,
adicionalmente se crea una base de datos donde se almacena la informacion
obtenida por el sistema. Los objetivos de este proyecto seran la instalacion y
configuracion de un sistema de video que permitira adquirir una sefial de video
para el posterior andlisis y procesamiento de los diferentes sitios de la calle o

avenida.

PALABRAS CLAVE:
e FLUJO VEHICULAR - MEDICION
e INGENIERIA DE TRANSITO - ECUADOR
e TARJETA RASPBERRY PI
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ABSTRACT

This project involves the implementation of a system for counting vehicles
on a given street or avenue of the city to facilitate the counting of vehicles and
therefore having an estimate of how many vehicles pass through an avenue or
street. The results of the implemented system will to help to mobility and at the
same time to decrease the traffic congestion during the peak hours. The system
uses the video signal within a machine vision system. To achieve this goal an
algorithm that was programmed into free software OPENCV installed on a
RASPBERRY PI card. The system is used to determine the number of vehicles
in a time period, additionally a database to stared the acquired information was
developed. The objectives of this project were the installation and configuration
of a video system which will allow us to acquire information about traffic using a
video signal that will be processed for further analysis determining the situation

of streets or avenues.

KEYWORDS:
e VEHICULAR FLOW - Measurement
e Traffic Engineering - ECUADOR
e CARD RASPBERRY PI



CAPITULO |

1. INTRODUCCION

1.1 Antecedentes

El procesamiento de imagenes es un proceso que aspira extraer
informacion visual de una imagen o de algin conjunto de imagenes, para este
propésito por medios de algoritmos, se entrena al ordenador para que pueda
interpretar la informacion de las imagenes y distinguir los datos para un

propdsito concreto.

Esta es una tecnologia que cada vez estd mas ajustada en la sociedad,
una de las principales utilidades del procesamiento de imagenes, que cada vez
es mas frecuente, se la puede encontrar en el sector de la automatizacion, esta
técnica se la utiliza para poder inspeccionar y supervisar las lineas de
produccion de grandes empresas o fabricas, éste sistema reduce el error
humano a la vez que facilita estabilidad y precision ofreciendo continuos

controles de calidad para todas las piezas.

Otro principal uso que tiene el procesamiento de imagenes se encuentra
en la video vigilancia, a cualquier otro sensor se lo puede burlar, pero a una
camara inteligente no es muy facil engafar, ya que ésta detecta cualquier

cambio en la imagen que esta recepta.

Con el paso de los afios, los sistemas para medir el nivel de trafico no se
han incrementado o desarrollado de una manera automatizada. El conteo de
vehiculos es una parte fundamental cuando se trata de grandes volumenes de

trafico tanto para la optimizacion del trafico urbano y para el disefio de nuevas



vias que puedan disminuir el congestionamiento que genera la gran afluencia

de vehiculos.

En las grandes ciudades, este conteo actualmente se realiza en forma
manual, pero puede hacerse automaticamente empleando técnicas de vision
por computador. En el presente proyecto se desarrolld6 un algoritmo de
deteccion y seguimiento de vehiculos en tiempo real a partir de video, el cual

permite el conteo de vehiculos en la via y la estimacion del volumen de tréfico.

1.2 Planteamiento del problema

La congestion vehicular es algo normal en una ciudad grande, por lo que
siempre se ha buscado una alternativa para poder controlar de una mejor
manera la movilidad dentro de las mismas; una de las propuestas es convertir
el conteo vehicular en un acto automético y no manual. Manual porque gracias
a un numero de personas que se ubican en sitios estratégicos a contar
vehiculos en diferentes momentos del dia, se ha logrado llegar a un estimado
que determina el intervalo de tiempo que demora encendida una luz de
semaforo o su ubicacion en una determinada interseccion, sin embargo, para
una ciudad grande las personas que registran ya no son suficientes, ahora
existen mas carros, mas congestion y mas movimiento de lo que un par de ojos

puedan registrar.

La congestién vehicular esta asociada a las grandes ciudades, ya sea
porque la infraestructura no crecié o porque las ciudades no se desarrollaron
de una manera en la que los vehiculos puedan transitar de una mejor forma. En
general una de las opciones que siempre se presenta para mejorar la movilidad
de una ciudad es optimizar la manera en cOmo se usan los recursos de
infraestructura existentes. Para ello, es indispensable adquirir y almacenar de
manera adecuada la informacion en tiempo real, la cual permita actualizar el

modelo de trafico que se pretenda optimizar.



El uso de vision artificial al ser utilizado en sistemas de monitoreo tiene
muchas ventajas respecto a otras técnicas que se puedan utilizar al momento
de realizar dicho ejercicio. Entre las ventajas que posee se incluye la capacidad
para poder extraer varias variables de trafico simultaneamente como también
posee la flexibilidad de escoger la escena de trafico que se desee monitorear,
ademas las diversas técnicas de vision artificial que existen se puede
implementar en tiempo real y unido a los avances en comunicaciones, es
posible transmitir la informacion obtenida a las autoridades de transito de una
manera remota para su posterior andlisis; asi mismo la instalacién que requiere

el equipo para poder ser instalado en la via son minimas.

1.3 Justificacion

El conteo de vehiculos actualmente se lo realiza manualmente, por lo que
se ha comprobado que esta técnica no es de todo confiable, ya que, una
persona bien dedicada y ademas bien intencionada no brinda un apoyo
suficiente y eficaz cuando se trata de un sistema de monitoreo, la
concentracion de una persona para estos casos se degenera muy por debajo
de los niveles aceptables en tan solo 20 minutos.

El presente apartado muestra el desarrollo de un algoritmo de deteccién y
seguimiento de vehiculos en tiempo real a partir de video, el cual permite el
conteo de vehiculos en la via y la estimacion del volumen de trafico.

El sistema a emplearse en el proyecto esta orientado a facilitar el conteo
de vehiculos y por ende tener un estimado de que cantidad de vehiculos
transitan por una via especifica para de esta manera poder ayudar con la

movilidad del transito y que no exista congestionamiento en las horas pico.

1.4 Objetivos del proyecto

1.4.1 General

Diseflar e implementar un sistema para la medicién de flujo vehicular
utilizando vision por computador bajo software libre usando tecnologia
RASPBERRY PI.



1.4.2 Especificos

e Adquirir conocimientos sobre el software libore OPENCV vy
funcionamiento de las distintas librerias, para la utilizacion correcta
en la aplicacion

e Investigar sobre el funcionamiento de la tarjeta RASPBERRY PI para
almacenar los datos requeridos del software libre OPENCV.

e Crear un algoritmo compacto y eficiente en el software libre
OPENCV, de tal manera que no consuma gran cantidad de recursos
en la tarjeta RASPBERRY PI.

e Establecer la adecuada ubicacion de la caAmara para monitorear el
flujo vehicular.

e Implementar un SERVIDOR WEB en una tarjeta RASPBERRY PI,
para gestionar de manera remota los datos adquiridos del sistema
para la medicion de flujo vehicular.

e Relacionar las imagenes obtenidas en tiempo real por la cAmara en
OPENCV, para ser procesadas en el mismo mediante la
implementacion de un algoritmo de control.

e Realizar pruebas de funcionamiento para verificar el correcto
funcionamiento del sistema y poder corregir cualquier error que se
presente en el mismo.

e Establecer un analisis estadistico del flujo vehicular con la
informacion obtenida del algoritmo de control implementado en el
software libre OPENCV.

1.5 Caracteristicas de OpenCV

Es una libreria bajo una licencia BSD (Berkeley Software Distribution) y
por lo tanto es gratis, tanto para uso académico y comercial. Fue disefiado para
la eficiencia computacional y con un fuerte enfoque en aplicaciones en tiempo

real, puede tomar ventaja de procesamiento multi-core.



Es una biblioteca de cddigo abierto de vision por computador, la
biblioteca esta escrita en C y C++, se ejecuta en Linux, Windows y Mac OS X.
Se ha desarrollado en las interfaces de Python, Ruby, Matlab, entre otros

lenguajes.

OpenCV fue disefiado para la eficiencia computacional y con un fuerte
enfoque en aplicaciones en tiempo real, optimizado y puede tomar ventajas de
los procesadores multi-core. Utiliza automaticamente la biblioteca IPP

propiedades en tiempo de ejecucion si se ha instalado la biblioteca.

Caracteristicas principales
e Interfaz principal de OpenCV es en C ++
e También hay interfaces de plenos C, Python y Java
e Optimizado para tiempo real de procesamiento de imagenes y de
computacion en aplicaciones de vision
e Optimizado para procesadores de Intel
e Las aplicaciones de OpenCV se ejecutan en Windows, Android,

Linux, Mac e iOS.

1.5.1 Usuarios de OpenCV

La mayoria de los informaticos y programadores practicos son
conscientes de alguna faceta del papel que juega la visiébn por computador.
Pero pocas personas son conscientes de todas las formas en las que se utiliza
la vision por computador. Por ejemplo, la mayoria de la gente es un poco
consciente de su uso en la vigilancia y muchos también saben que cada vez se
esta utilizando para imagenes y video en la web. Unos pocos han visto algun
uso de la vision por computador en las interfaces de juego. Sin embargo, pocas
personas se dan cuenta que la mayoria de las imagenes aéreas y de la calle
hacen pesada el uso de la calibracion de la camara y las técnicas de

reconstruccion de imagenes.



1.5.2 Vision por computador

Vision por computador es la transformacion de los datos de una camara
de fotos o video en una nueva representacion. Todas estas transformaciones
se realizan para lograr algun objetivo en particular. Los datos de entrada
pueden incluir alguna informacion contextual.

Una nueva representacion podria significar convertir una imagen de
color en escala de grises o eliminacion de movimientos de la camara de una
secuencia de imagenes. (G.R. Bradski, 2008)

Debido a que somos criaturas visuales, es facil ser engafiado en el
pensamiento de que las tareas de vision por computador son faciles. Puede ser
muy dificil mirar fijamente una imagen y encontrar un coche, porque las
intuiciones iniciales son equivocadas. El cerebro humano divide la sefial de
vision en muchos canales que transmiten diferentes tipos de informacion en su
cerebro. Su cerebro tiene un sistema de atencién que identifica en una tarea
dependiente.

En un sistema de vision artificial, un ordenador recibe una cuadricula de
nameros de la camara o desde el disco. En su mayor parte, no hay una funcion
de reconocimientos de patrones, sin control automético de enfoque y apertura,
no hay cruzadas asociaciones con afos de experiencia. En su mayor parte los
sistemas de vision son todavia bastante ingenuos. La Figura 1 muestra la foto
de un automoévil, en esta foto se presenta un espejo lateral en el lado del
conductor del auto. Lo que el equipo “ve” es solo una cuadricula de numeros.
Cualquier nimero determinado dentro de esa rejilla tiene un gran componente
de ruido y en si proporcionan poca informacion, pero esta cuadricula de
nameros es todo el equipo. El trabajo consiste en convertir esta ruidosa

cuadricula de numeros en la percepcion “retrovisor”.
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Figura 1. Representaciéon numérica del espejo lateral de un auto, para un
computador.

Fuente: (G.R. Bradski, 2008)

El problema que perdura y formalmente es imposible de resolver es,
dada una vista de dos dimensiones (2D), de un mundo (3D), no hay una Unica
manera de reconstruir la sefial 3D. Formalmente, un problema mal planteado
no tiene Unica o definitiva solucion. La misma imagen 2D puede representar a
cualquiera de una combinacion infinita de escenas en 3D, incluso si los datos
eran perfectos, sin embargo como ya se ha mencionado, los datos estan
dafiados por el ruido y distorsiones. Esta corrupcién se deriva de variaciones
en el mundo (clima, iluminacion, reflexiones, movimientos), las imperfecciones
del lente y configuracion mecénica, tiempo de integracion finito en el sensor
(desenfoque de movimiento), el ruido eléctrico en el sensor u otros aparatos
eléctricos y artefactos de compresién. Teniendo en cuenta estos enormes
desafios en el disefio de un sistema practico, el conocimiento contextual
adicional se puede utilizar para trabajar en torno a las limitaciones que imponen
los sensores visuales. En la Figura 2 se puede tener un panorama mas claro

porque la vision por computador es tan dificil, la aparicion de objetos 2D puede
cambiar radicalmente con un punto de vista.
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Figura 2. Posicionamiento de camaras
Fuente: (G.R. Bradski, 2008)

Las personas también tienden a centrar los objetos a la hora de tomar
imagenes y tienden a poner en diferentes orientaciones. Para nosotros existe a
menudo un poco de informacion implicita no intencional dentro de las fotos
tomadas por el ser humano. La informacion contextual también se puede
modelar de forma explicita con las técnicas de aprendizaje automatico.
Variables ocultas tales como el tamafio, la orientacion a la gravedad, y asi
sucesivamente puede ser correlacionada con sus valores en un conjunto de
entrenamiento etiquetados. Alternativamente, se puede intentar medir las
variables de polarizacion ocultas mediante el uso de sensores adicionales. El
uso de la gama de laser para medir la profundidad permite medir con precision

el tamafio de un objeto.

El proximo problema que enfrenta la vision por computador es el ruido.
Normalmente se analiza el ruido mediante el uso de métodos de estadistica.
Por ejemplo, puede ser imposible detectar un borde de una imagen
simplemente mediante la comparacibn de un punto para Sus vecinos
inmediatos. Pero las estadisticas a través de una region local, la deteccion de
bordes se vuelve mucho mas facil. Una ventaja real debe aparecer como una
serie de tales respuestas de vecinos inmediatos a través de una regién local,
cada una de su orientacion es consistente con sus vecinos. También es posible
para compensar el ruido mediante la adopcion de estadisticas a traves del

tiempo. Todavia otras técnicas representan el ruido o distorsiones mediante la



construccion explicita de modelos que aparecieron directamente de los datos
disponibles. Por ejemplo, debido a distorsiones de lente que se conocen bien,
solo hay que aprender de los parametros para un modelo simple polinomial,
con el fin de describir y de este modo corregir casi en su totalidad, tales

distorsiones.

1.5.3 Aplicaciones similares.

e OpenCV ha sido usado en el sistema de vision del vehiculo no tripulado
Stanley de la Universidad de Stanford, el ganador en el afio 2005 en el
gran desafio DARPA.

e OpenCV se usa en sistemas de vigilancia de video.

e OpenCV es la clave en el programa Swistrack, una herramienta de

seguimiento distribuida.

1.5.4 Estructuray contenido de OpenCV

OpenCV comprende de cinco componentes principales, cuatro se
muestran en la Figura 3. El componente de CV contiene el procesamiento de
imagenes basico y algoritmos de visidbn por computador de alto nivel; ML es la
biblioteca de aprendizaje de maquina que incluye muchos clasificadores
estadisticos y herramientas de agrupacion. HighGUI contiene rutinas y
funciones de E / S para el almacenamiento y carga de video e imagenes, y

CXCore contiene las estructuras de datos basicos y contenidos.



10

C"..' procesamiento MLL biblicteca de H.i.gthui . _
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Figura 3. Estructuray contenido de OpenCV

e Eigen objects, una técnica de reconocimiento computacionalmente
eficiente, que es, en esencia, un procedimiento de comparacion de
plantillas.

e Modelos 1D y 2D ocultos de Markov, una técnica de reconocimiento
estadistico resueltos por programacion dinamica.

e Reconocimiento de gestos de apoyo a la vision estereoscoépica.

e Extensiones para la triangulacion de Delaunay, secuencias, etc.

e VisiOn estéreo

e Descriptores de textura

e Seguimiento de ojos y boca

e seguimiento 3D

e Deformaciones intermedias entre dos vistas de camara

e Segmentacion de fondo plano

¢ Video vigilancia

Algunas de estas caracteristicas pueden migrar a CV en el futuro; otros

probablemente nunca lo haran.

1.6 Segmentacion de imagenes

El objetivo de esta etapa es agrupar los pixeles por medio de algun
método de homogeneidad y de esta manera poder tener una imagen

particionada en regiones significativas. Luego de esta etapa la imagen esta lista
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para poder ser interpretada o reconocida de acuerdo a la aplicacion que se

requiera dar a la misma.

Para poder implementar la segmentacion existen dos técnicas muy
utilizadas, la primera es la técnica basada en los bordes y la segunda

bdsqueda de regiones homogéneas.

1.6.1 Técnica basada en los bordes

Esta técnica basicamente consiste en agrupar los pixeles determinados
como bordes en la etapa de procesamiento. Para que un pixel borde pueda de
ser definido como pixel de frontera, necesariamente los otros pixeles deben
tener la misma direccion y modulo del gradiente. Para poder tener una
conectividad se puede utilizar la transformada de Hough.

Esta transformada examina y detecta las formas geométricas sencillas
en una imagen, como pueden ser la deteccion de circulos o lineas rectas e
incluso se puede tener una transformada generalizada para poder obtener de
estas una curva cuando no exista una expresion analitica para poder describir

dicha curva. Como se muestra en la figura 4. (Méndez, 2015)

Figura 4. Transformada de Hough para deteccion de lineas y circulos.

Fuente: (Méndez, 2015)
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Numeracion: Es recomendable utilizar esta técnica cuando existe una
resaltada diferencia entre los objetos a ser analizados y el fondo de la imagen.
Para que se pueda utilizar esta técnica se debe emplear la similitud entre los

pixeles pertenecientes a un objeto y sus diferencias respecto a otros.

Cuando se realiza una umbralizacion se tiene como resultado una
imagen binarizada, en la cual cada pixel solo puede tener un valor ya sea este
“0” 6 “1” este valor va a depender de la tonalidad de gris que posea la imagen.
Para utilizar esto se utiliza dos limites de umbral un superior y un inferior, si el
pixel no posee el nivel de gris dentro de estos limites, entonces el pixel toma el

valor de “0” caso contrario sera “1”. (Méndez, 2015)

Para lograr la umbralizacion, la segmentaciéon por histograma se
convierte en una buena opcién. Un histograma se compone generalmente de
un valle y dos picos, en este caso el umbral necesariamente debe ser colocado

en el valle. Ver figura 5.

x j0'Umbral de 43 sagan Otsu

Escenario con células

0.aq Imagen binarizada

Figura 5. Umbralizacion utilizando histograma

Fuente: (Méndez, 2015)
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1.7 Seleccidn de region de interés

El objetivo de una region de interés, es que la region a observarse pueda
ser configurable por el usuario, con el fin de no procesar regiones que no
formen parte de la via 0o que para el estudio sean totalmente inutiles y no
brinden una informacion veraz para poder considerarles como parte de la

imagen.

Existen también otro tipo de perspectivas que demandan de correcciones
para poder ser procesadas, para poder hacer este tipo de correcciones se
deben usar funciones especiales de los diferentes programas para el
tratamiento de imagenes en este caso OpenCV. Gracias a estas técnicas se
obtiene una matriz la cual se la utiliza en una transformacion de perspectiva, la
creacion de los puntos para deducir dicha matriz se hace con una interfaz con
el usuario, en la cual se pide indicar con el mouse del computador la region de
interés y luego dos puntos méas para poderlos utilizar como destino. Se muestra
en la figura 6. (Baque J. , 2015)

Figura 6. Ejemplo seleccion de region de interés.

Fuente: (Baque J. , 2015)

1.7.1 Estimacion previa del fondo

La estimacién previa de fondo es un método cominmente utilizado para
detectar y segmentar regiones de interés en movimiento, independientemente
del tipo de imagenes que se obtenga de la secuencia de video. Este método

provee la informacibn mas completa del objeto a estudiar, pero al mismo
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tiempo es considerablemente sensible a los cambios dinamicos propios que
posee la escena, como son movimientos de la camara y los cambios de

iluminacion.

Cuando se trabaja con un fondo estatico se puede modelar como una
constante o también se puede emplear el filtro de media; este método funciona
para casos simples en el cual no se tenga un movimiento continuo del objeto,
ya que para casos donde el fondo se encuentra en movimiento como en el
caso de que el viento mueva a los objetos, se aplican métodos mas
sofisticados tales como modelos estadisticos para cada pixel, la principal
desventaja de trabajar con un método de estas caracteristicas es el elevado
costo computacional, ya que impide su aplicacion en sistemas que funcionen

en tiempo real.

1.7.2 Mascaras de borde de fondo

La manera mas usual de detectar contornos es de forma, diferencial o
derivada. La derivada permite calcular variaciones entre un punto y su
vecindario (mascara). Un contorno implica una discontinuidad en dicha funcion
de la imagen, es decir donde la funcion tiene un valor de gradiente o derivada
alta. (Cofre, 2015)

La mayoria de las técnicas para detectar bordes emplean operadores
basados en distintas aproximaciones discretas de la primera y segunda
derivada de los niveles de grises de la imagen como se muestra en la Figura
7(c).
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Figura 7. Ejemplo de mascara de fondo (B) de una imagen (A)

con el fondo calculado por medida aumentada (B)
Fuente: (Cofre, 2015)

1.7.2.1 Operadores de Sobel.

La desventaja de los operadores de gradiente es que aumentan el ruido
en la imagen, tanto los operadores de Sobel como el resto de operadores de
vecindad tienen la propiedad de suavizar la imagen, eliminando parte del ruido
y minimiza la apariciéon de falsos contornos como se puede apreciar en la
Figura 8. (Garcia, 2008)
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A) B)

Figura 8. A) Imagen original, B) imagen aplicando el operador Sobel.

Fuente: (Santillan, 2015)

1.7.2.2 Operador de Roberts.

Este operador es muy similar al de Sobel, lo que cambia son los
coeficientes de las mascaras. El operador de Roberts es muy simple, ya que
trabaja muy bien con imagenes binarias, ademas este operador obtiene una
buena respuesta ante bordes diagonales, también ofrece buenas prestaciones
en cuanto a localizacion. El inconveniente con este operador es su extremada
sensibilidad al ruido. (Garcia, 2008)

1.8 Representacion de objetos

En este aparato se indaga las diferentes representaciones de objetos
utilizadas en el procesamiento digital de imagenes y de videos, se estudian
modelos de objetos genéricos y especificos. Con respecto a los objetos
genéricos, a estos se los estudia la representacion basada en formas
geomeétricas y puntos. Respecto a los objetos especificos se analizan la

representacion basada esqueletos y contornos. (Cofre, 2015)
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1.8.1 Representacion de objetos genéricos

El reconocimiento de un objeto es un paso importante cuando se quiere
estudiar una imagen o secuencias de las mismas. El proceso se entiende en
este contexto como el aprendizaje de objetos nuevos para que posteriormente
puedan ser reconocidos cada vez que se le presentan al sistema. El
reconocimiento se suele basar en la creacién de los modelos estudiados, que
en lugar de preservar toda la informacion pertinente a dichos objetos, de esta
forma tratan de minimizar dicha informacion almacenando la menor cantidad de
ella posible para optimizar el proceso de reconocimiento. La seleccion de los
pardmetros que definen un modelo es uno de los pasos mas criticos del
proceso de reconocimiento, los modelos pueden ser introducidos al sistema
mediante aprendizaje supervisado, pero también existe la posibilidad de
permitirle al sistema adquirir modelos nuevos a partir de ejemplos establecidos

mediante aprendizaje no supervisado. (Otero, 2004)

Estas representaciones se las puede clasificar como:

1.8.1.1 Representacién basada en puntos:

En la Figura 9 se observa que el objeto a estudiar es representado como
un simple punto, esta representacion es ideal para seguir objetos que ocupan
pequefias regiones en una imagen como se los utiliza en aplicaciones con
radar, que utilizan el punto como una representacion para el rastreo de

multiples objetivos.
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Figura 9. Ejemplo representacién basada en puntos

Fuente: (Cofre, 2015)

1.8.1.2 Forma geométrica en 2D:

Esta técnica consiste en encerrar el objeto por medio de una forma
geométrica al objeto, ya sean estas circunferencias o cuadrados como se
aprecia en la Figura 10. Existen una gran variedad de representaciones para
poder encerrar al objeto ayudando asi a tener referencia en la imagen que se la
esta estudiando. (Mendieta, 2015)

Figura 10. Representacién de objetos en forma geométrica.

Fuente: (Mendieta, 2015)
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1.8.1.3 Forma geométrica en 3D:

La principal ventaja de esta representacion con respecto a la anterior es
que posee un mayor grado de precision, pero se debe tener en cuenta que su
principal desventaja es que involucra un mayor procesamiento respecto a las
formas geométricas en 2D. Esta representacidn consiste basicamente en
cerrar al objeto en una imagen tridimensional. Para las diferentes imagenes
existen distintos tipos de representaciones de formas geométricas en 3D, por
ejemplo, en el seguimiento para utilizarlos con personas, a estos se los
representa con forma de cilindros, para los vehiculos se tiene una
representacion con paralepipedos como se muestra en la Figura 11. (Cofre,
2015)

Figura 11. Representacion de un vehiculo en 3 dimensiones

Fuente: (Cofre, 2015)

1.8.2 Representacion de objetos especificos

La forma de un objeto conocido puede ser generada por una descripcion
aproximada por medio de la representacion de objetos especificos. La principal
ventaja de utilizar esta representacion es la fidelidad en la descripcion del
objeto, teniendo en cuenta que su primordial desventaja es la incapacidad de
describir otros tipos de objetos en la imagen, otra desventaja que posee es que
cuando se necesita encontrar los bordes de un objeto, se requiere un alto
tiempo de procesamiento para poder realizar este tipo de analisis. (Bellesteros,
2015)
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Este tipo de representaciones se las clasifica como:

1.8.2.1 Representaciéon por esqueletos:

Este tipo de representacion reduce los objetos de una imagen, a un
esqueleto del grosor de un pixel, es decir cuando se obtienen un objeto
cualquiera se va reduciendo de grosor hasta dejarlo del grosor de un pixel. El
esqueleto que se consigue luego de realizar dicho procedimiento da una idea

de la forma inicial del objeto como muestra la Figura 12.

El inconveniente cuando se realiza este tipo de transformacion, es el

tiempo de cOmputo necesario para poder llegar hasta dicha transformacion.

Figura 12. Resultado de la esqueletizacion

Fuente: (Gonzales, 2015)

1.8.2.2 Representacion basada en contorno:

Define el limite o borde de un objeto, la velocidad depende del detalle en
el contorno y del método de calculo para desarrollarlo. Tiene la ventaja de
poseer una alta precision y calidad. La representacion puede ser por medio de
puntos parametrizados, por puntos representativos o por los pixeles de borde

de la imagen. (Brown, 2000)

1.9 Deteccion de vehiculos

La finalidad de los sistemas de deteccion de vehiculos, los cuales

centran su atencién en secuencias de video de escenas de trafico, es detectar
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los vehiculos que transitan por una determinada avenida. Las imagenes

obtenidas por las camaras previamente instaladas son procesadas y se

establece si se hallan vehiculos en la imagen y determinan también su

posicion.

Los inconvenientes mas comunes a los que se enfrentan dichos sistemas son
(Bellesteros, 2015):

Movimiento de la camara: los elementos estaticos como son el fondo o
la carretera misma pueden aparecer como un movimiento en la
secuencia del video, el reto es poder eliminar dicho movimiento creado
por la camara.

Cambio de patrones de apariencia: la apariencia tanto del vehiculo o del
fondo pueden verse muy afectados por las condiciones climaticas que se
pueden presentar y también por los cambios de iluminacién que se
puedan dar en diferentes entornos como se muestra en la Figura 13.
Pérdida de informacion debido al cambio de secuencias en 3D a
imagenes 2D: cuando se adquiere una imagen para su posterior estudio
siempre implica una trasformacion de 3D al espacio en 2D. Al hacer esta
transformacién de la imagen esta se distorsiona, por lo que la forma de
la imagen no tiene una forma homogénea, esto hace que vehiculos del
mismo tamafio se puedan apreciar son diferentes dimensiones en la
imagen segun su posicion relativa a la camara.

Variacion intrinseca del vehiculo: muchos factores como: color, forma,
tamafo, entre otros, presentan una alta variabilidad al momento de
obtener una imagen de un vehiculo aunque la mayoria suelen tener una
misma estructura.

Procesamiento en tiempo real: los sistemas de deteccion de vehiculos
requieren que la deteccion del vehiculo se efectie en tiempo real. Para
poder lograr que se cumpla con esto se debe tener muy en cuenta el

tiempo de computo de los algoritmos que se estén utilizando.

La deteccion de vehiculos en si es muy costosa y un poco dificultosa, para

poder facilitar la deteccion esta se la divide en dos etapas: generacion de

hipétesis (GH) y verificacion de hipétesis (VH) [12,5]. La primera etapa consiste

en una busqueda rapida en la imagen de regiones que potencialmente pueda
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existir un vehiculo. La segunda etapa las hipotesis obtenidas en la anterior son

estudiadas, este estudio se lo realiza mediante el uso de caracteristicas

relacionadas con la apariencia de los vehiculos.

Figura 13. En (a) y (b) se tiene efectos producidos por cambios de
iluminacion y condiciones meteoroldgicas. También se tiene variaciones
en la apariencia del vehiculo (color forma) (c) y (d).

Fuente: (Bellesteros, 2015)

Generacién de hipotesis (GH): Esta etapa realiza un procesado rapido
de la secuencia a estudiar obteniendo regiones con una alta probabilidad de

que pueda existir vehiculos.

Se encontraron los siguientes métodos para la generacion de esta hipotesis:

e Métodos basados en el conocimiento: principalmente se basan en la
aplicacion del conocimiento previo de las hipotesis, por lo que se busca
el seguimiento de varias caracteristicas fijadas con anterioridad y que se
encuentren presentes en los vehiculos y sus entornos.

e Métodos basados en visidn artificial estereoscépica: basicamente
consiste en los diferentes procedimientos para la determinacion de la
forma de los objetos en la escena. La forma se la determina mediante la
distancia desde el objeto respecto a un sistema de referencia, estos
métodos tipicamente se los realizan con el uso de sistemas que
comprenden de dos camaras separadas, el objetivo de estas es adquirir
una imagen en tres dimensiones.

e Métodos basados en el andlisis del movimiento (Woel, 2005): los
métodos que se discutieron anteriormente abordan el problema de la
separacion entre el fondo y el objeto. Los métodos basados en el

movimiento de los objetos se basan en la distincién de vehiculos y no



23

vehiculos mediante el movimiento que se genera en los movimientos de

las im&genes extraidas de las secuencias de video.

Verificacion de hipotesis esta etapa tiene como objetivo la verificacién de
las regiones obtenidas en la anterior. Para ello se encontr6 dos categorias
importantes (Bellesteros, 2015):

e Meétodos basados en el aprendizaje (Gupte, 2002): estos métodos se
fundamentan en la clasificacion de la hipdtesis de los vehiculos
mediante el aprendizaje que obtiene luego de que este pasara por un
entrenamiento previo.

e Meétodos basados en modelos (Baker, 2002): este método se basa
fundamentalmente en el hecho de que los vehiculos son practicamente
figuras geométricas o poliedros, por lo que estas técnicas recurren a
compararlas con varias caracteristicas basicas (bordes, simetrias,...)

para la descripcion de los distintos modelos.

1.10 PYTHON

Python es un lenguaje de programacién que permite varios estilos de
programacion en lugar de forzar a los programadores a adoptar un estilo
especifica de programacion, por lo que Python en un lenguaje de programacion
poderoso y comodo de aprender, cuenta con estructuras de datos eficientes y
de alto nivel y un enfoque simple pero efectivo a la programacién orientada a
objetos. (Rossum, 2009)

Python fue introducido como un sucesor del lenguaje de programacion
ABC, capaz de manejar excepciones e interactuar con el sistema operativo
Amoeba. Python fue creado a finales de los Ochenta por Guido van Rossum en

el Centro de las Matematicas y la Informatica en los Paises Bajos.
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Python usa tipiado dindmico y conteo de referencias para la
administracion de memoria, lo que quiere decir, que una misma variable puede

tomar valores de distinto tipo en diferentes momentos.

Una caracteristica importante de Python es la resolucién dinamica de
nombres; es decir, lo que enlaza un método y un nombre de variable durante la

ejecucion del programa.

Python ofrece varios toolkits alternativos para la implementacién de una
aplicacion grafica. Entre las mas conocidas estan: Tkinter, PyGTK, PyQT,
Pythonwin y wxPython.

Tkinter es un toolkit para el desarrollo de las interfaces graficas que viene
integrado a la distribucion de Python. Tkinter en una adaptacion en Python de
la APl grafica Tk ofrecida por el lenguaje de programacién Tcl. Esta se
distingue por ser multiplataforma y ademas viene integrada con la distribucion
estdndar de Python, lo que quiere decir que no necesita de instalaciones

adicionales.

PyGTK es otro de los toolkits que definen finas capas de Python, su
principal inconveniente es que estan orientados a una plataforma definida
(UNIX o Windows), aunque las interfaces que muestran son muy rapidas dado
que interactian directamente con APIs nativas de la plataforma. El uso de esta
es mas complejo que Tkinter por lo que no llama la atencién a la mayoria de

programadores.

El toolkit wxPython es multiplataforma, presenta una apariencia nativa y
ademas ofrece un alto rendimiento gréafico, estd basado en la APl en C++.
wxWiggest ha venido simbolizando desde hace unos afios una alternativa muy
capaz y sencilla tanto a los toolkits graficos de Linux como son GTK y QT y

como también a las APIs de Windows. EI combo wxWiggest/wxPython permite
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realizar interfaces graficas muy sofisticadas de una manera tan sencilla como
Tkinter.

Muchos usuarios afirman que wxPython es el mejor toolkit para el
desarrollo de interfaces graficas con Python, el cual combina eficacia, con
sencillez de uso y permite escribir codigo fuente una sola vez
independientemente de la plataforma que esté utilizando, la aplicacién adopta

una apariencia y formas mas apropiadas a la plataforma que se esté utilizando.

1.11 Raspberry Pi

La Fundacion Raspberry Pi es una organizacion que did sus primeros
pasos como fundacion en 2008, pero que en realidad llevaba gestionandose
desde mucho tiempo atras. En 2011 desarroll6 la Raspberry Pi como ordenador
de bajo costo para facilitar la ensefianza de la informatica en los colegios, pero
hasta 2012 no comenz6 a fabricarse. La fundacién recibe apoyos del
laboratorio de informéatica de la universidad de Cambridge y de Broadcom. [15]
La evolucién de los diferentes modelos se ha complementado hasta ahora
tener una tarjeta modelo B con procesador de 1GB.

Es un pequefio computador del tamafio de una tarjeta de crédito, el cual
se puede conectar facilmente a una television via HDMI o RCA. Ademas, se
puede utilizar, I6gicamente, con un teclado y un mouse. Tiene conexion a
internet y unos pines GPIO (General Purpose Input/Output), para que se pueda
interactuar una placa con sensores, botones, o lo que se requiera. Por otra
parte, reproduce video en alta definicion y también sirve como procesador de
textos o para jugar, pero realmente esta pensada para programarla. (Pinedo,
2015)

Existen dos modelos: el modelo A y el modelo B. El mas reciente es el

modelo B.
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Figura 14. Tarjeta Raspberry Pi modelo B

Fuente: (Pinedo, 2015)

DIFERENCIAS ENTRE EL MODELO AY EL MODELO B
e Modelo A: 256 MB de RAM, 1 puerto USB, no tiene conexion a Ethernet.
e Modelo B : 512 MB de RAM, dos puertos USB, si tiene conexién
Ethernet.

No hace falta tener conectado un monitor, teclado y mouse ya que si la
tarjeta se la tiene conectada a un Router se puede acceder a ella a través de
SSH o VNC (Virtual Network Computing).

1.11.1 ESPECIFICACIONES RASPBERRY PI 2

La nueva Raspberry Pi 2 es aproximadamente 6 veces mas rapida que
los modelos anteriores en las tareas mas frecuentes. Atras quedan tambiéen los

modelos con 256 y 512 KB, ya que ahora la memoria RAM es de 1 GB.

A continuacidn se muestra una comparacion, y especificaciones de la

tarjeta Raspberry Pi 2 modelo B+ y Raspberry Pi 2 Modelo B [20]



Tabla 1.

Comparacion de tarjetas Raspberry Pi2 By B+
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Caracteristicas

Raspberry Pi Model B+

Raspberry Pi Model B

SoC
CPU

Overclocking

GPU

RAM

USB 2.0
Salidas de Video

Almacenamiento
Ethernet
Tamafo

Peso

Consumo

Broadcom BCM2835
ARM11 ARMv6 700 MHz

Si, hasta velocidad Turbo;
1000 MHz ARM, 500 MHz
core, 600 MHz SDRAM, 6
overlot de forma segura

Broadcom VideoCore IV 250
MHz. Open ES 2.0

512 MB LPDDR SDRAM 400
MHz

4

HDMI 1.4 @ 1920x1200
pixeles

microSD

Si, 10/100 Mbps
85,60x56,5mm
45¢g

5v, 600mA

Broadcom BCM2836
ARM11 ARMv7 ARM Cortex
A7 4 nucleos @ 900 MHz

Si, hasta ARM freqg= 1000
SDRAM freq=500 core
freq=500 over voltaje=2 de
forma segura

Broadcom VideoCore IV 250
MHz. Open GL ES 2.0

1GB LPDDR2 SDRAM 450
MHz

4

HDMI 1.4 @ 1920X1200
pixeles

microSD

Si, 10/100 Mbps
85,60x56,5mm

45¢g

5v, 900mA, aunque depende
de la carga de trabajo de los
4 cores

Fuente: (Doutel, 2015)
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CAPITULO Il

2. DESARROLLO

2.1 Andlisis de flujo vehicular

La importancia del analisis de flujo vehicular radica en el entendimiento de
las caracteristicas y el comportamiento del transito para el planteamiento de
proyectos de obra y operacion de carreteras. Mediante la matematica y la fisica
el analisis del flujo vehicular observa la circulacion de los vehiculos en
cualquier tipo de vialidad y de esta manera determina el nivel de eficiencia de la
operacion. (Armequiza, 2010)

De la misma manera, las diferentes metodologias estadisticas para este
andlisis y para cualquier modelo microscopico y macroscopico de proyecto,
basa su estudio en el entendimiento de las tres principales variables basicas en
el estudio del flujo vehicular: flujo, velocidad y densidad. Las tres principales
variables también dan origen a las variables asociadas: el volumen, el intervalo,
el espaciamiento, la distancia y el tiempo, con las cuales se determina
genéricamente la situacion del proyecto para fundamento de temas posteriores.
La comprension de las tres variables de igual manera son plasmadas en
modelos basicos matematicos de calculo tales como modelos lineales y no
lineales; asi mismo no puede faltar la prediccion y el entendimiento de la
probabilidad de flujo vehicular en un determinado proyecto, por tal motivo, el

analisis probabilistico se encuentra dentro de un analisis de flujo vehicular.

De igual manera el conocimiento de las tres variables marca la pauta para
el conocimiento de revestir singular importancia, ya que éstas indican la calidad
o nivel de servicio experimentado por los usuarios de cualquier sistema vial;
cabe destacar que el analisis de flujo vehicular generalmente en su estudio

tiene la metodologia como base fundamental del calculo.
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El andlisis de flujo vehicular, dictamina el comportamiento vy
funcionamiento de la eficiencia de los vehiculos sobre una determinada via y
marca la medida estandar ya sea por unidad de tiempo, por carril o por ambas

alavez.

2.1.1 Congestion vehicular

Es la obstruccion del paso de la circulacion vehicular. Ademas se conoce
como la condicion en la cual existen varios vehiculos circulando y cada uno de
ellos avanza lentamente. La congestion aparece cuando el requerimiento del
espacio vehicular es mas grande que la infraestructura vial en que transcurren

un determinado ndmero de autos y/o carros de carga.

El fenbmeno de la congestidn esta relacionado con el impedimento de
unos vehiculos a que los otros puedan avanzar en unas carreteras de
capacidad limitada, aunque dicho fenbmeno esta relacionado ademas con la
diferencia entre las expectativas que tienen los usuarios del comportamiento
del sistema y la situacion real que se encuentran. A medida que aumenta el

transito, se reducen fuertemente las velocidades de circulacion.

2.1.2 Causas de la congestion vehicular

Las causas de la congestion vehicular son variadas. Sin embargo, entre

los factores que la provocan se encuentran:

Rapido crecimiento poblacional y de trabajo.
Un uso mas intensivo de vehiculos automotores.
Deficiente construccion de infraestructura vial.

Concentracion de los viajes de trabajo en el tiempo.

YV V VYV V V

Deseo de escoger donde vivir y donde trabajar.
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» Deseo de vivir en zonas con baja densidad de poblacién.

Y

Deseo de viajar en vehiculos privados.

» Un inadecuado disefilo o mantenimiento de la viabilidad es causa de
una congestion innecesaria.

» Ubicacion de los paraderos de buses justo en puntos de una
reduccion en el ancho de la calzada.

» El mal estado del pavimento.

> El excesivo numero de vehiculos de transporte publico contribuyen a

agravar la congestion.

2.1.3 Flujo de saturacién

El flujo de saturacién es la cantidad de vehiculos por horas que pueden
ser acumulados por grupo de carriles asumiendo que la fase verde esta al
100% del tiempo de ciclo semafarico. (Sierra, 2016)

S =SoN fy fg fuv fe fob fa fru fur frr fipp frpp
1)

Donde:
S: Flujo de saturacion
S, Flujo de saturacion base
N: numero de carriles
fw- Factor de ajuste por ancho de carril
fuv : Factor de ajuste por vehiculos pesados
fq - Factor de ajuste por pendiente del acceso
fp- Factor de ajuste por carril de parqueo
fpp: Factor de ajuste por bloqueo local por paradas de buses
f.: Factor de ajuste por tipo de area
fLu: Factor de ajuste por utilizacion de carril
fir: Factor de ajuste por giros a la izquierda
frr: Factor de ajuste por giros a la derecha

fipp: Factor de ajuste por giros a la izquierda peatonales
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frpp: Factor de ajuste por giros a la derecha peatonales.

Los factores mencionados se calculan de acuerdo a cada una de las
caracteristicas, geométricas y de transito que la interseccidon contiene en su
estado actual. Para la evaluaciéon del flujo vehicular, se usa los factores de
ajuste por ancho de carril, pendiente del acceso, tipo de éarea, utilizaciéon de

carril, giros a la izquierda y derecha.

2.1.4 Circulacion ininterrumpida

El desplazamiento de vehiculos se verifica en un ambiente fisico que
comprende tanto dimensiones especiales como temporales en forma
simultanea. No obstante, a diferencia del transporte maritimo o aéreo donde la
dimension espacial posee dos o tres componentes, el trafico urbano tiene una
componente espacial que puede considerarse casi-unidimensional: la via.
(Huenupi, 2016)

Por otra parte, en la circulacion vehicular los objetos en movimiento no
solo obedecen a leyes fisicas sino que son conducidos y ocupados por
personas. Luego, estan dotados de una dimensién humana: la voluntad. Asi, la
circulacién vehicular es un problema complejo, pero a la vez muy interesante

de analizar. [23]
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Figura 15. Diagrama Espacio-Tiempo

Fuente: (Huenupi, 2016)
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En este caso la circulacidon se representa a través de un diagrama
espacio-tiempo, como el de la Figura 15. En dicho diagrama se muestra la
posicion en cada instante de los vehiculos.

2.2 Procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes es un campo de investigacion muy grande,
porque se han desarrollado una variedad de investigaciones con énfasis en
vision artificial. El crecimiento de esta area no ha sido sola, sino en conjunto
con otras areas, con las que esta relacionada como son: las mateméticas, la
computacion, y el conocimiento cada vez mayor de algunos 6rganos del cuerpo
humano que participan en la percepciéon y en la manipulacién de las imagenes.
Juntando a esto, la necesidad del hombre por simular algunas caracteristicas
del ser humano como apoyo en la solucién de problemas. El avance del
Procesamiento Digital de imagenes se ve reflejado principalmente en sistemas
informaticos, en la medicina, la astronomia, geologia, microscopia, etc. La
informacion meteoroldgica, la transmision y despliegue agilizado de imagenes

por Internet tienen sustento gracias a los avances antes mencionados.

2.2.1 Representacion de unaimagen digital

El Término “imagen monocromatica” o imagen simplemente, se refiere a
una funcién de intensidad de luz bidimensional f(x,y), donde x e y indican las
coordenadas espaciales y el valor de f en cualquier punto (x,y) es proporcional

a la luminosidad (nivel de grises) de la imagen en dicho punto.

Una imagen digital es una imagen (funcion) f(x,y) que ha sido
discretizada tanto en coordenadas espaciales como en luminosidad. Una
imagen digital puede ser considerada como una matriz cuyos indices de
renglon y columna identifican un punto (un lugar en el espacio bidimensional)
en la imagen y el correspondiente valor de elemento de matriz identifica el nivel
de gris en aquel punto. Los elementos de estos arreglos digitales son llamados
elementos de imagen o pixeles. (Escalante, 2016)
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En el tratamiento de imé&genes se puede distinguir tres etapas
principales:
1.- Adquisicion de la imagen
2.- Procesamiento de la imagen

3.- Presentacion al observador

SISTEMA DE IMAGENES MEDICAS

3 \]’ “,‘--

)

%
, (2

" J =% S
ADQUISICION PROCESAMIEN V|SUA|-|ZAC|ON

Figura 16. Etapas del tratamiento de imagenes

Fuente: (Escalante, 2016)

En la Figura 16 se muestra las etapas del procesamiento de imagenes.
La adquisicién de la imagen esta a cargo de un transductor o conjunto de
transductores que a través de la manipulacion de la luz o de alguna otra forma
de radiaciébn que es emitida por los cuerpos, se consigue construir una
representacion del objeto dando lugar a la imagen. Ejemplos: el ojo humano,
sensores de una camara fotografica o de video, tomografos. Es importante
conocer que durante la etapa de adquisicién, los transductores agregan ruido a
la imagen logrando una distorsiébn en la misma. Ademas, los transductores
poseen una resolucion limitada, lo cual afecta en la apreciacion de dicha
imagen. El procesamiento digital de la imagen consiste en eliminar la mayor
cantidad de ruido que se agrega durante la adquisicion, asi como también,
mejorar las caracteristicas de dicha imagen en la etapa de reconstruccion de la
misma tales como: definicibn de contornos, color, brillo, etc. valiéndose de
procedimientos y herramientas matematicas. En esta etapa también se
encuentran técnicas de codificacion para el almacenamiento o bien para la

transmision.
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La presentacion consiste en el método empleado para exponer la

imagen la cual puede ser impresa o por medios electrénicos como la television,

el monitor de una computadora, o algun otro medio. Para la presentacion de la

imagen se debe considerar algunos aspectos de percepcion humana asi como

las velocidades de despliegue del dispositivo utilizado.

Algunos de los problemas mas comunes en el disefio de estos

subsistemas que involucran el uso de representaciones de sefiales son las

siguientes:

Los dispositivos sensoriales realizan un nimero limitado de mediciones
sobre las sefiales de entrada; dichas mediciones deben ser acopladas
para obtener aproximaciones utiles. Decidir que mediciones realizan y
como usarlas de tal manera que aproximen mejor a la sefial de entrada
son los problemas que deben ser resueltos.

Para la seleccion del procesamiento y/o codificacidon que se hara sobre
una sefial, es necesaria una interpretacion de las componentes de la
sefal. El modelo del sistema de vision humano puede ser utilizado en
ciertas etapas de procesamiento para dicha interpretacion.

Los dispositivos de despliegue sintetizan una imagen usando un numero
finito de respuesta béasicas de despliegue, como los puntos de fosforo
utilizando en un tubo de rayos catédicos. Seleccionar el tamafio y la
forma de estas respuestas de despliegue, la configuracién (niumero y
posicion relativa) y como pueden ser controlados de la mejor manera
Optima para obtener imagenes con la calidad/fidelidad requerida son

aspectos que deben ser cubiertos.



35

2.2.2 Analisis de imagenes
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Figura 17. Esquema de un proceso de analisis de imagenes.

Fuente: (Domingo, 2016)

Es el proceso por el cual a partir de una imagen se obtiene una

percepcion, medicion o decision.

Existen diversos ejemplos de analisis de imagenes como en los
procesos de vision artificial, que abarcan procesos que al partir de una

imagen se pretenden saber si un producto tiene fallas. (Domingo, 2016)

Otro ejemplo es en el area de la industria de alimentos, en donde se
analizan imégenes a color con el fin de detectar grados de calidad o
anomalias en los alimentos. El esquema tipico del andlisis de imagenes se
ilustra en la Figura 17. El andlisis consiste en cinco etapas:

e Adquisicion de la imagen: Se obtiene la imagen adecuada del objeto
de estudio. Dependiendo de la aplicacién la imagen puede ser una
fotografia, radiografia, termografia, etc.

e Reprocesamiento: Con el fin de mejorar la calidad de la imagen
obtenida se emplea ciertos filtros digitales que eliminan el ruido en la
imagen o bien aumenten el contraste.

e Segmentacion: Se identifica el objeto de estudio en la imagen
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e Medicion (extraccién de caracteristicas): Se realiza una medicion
objetiva de ciertos atributos de interés del objeto de estudio.

e Interpretacion (clasificacion): De acuerdo a los valores obtenidos en
las mediciones se lleva a cabo una interpretacion del objeto.

2.3 Software en procesamiento de imagenes

A continuacion se presentan tres programas que son los mas conocidos
para el procesamiento de imagenes y al mismo tiempo los mas usados en el

campo de vision artificial.

2.3.1 Procesamiento de Im&genes con Matlab

MATLAB es un software robusto que posee un toolbox orientado al
procesado de imagenes que proporcionan un conjunto de funciones vy
herramientas para el analisis y visualizacion de imagenes digitales, asi como

para el desarrollo de algoritmos.

Muchas de las funciones del toolbox estan orientadas en base a un sistema
abierto, es decir se puede acceder a su codigo fuente y alterar los algoritmos
segun las necesidades, o incluso desarrollar otros nuevos. Mediante esta
toolbox se puede restaurar o degradar las imagenes, asi como extraer y
analizar datos de las mismas. Estas técnicas resultan muy utiles en campos
como la astronomia, el control remoto, la industria aeroespacial, la medicina y

la bioingenieria. (Berzal, 2016)

2.3.2 SDC

Morphology Toolbox es un software para el analisis de imagenes y
procesamiento de sefales que funciona con Matlab. Estd compuesto por una
familia de filtros discretos, no lineales. Estos filtros, llamados operadores
morfolégicos, son muy Uutiles para restauracién, segmentacién y analisis

cuantitativo de imagenes y sefiales.
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Las SDC Morphology Toolbox's trabajan con escala de grises e imagenes
binarias. Asi, la mayoria de los operadores realizan el procesamiento en escala
de grises, imagen binaria o también la seleccion automatica de la imagen
apropiada para el algoritmo. Las imagenes pueden ser representadas por los
formatos: binario, 8- bascula de bit-gris y 16-bascula de bit-gris, donde cada
pixel es representado, respectivamente, por un tipo de datos légico. Los
operadores morfolégicos pueden ser escritos jerarquicamente a partir de los
operadores elementales: dilatacion y erosiéon. SCD tiene unas herramientas
muy eficientes para la dilataciébn y erosion, sin embargo, para obtener mas
eficiencia, varios operadores son tratados también por algoritmos rapidos
espaciales. Algunos de estos operadores son de transformacion de distancia,
reconstruccion, etiqueta y apertura de areas. Las dilataciones y erosiones son

parametrizadas por imagenes particulares, llamadas elementos estructurantes.

(Berzal, 2016)

F
Figura 18. Logo del Software SDC

Fuente: (Berzal, 2016)

La SCD Morphology Toolbox funciona bajo 3 plataformas: Win 95/98/NT,
Linux y Solaris. SDC depende de la version de Matlab 5, o superior. No

dependen de ninguna otra toolbox.

2.3.3 VTK

VTK (Visualization Toolkit) es un conjunto de librerias de codigo y
distribucion libres destinadas a la visualizacién y el proceso de imagenes,
basadas en la programacion orientada a objetos. Son muy amplias y
complejas, pero aun asi, estan disefiadas para ser sencillas de emplear con

cualquier lenguaje de programacion orientado a objetos, como pueden ser C++,
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Java, Tcl. Son capaces de realizar operaciones sobre imagenes en dos y tres
dimensiones y de generar modelos en las mismas con pocas lineas de cadigo.
Debido a su gran potencia, se hacen necesarios amplios recursos de memoria

en el PC para poder aprovechar en su totalidad sus funcionalidades.

Figura 19. Logo del Software VTK

Fuente: (Berzal, 2016)

El modelo grafico de VTK posee un nivel de abstraccion mucho mayor que
el de otras librerias de procesamiento de imagenes como OpenGL o PEX. Esto
se traduce en una mayor sencillez a la hora de implementar aplicaciones
graficas o de visualizacion con VTK. Ademas, las aplicaciones creadas
empleando VTK pueden ser escritas directamente en Tcl, Java, Python o C++,
lo que aumenta vy facilita la posibilidad de implementar aplicaciones en poco

tiempo.

Por otra parte, este software es un sistema de visualizacién que no solo
permite visualizar geometria, sino que ademas soporta una amplia variedad de
algoritmos de visualizacion, incluyendo métodos escalares, vectoriales,
tensores, de textura y volumétricos, ademas de otras modernas técnicas de

modelado, como la reduccién poligonal, el contorno, etc.

2.3.4 OpenCv

OPENCV (Open Source Computer Vision Library), es una libreria de
funciones, para programar en tiempo real, soporta plataformas como Linux y
Windows. Es la libreria mas usada por los programadores en la actualidad para

el desarrollo de Vision Atrtificial. El proyecto se ejecuta en base a ésta libreria.
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A continuacion se mencionan algunas caracteristicas mas relevantes que

posee la libreria OpenCV:

2.4

Manipulacion de los datos de la imagen

Imagen y I/O de video (archivos de video, entrada de video en tiempo
real)

Procesamiento basico de imagen (filtrado, deteccién de bordes,
muestreo e interpretacion, conversion de color, operaciones
morfologicas)

Andlisis estructural (componentes conectados, procesamiento de
contorno, transformar la distancia, aproximacion poligonal, ajuste de
linea, elipse)

Calibraciéon de la camara (busqueda y seguimiento de los patrones de
calibracion, estimacion de la matriz fundamental )

Andlisis de movimientos (flujo éptico, segmentacién de movimiento,
seguimiento)

Reconocimiento de objetos (Agam, 2016)

OpenCV

Figura 20. Logo de libreria OpenCV
Fuente: (Agam, 2016)

Descripciéon de la camara

Se usa la camara web Klip Xtreme que se muestra en la Figura 20, por las

altas prestaciones de video que posee con respecto a las webcam
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convencionales, a continuacion se muestran las caracteristicas y funcionalidad

gue posee la misma.

La camara web Klip Xtreme, cuenta con el balance automatico de
blancos para garantizar la reproducciéon precisa de colores, aun cuando la luz
sea muy tenue. Para hacer éste dispositivo aln mas practico, la base universal
con clip permite fijar la camara web en el pedestal construido para la
elaboracion de este proyecto como se especifica en la seccion de
posicionamiento de la cAmara web. También se puede fijar en el computador,
pantalla plana o monitor LCD, o se puede plegar para usarla como base
independiente ya sea sobre el escritorio 0 una repisa. (Xtreme, 2016)

Caracteristicas Adicionales

A continuaciéon se muestran las caracteristicas de la camara que ayudan al
desarrollo del proyecto.

e Resolucion de video mejorada a través de software hasta 1600 x 1200
pixeles.

e Sensor APS de deteccién de luz para un mejor manejo de iluminacién
y contraste.

e Seguimiento automatico, permite centrar al sujeto y seguir su
movimiento dentro del marco de referencia.

e Captura de imagenes hasta 30 fps (cuadros por segundo)

e Formato de imagen RGB24 y YUY2

e Interfaz USB 2.0

e Deteccion automatica Plug and Play

e Longitud del cable 1.5 m

e Formato de video: 24 bit true color

e Interfaz: USB 2.0 y compatible con USB 1.1

¢ Distancia focal: 30mm (VGA)
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Figura 21. Camara Klip Xtreme

Fuente: (Xtreme, 2016)

2.5 Puntos de analisis de laimagen

Los puntos de analisis en tiempo real que se utiliza para la elaboracion de
este proyecto poseen las caracteristicas que se muestran a continuacion, con

ayuda de algoritmos y métodos de deteccién de vehiculos.

2.5.1 Imagen a escala de grises

La imagen a escala de grises es la que se modifica la intensidad de
colores del rango requerido RGB [0-255]. También llamada imagen de
intensidad, donde cada pixel representa un valor en la escala como se puede
ver en la Figura 22, teniendo en cuenta que la escala va desde 0 que
representa el color negro hasta 255 que representa el color blanco.

Figura 22. Imagen a color(A), imagen a nivel de grises (B)

Fuente: (Baque J. , 2016)
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2.5.2 Imagenes binarias

La imagen binaria es primordial para los procesos de filtrado, porque es
un arreglo que solo contiene unos y ceros, donde cada pixel toma valores de
ceros y unos para la representacion de ciertos objetos, como se presenta en la
Figura 22 (B).

Los unos y ceros son especiales, porque no implican valores numéricos
sino mas bien son banderas de activacién que indican el estado de falso (0) o
verdadero (1) en el proceso de un determinado algoritmo, en este caso es el
seguimiento del contorno de un auto. En la Figura 23 (C), se representa en
mapa de bits las banderas de activacion (unos y ceros) partiendo de una
imagen a escala de grises como se muestra en la Figura 22 (A). (Baque J. ,
2015)

Figura 23. Imagen a nivel de escala de Grises(A), Imagen Binaria(B),
Representacion en mapa de Bits de la Imagen Binaria (C)

Fuente: (Baque J. , 2015)

2.5.3 Caracteristicas

En vision artificial, el proceso de deteccion de objetos se realiza por medio
de caracteristicas propias como son el color, tamafio o forma, pero esto no
suele ser suficiente porque en la mayoria de los casos, algunos objetos pueden
compartir estas mismas singularidades o incluso que dichas caracteristicas
cambien para un mismo objeto en funcion de las condiciones en las que se
distingan (distancia, perspectiva, iluminacion). Pero existen técnicas

desarrolladas como la umbralizacién o la deteccion de bordes que se utiliza
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para la elaboracion de éste proyecto, para encontrar ciertas caracteristicas de
cada uno de los vehiculos. Hay casos que dependiendo de la aplicacion no son
suficientes. [26]

A continuacion se mencionan cuatro caracteristicas para la deteccion de
objetos con su respectiva particularidad de operacion.
e Caracteristicas HAAR: Deteccion de caras y peatones
e Caracteristicas HAAR-LIKE FEATURES: Deteccion de objetos
e Caracteristicas LBP: Patrones binarios locales

e Caracteristicas HOG: Histograma de los gradientes orientados

2.6 Técnicas de identificacién de vehiculos

Existen varias técnicas para la deteccidén, seguimiento y conteo de
vehiculos entre las principales se tiene: Haar Cascade, esta es una técnica
sencilla para el reconocimiento de objetos, al utilizar ésta técnica se debe
entrenar al algoritmo para que pueda reconocer al objeto pero se dificulta la
deteccion cuando el objeto adopta un cambio de posicion diferente o también
cuando el objeto tiene una forma diferente para la que fue entrenado. La otra
técnica es Background Subtractor (sustraccion de fondo), con ésta lo que se
hace es solo tomar los objetos que se encuentran en movimiento
independientemente con lo que tenga de fondo la imagen, siempre y cuando la

camara se encuentre sin movimiento.

2.6.1 Haar Cascade

Deteccion de objetos utilizando Haar, se basa en caracteristicas como
clasificadores en cascada que es un método de deteccion de objetos efectivo
propuesto por Pablo Viola y Michael Jones en su articulo, " Rapid Object
Detection using a Boosted Cascade of Simple Features " en el afio 2001. Trata
de un enfoque basado en una funcién cascada, que es entrenado para una
gran cantidad de imagenes positivas y negativas. De esta manera se utiliza
para detectar objetos en otras imagenes. (OpenCV 3.0.0, 2015)
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A continuacién se muestra un ejemplo para trabajar en la deteccion de
rostros. Inicialmente, el algoritmo necesita una gran cantidad de imagenes
positivas (imadgenes de rostros) e imagenes negativas (imagenes sin caras)
para entrenar el clasificador. De esta manera se extraer las caracteristicas de
la misma. Para esto, se utilizan caracteristicas Haar que se muestran a
continuacion en la Figura 24.Cada caracteristica es un solo valor obtenido
restando la suma de los pixeles bajo rectangulo blanco de la suma de pixeles
bajo rectangulo negro. (OpenCV 3.0.0, 2015)

‘ (a) Edge Features

(b) Line Features

(¢) Four-rectangle features

Figura 24. Entrenador HAAR CASCADE

Fuente: (OpenCV 3.0.0, 2015)

Ahora todos los tamafios y ubicaciones posibles de cada nucleo se
utilizan para calcular varias caracteristicas. Para cada calculo de funcion, se
tiene que encontrar la suma de los pixeles en funcién de rectangulos blancos y
negros. Para solucionar esto, se introducen las imagenes. Se simplifica el
calculo de la suma de pixeles, lo grande que puede ser el nUmero de pixeles, a

una operacion que implica soélo cuatro pixeles.

Pero entre todas estas caracteristicas que se calcularon, la mayoria son
irrelevantes. Por ejemplo, considere la Figura 25. La fila superior muestra dos
caracteristicas. La primera caracteristica seleccionada parece centrarse en la
zona de los ojos, es a menudo mas oscura que la zona de la nariz y las
mejillas. La segunda caracteristica seleccionada se basa en la propiedad de
gue los ojos son mas oscuros que el puente de la nariz. Pero las mismas

ventanas aplicando en las mejillas o en cualquier otro lugar son irrelevantes.
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Figura 25. Ejemplo Clasificador HAAR

Fuente: (OpenCV 3.0.0, 2015)

Para seleccionar las mejores caracteristicas se lo realiza mediante el
comando Adboost. Para cada caracteristica, se encuentra el mejor umbral que
clasifica las caras positivas y negativas. Pero, obviamente, no habra errores o
errores de clasificacion. Se selecciona las caracteristicas con una tasa de error
minimo, lo que significa que son las caracteristicas que mejor se clasifica el

rostro.

El clasificador final es una suma ponderada de estos clasificadores
débiles. Se llama débil porque por si solo no puede clasificar la imagen, pero

en conjunto con los demas constituye un fuerte clasificador.

En una imagen, la mayor parte de la region de imagen es la cara. Por lo
tanto, es una buena idea tener un método sencillo para comprobar si una
ventana no es una region de la cara. Si no es asi, se elimina, no procesa de
nuevo. De esta manera se centran en la regién que no puede haber una cara.

Asi, se facilita el proceso de encontrar rapidamente la cara.

2.6.2 Background Subtractions

El método sustraccion de fondo es uno de los principales pasos de pre-
procesamiento de imagenes en muchas aplicaciones basadas en vision

artificial. Por ejemplo, se considera, el contador de visitas, donde una camara
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estética lleva el nimero de visitantes que entren o salgan de la habitacion, o
una cdmara de trafico de informacién acerca de la extraccién de los vehiculos,
etc. En todos estos casos, primero que hay que extraer la persona o vehiculos
por si solos. Técnicamente, es necesario extraer el primer plano en movimiento

de fondo estatico. Como se muestra en la figura 26.

currentframe

THRESHCLD

foreground mask

Figura 26. Diagrama de aplicacion de Background Subtraction

Fuente: (OpenCV 3.0.0, 2015)

El modelado de fondo consiste en dos pasos principales:
1. Inicializacién en segundo plano;

2. Actualizacién de fondo.

En el primer paso, se calcula un modelo inicial de los antecedentes,
mientras que en el segundo paso, el modelo se actualiza con el fin de

adaptarse a los posibles cambios en la escena.

Si se tiene una imagen de fondo solo, como la imagen de una habitacion
sin personas, la imagen de carretera sin vehiculos, etc. Es un trabajo facil. Solo
se resta la nueva imagen del fondo. Se obtiene los objetos en primer plano
solo. Pero en la mayoria de los casos, pueda que no tenga una imagen de esta
manera, por lo que se necesita extraer el fondo de cualquier imagen que se
tenga. Se vuelven mas complicados cuando hay sombra de los vehiculos

principalmente. Desde la sombra también se mueve. Se complica las cosas.
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Se introducen varios algoritmos para este proposito. OpenCV ha puesto en
marcha tres de estos algoritmos, que son faciles de usar. A continuacion se

describe uno por uno.

2.6.2.1 Background Subtractor MOG

Fue introducido en el articulo "An improved adaptive background mixture
model for real-time tracking with shadow detection® por P. y R.
KadewTraKuPong Bowden en 2001. Utiliza un método para modelar cada pixel
del fondo por una mezcla de distribuciones gaussianas K ( K = 3 a 5). Los
pesos de imagen de la mezcla representan las proporciones de tiempo que

esos colores se quedan en la escena. Los colores de fondo probables son los

gue permanecen mas tiempo y mas estatica.

Figura 27. (A)lmagen original (B) Imagen aplicada la sustracciéon de Fondo
MOG

Fuente: (OpenCV 3.0.0, 2015)

Para la codificacién, se debe crear un objeto de fondo usando la funcién
cv2.createBackgroundSubtractorMOG(). Tiene algunos parametros opcionales,
como la longitud de la imagen, el nimero de mezclas gaussianas, etc. El
umbral que esta listo para algunos valores por defecto. En el interior del bucle
de video, se utiliza el método backgroundsubtractor.apply () para obtener la

mascara de primer plano. Como se muestra en la figura 27.
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2.6.2.2 Background Subtractor MOG2

Se basa en dos articulos, por Z.Zivkovic, "Improved adaptive Gausian
mixture model for background subtraction" en 2004 y "Efficient Adaptive Density
Estimation per Image Pixel for the Task of Background Subtraction” en 2006.
Una caracteristica importante de este algoritmo es que selecciona el niumero
apropiado de distribucion de Gauss para cada pixel. Proporciona una mejor
adaptabilidad a escenas distintas, debidos cambios de iluminacion, etc. Un

ejemplo en la figura 28.

Figura 28. (A)Imagen original (B) Imagen aplicada la sustraccion de Fondo
MOG2

Fuente: (OpenCV 3.0.0, 2015)

Al igual que en el caso anterior, se debe crear un objeto de fondo
restador. Aqui, existe la posibilidad de seleccionar si la sombra que se detecte
aparezca o no. Si detectShadows = true (es por defecto), que detecta y marcas

de sombras, pero disminuye la velocidad. Las sombras se marcan en color gris.

2.6.2.3 Background Subtractor GMG

Este algoritmo combina la estadistica de estimacion de imagen de fondo
y la segmentacion por pixel. Se introdujo por Andrew B. Godbehere, Akihiro
Matsukawa, Ken Goldberg en su documento "Visual Tracking of Human Visitors
under Variable-Lighting Conditions for a Responsive Audio Art Installation” en
2012. Los resultados al aplicar este algoritmo se muestra en la figura 29.



Figura 29. (A)Imagen original (B) Imagen aplicada la sustraccion de Fondo
GMG

Fuente: (OpenCV 3.0.0, 2015)

Se utiliza de forma predeterminada los 120 primeros marcos para el
modelado de fondo. En primer plano se emplea un algoritmo de segmentacion
que identifica posibles objetos en el uso de la inferencia bayesiana. Las
estimaciones son de adaptacion, nuevas observaciones estan mas
fuertemente ponderadas que las observaciones antiguas para dar cabida a la
iluminacién variable. Varias operaciones de filtrado morfolégicas como cierre y

la apertura se realiza para eliminar el ruido no deseado.

2.7 Filtrado de imagenes

El proceso de filtrado consiste en cambiar las caracteristicas de una
imagen, afadiendo y/o quitando ruido. A continuacibn se describe las

diferentes transformaciones que se usé en el desarrollo del proyecto.

2.7.1 Transformaciones morfoldgicas

Las Transformaciones Morfologicas (Morphological
Transformations o Morph Transforms) son operaciones que se puede hacer
sobre una mascara para transformarla. Por ejemplo, un ‘close’ sirve para
eliminar manchas negras dentro de la zona blanca de la mascara (imagen que
se quiere procesar). ‘Erode’ elimina las regiones blancas y las reduce.
(ROBOLOGS, 2015)
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Para hacer cualquier Transformacion Morfologica se necesitan dos

cosas: la mascara original y un kernel.

Si se decide mostrar la méscara por la pantalla, OpenCV mostrara

una imagen negra con manchas blancas.

En cuanto al kernel (0 matriz de convolucion) se trata de un array mas
pequefio lleno de valores como se muestra en la Figura 30 en un ejemplo de

convolucién de una imagen a color.
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Figura 30. Ejemplo de convolucién de unaimagen a color

Fuente: (ROBOLOGS, 2015)

2.7.1.1 Erosion
Original Resultado

Figura 31. Ejemplo de una imagen aplicando Erosién

Fuente: (ROBOLOGS, 2015)

Para entender el operador ‘Erosién’ hay que tomar en cuenta el efecto

del agua sobre una roca que se va desgastando por el exterior.


http://robologs.net/wp-content/uploads/2015/07/convolucion.png
http://robologs.net/wp-content/uploads/2015/07/resultado_erode.png
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El operador Erosién hace lo mismo porque reduce el tamafio de los
objetos blancos de la mascara “comiéndose” su limite. A la hora de hacer la
convolucién, el pixel sera ‘1’ solo si todos los pixeles que quedan debajo el

kernel también son ‘1’. En la figura 31 se muestra un ejemplo.

2.7.1.2 Dilation
Original Resultado

Figura 32. Ejemplo de una imagen aplicando Dilation

Fuente: (ROBOLOGS, 2015)

Esta operacion hincha la zona blanca de la méascara. Al hacer la
convolucién, el pixel resultante sera ‘1’ si al menos un pixel que quede debajo

del kernel también es ‘1’. Como se muestra en la figura 32.

2.7.1.3 Morphological Gradient

Original Resultado

Figura 33. Ejemplo de una imagen aplicando Morphological Gradient

Fuente: (ROBOLOGS, 2015)


http://robologs.net/wp-content/uploads/2015/07/resultado_dilate.png
http://robologs.net/wp-content/uploads/2015/07/resultado_gradient.png
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No es mas que la diferencia entre el ‘Dilation’ y el ‘Erode’. Es muy util

para encontrar la silueta de los objetos

2.7.1.4 Opening
Original Resultado

Figura 34. Ejemplo de una imagen aplicando Opening

Fuente: (ROBOLOGS, 2015)

Es un ‘Erosion’ seguido de un ‘Dilation’. Nos sirve para eliminar el ruido

blanco sobre las zonas negras.

2.7.1.5 Closing
Original Resultado

Figura 35. Ejemplo de una imagen aplicando Closing

Fuente: (ROBOLOGS, 2015)

Justo lo contrario que el Opening, el Closing es un ‘Dilation’ seguido de

un ‘Erosion’. Si hay ruido negro en las areas blancas, el Closing lo limpiara.


http://robologs.net/wp-content/uploads/2015/07/resultado_opening.png
http://robologs.net/wp-content/uploads/2015/07/resultado_closing.png
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2.7.1.6 Umbral simple

Aqui, el asunto es sencillo. Si el valor de pixel es mayor que un valor
umbral, se le asigna un valor (puede ser de color blanco), de lo contrario se le
asigna otro valor (puede ser de color negro). La funcién utlizada es
cv2.threshold. El primer argumento es la imagen de origen, que debe ser una
imagen de escala de grises. Segundo argumento es el valor umbral que se
utiliza para clasificar los valores de los pixeles. En tercer argumento es el
Maxval que representa el valor que debe darse si el valor de pixel es mas que
(a veces menos) el valor de umbral. OpenCV proporciona diferentes estilos de

umbral y se decide por el cuarto pardmetro de la funcion. (OpenCV 3.0.0, 2015)

2.8 Servidor FTP

El servidor FTP se usa para la transferencia de archivos en la Tarjeta
Raspberry pi. A continuacion se describe el funcionamiento del servidor usado

en la ejecucion del proyecto. (Cobo, 2016)

El servidor FTP permite copiar fichero de muchos ordenadores
diferentes de todas las partes de la nube. Estos ficheros contienen todo tipo de

informacion que se puede guardar en un computador.

Utiliza un sistema de tipo Cliente/ Servidor. Es decir es necesario
ejecutar un programa cliente en un computador que sera en encargado de

conectarse al programa servidor, que se encuentra en un ordenador remoto.

FTP utiliza dos modos de transferencia de archivos.
e Modo Texto: Utiliza caracteres Ascci y emplea retorno de caracter
de nueva linea

e Modo Binario: Cuando funciona en este modo no realiza ninguna
conversion de formato.
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CAPITULO Il

3. PRUEBAS EXPERIMENTALES Y ANALISIS DE RESULTADOS

A continuacion se detalla el manejo de la tarjeta Rapberry Pi con su
adecuado Sistema Operativo, para el desarrollo del proyecto, ademas de

explicar el posicionamiento de la camara y el algoritmo que se utiliza.

3.1 Reconocimiento del entorno de programacion e Instalaciéon del
software requerido

Como para cualquier ordenador lo primero que se debe hacer es elegir el
sistema operativo que se va utilizar. Aunque la tarjeta es compatible con
Windows 10 como también con Ubuntu Mate y otros sistemas, se eligi6 trabajar
con el sistema operativo Raspbian, que es un Debian Linux adaptado a las
capacidades de la tarjeta Raspberry Pi, éste es el méas versatil y el que permite
instalar y modificar mas cosas, ademas de poder convertirlo en un Sistema

Operativo similar a los que generalmente se usa.

La manera mas sencilla de iniciar a la tarjeta Raspberry Pi es con Noobs
(New Out Of the Box Software) que es un instalador de distribuciones creado

para trabajar con la Raspberry Pi el cual es muy sencillo y basico de manejar.

RASPEIAMN

Figura 36. Logotipo del Sistema Operativo Raspbian

Fuente: (Raspberry Pi Foundation, 2016)

Para que la Raspberry Pi funcione con este sistema operativo, se debe
descargar la imagen del sistema operativo, la cual se la encuentra en la web de

descargas oficial de la Raspberry Pi. Una vez descargado el ZIP, hay que
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descomprimirlo y cargar los archivos que vienen dentro de la carpeta en una
tarjeta micro SD, pero formateandola de modo que sea booteable, la capacidad
de la micro SD depende de lo que necesita almacenar o instalar en la
Raspberry Pi, como minimo se debe utilizar una de 4 GB, luego se debe
conectar la Raspberry a un monitor con un cable HDMI como también un

teclado y un mouse para poder instalar el sistema operativo y poder utilizarlo.

Al momento de introducir la micro SD en la Raspberry Piy alimentarla con
una fuente energia, se muestra la pantalla que se presenta en la Figura 37.
Con la opcion de instalar el sistema Raspbian previamente cargado en la micro
SD.

En esta ventana se debe escoger el S.O. que se desee instalar en tarjeta,
si se tiene una conexion a internet se presentan mas opciones de instalacion.

Se presenta en la figura 37

NOOBS v1.8 - Bullt: Feb 26 2016

Raspblan [RECOMMENCE D)

A community-creatad port of Debuan jesa for the Raspberry B

Neede ) -y

Ava lable 29284 M8

Figura 37. Instalacion del S.O. Raspbian

Terminada la instalacion del sistema Raspbian, la tarjeta inicia la interfaz

grafica de la misma, el escritorio del sistema es el siguiente. Ver figura 38.
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Figura 38. Escritorio de Raspbian

Como la aplicacion a la que se la sometio la tarjeta es la de visidon
artificial, se debe aprovechar al maximo los recursos que ofrece el Sistema
Operativo Raspbian, por esta razén la codificacion del programa esta
desarrollada en Python, este lenguaje de programacion viene ya precargado en
el sistema operativo Raspbian, por lo que no fue necesario instalar otro
lenguaje de programacion. La figura 38 muestra el escritorio del sistema

operativo.

La instalacién del software OpenCv se lo hace como en cualquier sistema
operativo de Ubuntu, se lo descarga mediante la terminal y la utilizacion de
codigos propios para la instalacion, la diferencia es que para la tarjeta se debe
descargar algunas dependencias extras que se necesita para el desarrollo del
proyecto como es el de la camara web, ya que se utiliza una genérica que va

conectada al puerto USB de la tarjeta.

El OpenCyv instalado es 3.0.0, las librerias de este software en una PC
normal no ocupan mucho espacio, pero en la tarjeta es primordial el espacio
gue se va ocupar, por lo que se ocup6 una micro SD de 16 GB de capacidad,
ya que esta capacidad es la adecuada para que se puedan instalar las librerias

gue se necesitan para el desarrollo de la aplicacion. Ver figura 39.
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File Edit Tabs Help

" for more information.

Figura 39. Librerias de OpenCv instaladas correctamente

Para poder editar el codigo de programacién en Python, en la terminal se

debe editar nano ejemplo.py, esto para crear un nuevo documento de Python

(figura 40) o también se puede dirigir al icono de Menu y en programming

seleccionar el IDLE de Python (figura 41), luego para correr el programa en la

terminal se debe editar python ejemplo.py.

GNU nano 2.2. 6 File: ejemplo.p

Figura 40. Interfaz de programacion desde la terminal

T - : il | e RN
I---Eo-"e - ﬁ @ - el o Bile Edt Shefl [ed: Dptiens  Windows  belp |

Figura 41. A. seleccion del IDLE desde Menu, B. interfaz del IDLE Python
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3.2 Posicionamiento de la camara.

Para el correcto posicionamiento de la camara se realizaron diferentes
pruebas de funcionamiento del programa de control, para de esta manera
establecer una posicion adecuada al funcionamiento versatil del algoritmo

implementado.

Para tener mejores resultados con la adquisicion de imagenes se
tomaron diferentes muestras con variacion en altura y enfoque hacia los
vehiculos, teniendo en cuenta que la mejor forma para que el vehiculo se
encuentre dentro del foco de la cAmara es a un angulo de 45° respecto al plano
horizontal, como también a una altura minima de 3.5 m o superiores, ya que a
partir desde esta altura los vehiculos entran dentro de foco de la cAmara, pero
para probar con camiones largos la altura debe ser superior a la propuesta, por
lo que las pruebas también se las hicieron a una altura de 5.5 m obteniendo
mejores resultados al momento de identificar vehiculos pesados con una mayor

altura.

En la Figura 42 se muestra el posicionamiento de la camara en el plano

horizontal y la ubicacion final de la camara web para el desarrollo del proyecto.

CAMARA WEB

Figura 42. Angulo de inclinacién respecto al eje horizontal(A), Ubicacién
de la camara web(B)
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Para la primera prueba realizada a la camara se la ubic6 enfocandole al
vehiculo en la parte lateral, como se muestra en la Figura 43. A una altura de 4
metros y con un angulo de inclinacion de 45° en el eje horizontal, al ejecutar el
programa en el computador se divisa que no hay ningun tipo de
inconvenientes, pero al momento de utilizar la tarjeta los resultados no fueron
los mismos, porgue los vehiculos que pasan a una velocidad superior a los 40
km/h, casi no se los detecta, por lo que esta configuracion de la camara no es

la 6ptima para el desarrollo de la aplicacion.

Figura 43. Enfoque de la camara lateral del vehiculo

En la segunda configuracion se enfoca al vehiculo de frente, a una altura
de 4 m y un angulo de 45° respecto al eje horizontal como se muestra en la
Figura 44, esta alternativa es aceptable para la identificacion de los vehiculos
livianos, pero que no circulan muy seguidos, los problemas se dan al momento
de identificar un vehiculo pesado y uno liviano al mismo tiempo, las
dimensiones con las que se tiene que configurar para poderlos detectar habia
una variaciéon al momento que entran dentro del enfoque de la cdmara, por lo

gue se dificulta tomar una medida exacta de los vehiculos pesados y livianos.
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Figura 44. Enfoque frontal de la camara al vehiculo

Para la siguiente prueba que se realizo, los resultados con respecto al
anterior no varian mucho, ya que al momento de tomar las dimensiones de los
vehiculos éstas sufrian una variacion cuando circulan vehiculos casi unidos de
forma continua, conocidos como vehiculos con un mismo bloque, por lo que se
dificulta el poder identificar al vehiculo de forma independiente, la camara
enfoca al vehiculo en la parte posterior y con un una altura de 4 m y un angulo

de 45° con respecto al eje horizontal (eje X) como se muestra en la Figura 45.

En la seccidbn 3.4, se puede apreciar el analisis porcentual del

posicionamiento de la cAmara en todos los sectores que se realizé las pruebas.

Figura 45. Enfoque de la camara posterior al vehiculo

Con la dltima prueba que se realizo, se obtuvo mejores resultados, la
configuracion de la camara esta enfocando a la parte trasera-lateral del
vehiculo con una altura de 4 m y a un angulo de 45°con respecto al eje
horizontal (x), con éste posicionamiento de la camara se pudo reducir los

errores que se tenia con las anteriores configuraciones, en las cuales no se
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podia discriminar la presencia de dos vehiculos que circulaban en una forma
continua y ademas se puede detectar cuando circula un carro pesado
mediante las dimensiones apropiadas del contorno del foco de la camara como
se muestra en la Figura 46(B). Los vehiculos que pasan por el sector entran
dentro del foco de la camara, por lo que es mas facil la toma de dimensiones

de los vehiculos, de esta manera la tarjeta actia con una mejor eficiencia.

Figura 46. Enfoque de la cAmara lateral-trasera al vehiculo(A),
discriminacién de un carro liviano — pesado (B)

3.3 Implementacién del algoritmo de control

Al momento de realizar la implementacion, se evaluaron
computacionalmente varias secuencias de video para obtener un algoritmo
robusto, fiable y sencillo que sea capaz de detectar y dar seguimiento a los
vehiculos y luego poder codificar el mismo programa en la Raspberry Pi para
ser probado en la calle en donde se hicieron las pruebas con la misma,
mostrandonos como resultados de que aparte de utilizar la técnica de
seguimiento y deteccion que es la de Background Subtraction, se debe ocupar
una serie de filtros adicionales que apoyan al seguimiento e identificacion de
los vehiculos. También ayudan a eliminar ruidos generados por varios factores

al momento de analizar una secuencia de imagenes.

Los filtros a los que son sometidos las secuencias son transformaciones
morfologicas, éstas son algunas operaciones sencillas basadas en la forma de

la imagen, normalmente se las lleva a cabo en las imagenes binarias. Para el
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desarrollo de dichas transformaciones se necesita de dos entradas, una es la
imagen original y la segunda a la que se le llama elemento estructurante o
nucleo que decide la naturaleza de la operacion.

Inicialmente es necesario suavizar a la imagen original aunque ello
provoque pérdida del detalle de la imagen, esto para poder solucionar el
problema del ruido de compresién, cuantizacion y de sensibilidad que se da al
momento de obtener una imagen con una camara. Esto se lo realiza por medio

de un filtro lineal gaussiano como se muestra en la Figura 47.

GAUSSIANO

Figura 47. Aplicacion del filtro gaussiano a laimagen original.

Luego a la imagen que da como resultado del filtro gaussiano se la
transforma a escala de grises como se ilustra en la Figura 48, para de esta
forma ayudar al programa a familiarizarse con las graduaciones de grises entre
el blanco y el negro como también para medir los valores reales del modelo
gue se esta representando. Esto debido a los efectos del contraste simultaneo,
ya que cuando un tono claro y otro oscuro entran en contacto, hace que se
produzcan ilusiones Opticas que perturban el grado de luminosidad que los dos
son percibidos.
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Figura 48. Transformacion de laimagen de filtro gaussiano a escala de
grises

Después de tener a la imagen a escala de grises se aplica Background
Subtractor o conocida también como seleccion de primer plano como se ilustra
en la Figura 49, ala imagen obtenida anteriormente, teniendo como una regién
de interés a los objetos en movimiento en un primer plano. La razén de uso de
esta libreria es detectar los objetos que se mueven a partir de la diferencia
entre la trama actual y un marco de referencia, a menudo llamado imagen de

fondo.

BACKGROUND

Figura 49. Transformacion de laimagen en nivel de grises a Background
Subtraction

Luego de tener solamente la imagen de interés al aplicar el Background,
desde este punto a las imagenes se les aplica las trasformaciones morfolégicas
para poder filtrar el ruido, la imagen debe ser sometida a una erosion como se

muestra en la Figura 50, esto quiere decir que se va a erosionar los limites del
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objeto. Un pixel en la imagen sea este 1 0 0, sera considerado 1 si todos los

pixeles bajo el kernel es 1, de lo contrario se erosiona (se hacen 0).

BACKGROUND ERODE

Figura 50. Imagen al aplicar Erode

Para asegurarse gue el ruido no afecte a la imagen, se debe pasarla por
un filtro adicional que es open o apertura, este es sélo otro nombre que se la da
al momento de hacer una erosion seguida de una dilatacion a la imagen. Con
esta transformacién morfolégica a la que es sometida la imagen, se puede
eliminar los puntos blancos o negros no deseados que se puede encontrar en
el contorno la imagen. En la Figura 51 claramente se puede apreciar que los

puntos negros que aparecian con Erode ya se los elimin6.

ERODE OPEN

Figura 51. Resultado al utilizar open

Después de pasar a la imagen por los diferentes filtros se tiene que

umbralizarla con el objetivo de convertir una imagen en escala de grises a una
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nueva con solo dos niveles, de manera que los objetos queden separados del
fondo como se ilustra en la Figura 52. Si el valor de pixel es mayor que el valor
de umbral, se le asigna un valor (en este caso un color blanco), de lo contrario

se le asigna otro valor (color negro).

OPEN THRESHOLD

Figura 52. Imagen umbralizada

Finalmente para que la imagen sea una sola masa y poder dibujar su
contorno se debe hacerle una dilatacion, esto con el fin de que aumente el area
de los objetos o también para ayudar a unir partes separadas del objeto. A
continuacion en la Figura 53, se muestra claramente la imagen resultante

después de aplicar una dilatacion.

THRESHOLD DILATED

Figura 53. Imagen dilatada

Todas las transformaciones anteriores a las que fue sometida la imagen
ayudan a dibujar un solo contorno de la misma, si a la imagen no se le sometia

a los procesos anteriores, se obtienen varios contornos dentro y fuera de la
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imagen, por lo que no ayudan al momento de poder tomar las dimensiones del
vehiculo para asi saber si es un vehiculo pesado o un liviano. De esta manera
en la Figura 54 se puede observar claramente el contorno dibujado del vehiculo
tomado para realizar las practicas de filtrado y transformaciones morfolégicas

usadas para el desarrollo del proyecto.

DILATED CONTORNO

Figura 54. Imagen del contorno del vehiculo

Con el area de los contornos de una imagen, se puede guiar para poder
dibujar los rectangulos que ayudaran en el reconocimiento y seguimiento de los
objetos en la imagen, de esta forma se puede ver tanto el ancho como el alto
de un vehiculo y asi clasificarlos como uno pesado o uno liviano, dependiendo
del &rea que tengan los mismos, la altura y el ancho de los vehiculos varian de
acuerdo al posicionamiento y a la altura que adopte la cAmara. También se
dibuja un circulo en el centro del rectangulo del mismo color, esto para tener
una guia con la cual se puede contar los vehiculos, ademas este circulo ayuda
también a tener una referencia la cual indica por qué sector de la pantalla esta
pasando el vehiculo y asi calibrar la camara segun la regién de interés que

posea al momento de calibrarla en un sector diferente.

A continuacion se muestra en la Figura 55, el contorno resultante de la

imagen (A) y la imagen aplicada todos los procesos de filtrado (B).
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CONTORNO RECTANGULO

Figura 55. Contorno de la imagen(A), rectangulo dibujado en la imagen
original (B).

En la Figura 56 se tiene el diagrama de flujo del programa, el cual esta
dividido en secciones para un mejor estudio. La seccion A carga las librerias de
OpenCv necesarias para desarrollar el programa y lee la cAmara entrando en
un lazo While para mostrar los frames capturados por la cAmara. En la seccion
B los frames capturados por la camara deben pasar por un filtro Gaussiano, en
esta seccion a los frames también se los transforma a escala de grises para
poder utilizar el método de sustraccién de fondo (Background Subtraction),
luego de este proceso se tiene que eliminar el ruido que es generado por
diferentes factores que se verdn mas adelante, los que se elimina aplicando
una transformacion morfolégica a las imagenes. La seccion C esta encargada
en dibujar un triangulo en el vehiculo deseado de acuerdo al area de contorno
que este posea. Al final de todo el proceso anterior se debe verificar si es un
vehiculo liviano o un pesado, este proceso se lo realiza en la seccion D, para
efectuar este paso se debe verificar la altura del vehiculo que se encuentra
dentro del frame, de esta manera se detecta un vehiculo pesado o un liviano, y

por ultimo se imprime el conteo total de los vehiculos.
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Figura 56. Diagrama de Flujo del Algoritmo de control
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3.3.1 Interfaz gréafica del usuario

Para una mayor facilidad al momento de calibrar la cAmara y que el lugar
en donde se desee ubicar a la tarjeta no represente algun inconveniente, la
interfaz creada contiene lo basico para poder detectar y seleccionar una region

de interés de acuerdo a la naturaleza del lugar seleccionado.

Bésicamente lo que permite hacer es limitar las zonas superiores e
inferiores del frame (sliders SUPERIOR e INFERIOR), esto con la finalidad de
eliminar sombras que se crean en las veredas como cuando pasan las
personas o el reflejo de la luz de una pared, asi como también dejar fuera de la
region de interés los vehiculos que se pueden estacionar o entrar en un garaje.
También permite limitar la regién de deteccion de los vehiculos tanto para
vehiculos pesados como livianos, (slider MEDIA), esto con la finalidad de que
un vehiculo pequefio quede dentro del frame, ya que la velocidad con la que

suelen transitar causa problemas.

Al momento de cambiar de posicion la cAmara, sea esta de altura o de
angulo (sliders Y.LIVIANO, Y.PESADO, AREA), para el andlisis de los
vehiculos no son las mismas, por lo que dispone de la opcién de variar la altura
del vehiculo para poder detectarlo como un vehiculo pesado o liviano. Todo

esto se puede visualizar en la figura 57.
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Figura 57. Interfaz grafica del usuario
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3.4 Pruebas de funcionamiento de la aplicacion realizada.

Para determinar la calidad de la operacion del sistema, las pruebas se
realizaron en la Tarjeta Raspberry Pi y un computador. De esta manera se
pudo verificar la respuesta que tiene la tarjeta al realizar trabajos de
procesamiento de imagenes. Se toman diferentes medidas en algunos
sectores, teniendo en cuenta varios factores que afectaron las medidas, uno de
las causas mas importantes por las que no se puede identificar de una forma
correcta a los vehiculos es la calibracion de la camara. Las condiciones de
adquisicion de datos, el posicionamiento de la camara web en la Tarjeta, y la

PC son las mismas que se establecieron inicialmente.

Las pruebas realizadas se desarrollaron en tres sectores diferentes, en
cada sector se tuvo una configuracion diferente de la camara, tanto en angulo
como en altura. El primer sector en el que se efectuaron las pruebas, las
camaras se las ubicaron una altura de 3.5 m sobre el pavimento y se las enfocé
en una forma trasera-lateral a los vehiculos, las calles de este sector es 9 de
octubre y Pichincha ubicadas en el Canton Saquisili, se lo denomin6 como

sector A, como se muestra en la Figura 58.

UBICACION DE
LAS CAMARAS

Figura 58. Sector A

Para la siguiente prueba realizada se cambi6 de posicion a las camaras,
se las ubicé a una altura de 5 m sobre el pavimento, este sector es una

interseccion en la cual los vehiculos se los enfoca en forma frontal y lateral, a
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este se lo denomind sector B. Las calles en donde esta situado este sector son
las Pampas y Saquisili ubicadas en el barrio la Maldonado Toledo en la ciudad
de Latacunga la cual se aprecia en la Figura 59.

Figura 59. Sector B

Para el sector C, el cual se observa en la Figura 60, la configuracion de
las camaras se las cambié el angulo de enfoque y la altura la cual fue de 5.50
m sobre el pavimento, las camaras enfocan a los vehiculos de una forma
trasera-lateral. La ubicacion del sector B facilita para tener otro enfoque hacia
los vehiculos, por lo que para las pruebas descritas en el sector C se tomoé la
misma localizacion del sector B pero con un enfoque de las camaras distinto al

del anterior.

UBICACION DE
LAS CAMARAS

Figura 60. Sector C
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3.4.1 Pruebas realizadas en el sector A.

Para la primera prueba realizada en el sector A, el enfoque de la camara
fue hacia la parte trasera-lateral del vehiculo, la misma se ubicé a 3.5 m sobre
la via.

Tabla 2.

Conteo de vehiculos primer sector A, posicion de camara trasera-lateral al
vehiculo.

Conteo en tarjeta

Raspberry pi 2 Conteo manual

Conteo en una Pc

0, 0,
Horas del dia Error % Error %

(pc) (tarjeta)
Carros Carros Carros Carros Carros Carros
Livianos Pesados Livianos Pesados Livianos Pesados
8am — 10am 15 0 14 1 37 1 60,5 60,5
10am- 12am 9 0 8 0 15 2 47,1 52,9
12 am - 2pm 22 1 20 0 43 4 51,1 57,4
2 pm-— 4pm 24 1 17 2 29 1 16,7 36,7
4 pm — 6pm 12 1 13 1 31 4 62,9 60,0
Total 49,1 54,5
82 3 72 4 155 12

Figura 61. Sector A, tipo de posicién de caAmara trasera-lateral al vehiculo

En esta posicion los errores para la toma de datos se debieron a varios
motivos, pero entre los principales estan el movimiento de la camara (Figura
61: B) que hace que detecte otros objetos, la distancia entre la camara y la via
es muy cercana por lo que los vehiculos pesados ocupan casi toda la pantalla
haciendo que ésta pierda el foco con los cambios de nivel, lo que dificulta el

trabajo del algoritmo.
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3.4.2 Pruebas realizadas en el sector B.

Para la siguiente prueba realizada se tiene el segundo sector en donde se
realizaron las pruebas, posicion de camara Frontal al vehiculo, la camara se
encuentra ubicada a 5 m sobre la via.

Tabla 3.

Conteo de vehiculos segundo sector, posicién de camara frontal al
vehiculo.

Conteo en tarjeta

Conteo en una Pc Raspberry pi 2

Conteo manual

Error % Error %

Horas del dia (pc) (tarjeta)

Carros Carros Carros Carros Carros Carros
Livianos Pesados Livianos Pesados Livianos Pesados
8 am - 10 am 9 1 5 7 10 5 33,3 20,0
10 am —-12am 13 6 3 4 13 3 -18,8 56,3
12 am -2 pm 11 7 7 2 12 2 -28,6 35,7
2 pm—4pm 12 2 3 5 11 1 -16,7 33,3
4 pm — 6pm 16 4 5 5 14 4 -11,1 44,4
total 61 20 23 23 60 15 8.0 38,7

Figura 62. Sector B, tipo de posicion de camara Frontal al vehiculo

El sector en donde esta ubicada la camara es una interseccién, cuando
aparecen los vehiculos pesados como se muestra en la Figura 62 B, se
detectaban en algunas ocasiones como un liviano y cuando pasan en forma
horizontal se detectan mas de uno y el problema con los livianos es que la
velocidad con la que circulan dificulta la deteccion.
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3.4.3 Pruebas realizadas en el sector C.
Para la siguiente prueba se cambid de sector y de posicién de la
camara, la cual se ubicé a 5.50 m sobre el pavimento y se la posicion6 de una
forma trasera-lateral al vehiculo.

Tabla 4.

Conteo tercer sector, posicion de camara posterior al vehiculo.

Conteo en tarjeta

Raspberry pi 2 Conteo manual

Conteo en una Pc
Error Error %

Horas del dia % (pc) (tarjeta)

Carros Carros Carros Carros Carros Carros

Livianos Pesados Livianos Pesados Livianos Pesados
8am-—10 am 52 2 50 3 55 2 53 7,0
10 am —12am 33 4 30 3 33 4 0,0 10,8
12 am -2 pm 25 8 25 7 26 9 57 8,6
2pm-—4pm 33 3 25 2 31 2 -9,1 18,2
4 pm — 6pm 58 2 57 1 60 1 1,6 4,9
Total 201 19 187 16 205 18 3 %0

Esta es la posicién y la altura de la camara méas Optima para poder detectar
y contar un vehiculo (figura 63), de esta manera se puede detectar a un liviano
como un pesado, los errores que se presenta son minimos y que se deben a la
velocidad de circulacion de los vehiculos livianos y la altura de los pesados los

cuales dificultaban la deteccidn en la anteriores posiciones.

Figura 63. Sector C, tipo de posicién de camara trasera-lateral al vehiculo
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La posicion y altura aplicada en las pruebas del sector A no fueron las
mejores como se mostrd en los resultados de la Tabla 2, el error de conteo con
la PC es de 49.1% y con la tarjeta de 54.5%, luego se cambi6 de posicion y
altura al sector B, no se obtuvo una buena respuesta por parte de la tarjeta(los
resultados se muestran en la tabla 4), se obtuvo un error de conteo con la PC
de -8% y con la Raspberry Pi de 38.7%.

Para la siguiente prueba en el sector C se obtuvo un error de conteo con la
PC de 0.4% y con la Raspberry Pi de 3.6%, por lo que las siguientes pruebas
se desarrollaran en esta posicion, pero se debe tener en cuenta que aun en

ésta posicidn existen factores que afectan el conteo.

3.4.4 Ajuste de las camaras y el programa para las pruebas
desarrolladas en el sector C

Al ejecutar en forma paralela las pruebas tanto en la tarjeta como en el
computador con camaras independientes, pero de las mismas caracteristicas,
ubicadas en el sector C como se muestra en la Figura 64, se presenta el

analisis del proceso final.

Cémara para

Cémara para el
computador

Tarjeta
Raspberry Pi

Figura 64. Identificacion de las camaras independientes tanto para la
Tarjeta como para la Pc

Como se observa en la Tabla 3 la respuesta en la tarjeta respecto al de la
Pc no es la esperada, esto ocurre porque el rendimiento del procesador del
computador es mas eficiente que el de la Tarjeta, debido a su mayor

capacidad.
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En el computador tampoco se obtienen los resultados deseados. Se
presenta un resultado porcentual negativo porque el valor medido excede el
valor verdadero que se tomdé manualmente, por lo que se procede a realizar

cambios en los programas del computador como de la tarjeta.

Para el computador se afina el programa buscando los posibles problemas

gue se dan para que trabaje en forma correcta.

Los problemas que se encontraron se describen a continuacion.

e La region de interés para realizar la deteccion de los vehiculos es muy
corto. Se refiere a la distancia estimada para la deteccién vehiculos.
Debido al corto rango de deteccion, los carros que sobrepasan la
velocidad de 50 km/h no se detectan y por ende no se realiza el conteo.
Las regiones de interés tanto para la tarjeta como para la Pc se

muestran en la figura 65.

(—

Region de
interés
parala Pc

Region de
interés para la
Tarjeta

Figura 65. Rango de deteccién de vehiculos

e El rango del contorno de la imagen es demasiado extenso. Se refiere a
que los vehiculos que circulan muy cerca el uno del otro se los dibuja
como un solo contorno, representa un gran problema porque al realizar
el conteo, no detecta a otro vehiculo si pasan en forma continua. Por
ésta situacion es que las regiones de interés se encuentran en la parte
derecha de la imagen, cuando el vehiculo aparece en el frame, este
método esta aplicado en la Tarjeta y en la Pc. La construccion de un
solo contorno en la union de dos vehiculos se aprecia en la Figura 66.
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Construccion de un
solo contorno en la
unién de dos autos

Figura 66. Construccion de un solo contorno en vehiculos que circulan
muy cerca

Discriminacién de los bordes del area de trabajo. Se refiere a:
v' Las aceras de la calle se las discrimina, debido a que cuando
caminan un grupo de personas juntas el sistema las reconoce
como un auto pequefio por la dimension del contorno detectado

como se muestra en la Figura 67.

Personas juntas que
interrumpen el

funcionamiento del sistema

Figura 67. Dimension de grupo de personas que interfieren en la
medicion vehicular

v Se tiene el problema de entrada y salida de vehiculos a
estacionamientos cercanos al area de deteccién, esto hace que el
sistema cuente los autos o carros pesados aceleradamente como
se muestra en la Figura 68. Con la delimitacion del area de

trabajo y la corta aparicion del contorno del vehiculo, una escena
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como el de las figuras 67 y 68 no causara problemas en el

funcionamiento del sistema.

Figura 68. Entrada y salida de vehiculos que interfieren en la medicion del
flujo vehicular

v' Parqueo de autos cerca de la region de deteccién y medicién de
vehiculos. Esta situacién determina que el sistema trabaje de
manera errénea, porque se dispara el conteo de autos y no

detecta a ningun otro vehiculo, como se muestra en la Figura 69.

Vehiculo
estacionado en el
area de trabajo

Figura 6968. Parqueo de vehiculos cerca de laregion de trabajo

e Retardos en el procesamiento de imagen en la tarjeta

Este es el principal problema que presenta la Tarjeta Raspberry Pi, se lo
soluciona tomando regiones de interés de acuerdo al medio en donde se desee
detectar para que de esta manera se pueda determinar la presencia tanto los
vehiculos pesados como los livianos. En la Figura 70 (A) se aprecia claramente
el retardo que posee la tarjeta al momento de presentar un frame, debido a las
limitaciones que esta posee. En la Figura 70 (B) se tiene la pantalla dividida en
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rangos de trabajo para que solo se tome en cuenta al vehiculo que esta
transitando y no a los que se pueden estacionar o pueden estar saliendo de
algun garaje, en la region de interés se presenta una linea en forma vertical
dividiendo la pantalla, de esta manera se puede despreciar a un vehiculo

liviano de un pesado.

Figura 7069. (A)Retardos de laimagen en la tarjeta, (B) rangos de trabajo
para un éptimo desempefio

e Elviento y cambios de luz

Otro factor por el que se tiene mediciones errébneas es cuando existen
fuertes vientos y mueven las camaras haciendo que aparezcan sombras al
momento en el que se debe identificar un vehiculo, algo parecido se da con los
cambios de luz por lo que se tienen diferentes errores de medicion, este es el
motivo por el cual se tomaron mediciones en diferentes horas del dia dando
como resultado un mayor niumero de errores en las mediciones a partir de las 4
de la tarde, ya que a partir de esta hora se tiene una mayor presencia del sol,
el cual se presenta en forma angular, afectando directamente a las medidas

gue se toman para poder identificar a los vehiculos .

En la Figura 71 (A) se presenta la imagen original, mientras que en la
imagen (B) se presentan sombras que dificultan las medidas debido a los
movimientos de la camara y cambios de luz al momento de aplicar Background

Subtraction.
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Figura7l. Frame de origen (A), luego de pasar por

Background Subtraction (B)

Para la deteccion de los problemas antes mencionados se realizaron varias
pruebas hasta que el programa trabaje de la manera que se desea con la
Tarjeta y el computador, el mismo que fue una guia para la correcta

configuracion de datos en el programa de la tarjeta Raspberry Pi.

Al realizar las debidas correcciones en cada problema se obtuvo un
porcentaje de error relativo de 0.9 % en la implementacion del algoritmo en el
computador, mientras que en la tarjeta presenta un porcentaje de error relativo
de 6.1 %. Como se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5.

Anadlisis del sistema con correcciones de mejora.

Conteo en tarjeta Raspberry Pi
2

Conteo en una Pc Conteo manual

0, 0
Horas del dia Error % Error %

(pc) (tarjeta)
Carros Carros Carros Carros Carros Carros

Livianos Pesados Livianos Pesados Livianos Pesados
8am—10 am 10 1 10 1 10 1 0,0 0,0
10 am —-12am 25 2 23 1 25 2 0,0 111
12am—-2pm 30 4 31 3 30 4 0,0 0,0
2 pm—4pm 14 1 13 1 15 1 6,3 12,5
4 pm—6pm 22 4 21 3 22 4 0,0 7,7
total 0,9 6,1

101 12 98 9 102 12
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Como se aprecia en la figura 72 el principal factor que afecta al momento
de detectar y contar un vehiculo es el retardo de procesamiento de imagen que
tiene la tarjeta, por este motivo es el que la region de interés varian en la pc y
en la tarjeta, ademas en la tarjeta a la region de interés se la limita en la parte
superior e inferior, esto con el objetivo de despreciar zonas como son las de
veredas y no afecten al programa al momento de contar. Con el estudio
comparativo que se realizé con la PC y la Raspberry Pi se puede apreciar que
el conteo final se ve afectado significativamente por dicho problema. Otro de
los inconvenientes que se presento es el cambio de luz que se generan en las
diferentes horas del dia, concluyendo que la mejor hora para que se desarrolle
con normalidad el conteo es entre las 8 am y 4 pm. El viento es otro de los
factores por el cual el conteo se ve afectado, esto produce movimientos en la
camara y se detectan objetos que no se desean los demas factores que
afectan en ocasiones se presentan de una manera no muy frecuente, por
ejemplo un grupo de personas que caminan junto al vehiculo y pasan dentro de
la zona de interés, afectando principalmente a la determinacion de las
dimensiones cuando se detecta el vehiculo. También afectan al conteo los

vehiculos que entran o salen de un garaje.

—__Factores que afectan al conteo
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Figura 7270. Factores que afectan al conteo
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3.5 Andlisis de los beneficios que se obtienen al usar la aplicacion.

En una ciudad grande es algo normal el trafico que se genera a causa de
los vehiculos que transitan por ésta, con el paso del tiempo se ha buscado
diferentes mecanismos para poder controlar el trafico. La obtencion de los
valores de los pardmetros del trafico muchas veces se los realiza de una forma
manual, esto quiere decir que se ubica a personas en una determinada via
para que cuenten los vehiculos que pasan por la misma, mediante la obtencion
de estos datos se puede hacer diversos estudios y caracterizaciones de las
vias en las cuales se puede ver el comportamiento a futuro, ademas permite la

elaboracién de estimaciones y predicciones de obras de una manera confiable.

La propuesta es implementar en la tarjeta Raspberry Pi para que se pueda
realizar el conteo de manera automatica y no invasiva, para poder reducir
costos y también disminuir el error que se tiene con el conteo manual, este
error es producido por diversos factores como pueden ser: la fatiga al momento
de contar, también las posibles distracciones que puede tener la persona,
ademas de esto la persona debe poseer una desarrollada capacidad de
atencién y concentracién para poder estar en un mismo sitio durante varias

horas del dia.

La persona que esté a cargo del conteo debe estar en la intemperie, lo que
quiere decir que debe soportar el sol, el polvo y la lluvia si es necesario para
poder realizar el trabajo de contar los vehiculos circulantes, lo que la tarjeta

solo necesita un lugar en donde situarse para poder realizar su trabajo.

Como se puede ver en la figura 73 los errores que presentan las
mediciones realizadas con la tarjeta son minimos, por lo que comparando el
precio que representa al pagar a una persona para que realice el trabajo
manualmente, y el precio de implementacion de la tarjeta para que se realice el
mismo trabajo de una manera automatica, se tiene un mejor beneficio al ocupar

la tarjeta, ya que la tarjeta se enfoca solo a realizar su trabajo, y no tiene las



83

posibles distracciones, cansancio y algun accidente que puede sufrir una
persona al momento de realizar dicha tarea, ademas se debe tomar en cuenta
los demas beneficios que debe tener una persona al ser contratada para
realizar dicho trabajo.

Al momento de emplear ésta aplicacion, también nos aseguramos que los
datos no se pierdan o sufran algun tipo de manipulacion o alteracién, nos
aseguramos que los datos sean los correctos para emplearlos en futuros
estudios, ademas a la tarjeta y la camara se los puede ubicar en cualquier sitio

de la ciudad sin correr el riesgo de tener algun tipo de accidente.

El sistema que posee la tarjeta para el conteo es adaptativo, lo que quiere
decir que no tiene una imagen de referencia de fondo. Para ser ubicada en otro
sitio de la ciudad tiene que ser calibrada tanto en la posicién como en el angulo

de enfoque para que pueda trabajar de una buena manera.

Se debe tener en cuenta que las horas mas idéneas para poner en marcha
al proyecto son desde las 8 am hasta las 4 pm, ya que en ese intervalo de
tiempo no afecta de una gran manera el cambio de luz que se produce durante
el dia, luego de las 4 pm las sombras que se producen por la posicion misma

del sol, hacen que no se puedan conseguir una buena lectura de los datos.

. Conteo de Vehiculos
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Figura73. Conteo de vehiculos en diferentes horas del dia
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3.6 Diagrama de bloques del sistema

Cémara Tarjeta Monitor

Reporte Estadistico

Figura 74. Diagrama de bloques del sistema

En la Figura 74 se muestra el diagrama de bloques del sistema. La camara
captura las imagenes que seran procesadas en el programa desarrollado en la
tarjeta Raspberry Pi para la deteccion y conteo de vehiculos, para luego
mostrar los resultados estadisticos en Bloc de Notas y del tratamiento de
imagenes en un monitor el cual se conecta mediante el puerto HDMI de la

tarjeta.

Figura 75. Sistema implementado
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En la Figura 75 se muestra el resultado del sistema implementado, en el

cual se muestra elementos como mouse, teclado, cAmara web que se conectan

mediante el puerto USB a la tarjeta.

Se puede ingresar a la tarjeta mediante un escritorio remoto que se lo

puede crear en una pc y utilizando una red local, para lo cual la tarjeta necesita

ser conectada al modem de la red.

3.7 Alcances y limitaciones

3.7.1 Alcances

El proyecto implementado cuenta vehiculos en una determinada
avenida de la ciudad.

El algoritmo que se implementé en la elaboracion del proyecto esta
entrenado para discriminar carros livianos y carros pesados.

Se elimina todos los ruidos que afectan en la deteccién de los objetos en
movimiento para posteriormente su respectiva clasificacion.

Se implementa un algoritmo de control compacto, para el desarrollo del
sistema de medicion de flujo vehicular implementado en la tarjeta
Raspberry Pi.

Se discrimina a todo objeto en movimiento que no sea un auto pequefio

o un vehiculo de tipo pesado.

3.7.2 Limitaciones

El sistema desarrollado para contar carros funciona correctamente con
vehiculos en movimiento.

La tarjeta Raspberry Pi tiene un retardo de 2 segundos en mostrar un
Frame.

De cualquier manera, es practicamente imposible no tener limitaciones y
generar un modelo perfecto ya que la capacidad de procesamiento de
imagenes de la tarjeta Raspberry Pi es limitada, y como también las

variables y factores, tanto conscientes como inconscientes, influyen en
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las decisiones de los usuarios y subsecuentemente en la deteccion y
conteo. Por estas razones es que en definitiva, las condiciones estan en
constante cambio, y por tanto el modelo nunca podra llegar a contar a la

perfeccion.
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CAPITULO IV

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

e EI funcionamiento correcto del algoritmo de control se debe a la
investigacion preliminar que se realizd sobre la libreria OPENCV, para
de esta manera poder identificar y discriminar vehiculos pequefios de

vehiculos pesados.

e Las caracteristicas (procesador, memoria interna y externa) funcionales
de la tarjeta Raspberry Pi permite almacenar las librerias requeridas de
OpenCv y poder trabajar en tiempo real con procesamiento de

imagenes.

e Los recursos que se consumen al momento de trabajar con
procesamiento de imagenes en tiempo real con la tarjeta Raspberry Pi,
son considerables por esta razén, el algoritmo que se desarrollé para el

proyecto posee caracteristicas de eficiencia y robustez.

e Los limitados recursos de la tarjeta Raspberry Pi no permiten desarrollar
una interfaz grafica en el software Qt Creator, por esta razon es
necesario trabajar en el lenguaje de programacién nativo que posee la

misma (Python).

e Se puede implementar una red de tarjetas que trabajen de forma
simultdnea, pero cada tarjeta ejecuta una tarea diferente, en
procesamiento de imagenes las tarjetas Raspberry Pi no pueden
ejecutar la misma aplicacion en forma paralela, porque deben compartir
la misma memoria RAM y el mismo bus de datos y direcciones para
poder desarrollar una misma aplicacion. El no procederse de esta
manera significara tiempos de procesamiento superiores a los que se
obtendrian si se ejecuta en forma serie, debido a los tiempos requeridos

en el proceso requerido para la comunicacion entre tarjetas. Esta razén
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determina que el proyecto se desarroll6 con una tarjeta Raspberry Pi

para la deteccién de vehiculos.

La ubicacién y la estabilidad de la camara es primordial al momento de
discriminar un vehiculo liviano de un pesado, luego de las pruebas
realizadas con las diferentes ubicaciones de la camara, se tuvo como
resultado que la altura minima adecuada con que se puede detectar a
los dos tipos de vehiculos que es de 4.5 metros, porque a esta altura se
puede manejar los contornos de los mismos que se encuentran dentro

del foco de la camara.

Para tener una conexiobn remota con la tarjeta Raspberry Pi, se
implement6 un servidor FTP para descargar el reporte que se desarrolla
al finalizar la ejecucion del programa, ya que para poder desarrollar un
servidor Web en la misma es necesario tener una direccion IP estatica,
ya que una IP publica cambia automéaticamente su direccién, por lo que
se tiene que pagar por este servicio, y no resulta conveniente cuando se

desee cambiar de localizacion a la tarjeta.

Un servidor WEB puede ser reemplazado por un servidor FTP con las
ventajas de que no se necesita internet, IP estética, entre las mas

importantes que se consideran para el desarrollo de este proyecto.

El proyecto se ejecuta de manera requerida porque se realizé algunas
pruebas de funcionamiento, las que ayudaron a corregir todos los

errores que se presentaron durante la ejecucion del mismo.

Los resultados del presente proyecto permiten desarrollar a futuro un
sistema de administracion de la circulacion vehicular, porque presenta
un analisis estadistico con fecha, hora y nimero de vehiculos livianos y
pesados que transcurren, asi también se podria usar para el estudio y
desarrollo de la calzada en alguna avenida o calle principal en donde
sea ubicado el trabajo realizado.

El sistema desarrollado en el proyecto se puede adaptar a cualquier
entorno, sin importar la imagen que se presente de fondo, siempre y
cuando se tome en cuenta las consideraciones necesarias para que se

pueda detectar a los vehiculos de mejor manera, la consideracion mas
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importante es que la regidon de interés necesariamente debe quedar

dentro del foco de la camara.

Las horas mas idoneas para poner en marcha al proyecto son desde las
8 am hasta las 4 pm, ya que en ese intervalo de tiempo no afecta de una
gran manera el cambio de luz que se produce durante el dia, luego de
las 4 pm las sombras que se producen por la posicion misma del sol,

hacen que no se puedan conseguir una buena lectura de los datos.

El viento es un factor por el cual el conteo de los vehiculos se ve
afectado, porque produce movimientos en la cdmara haciendo que se
cambie la referencia de la imagen y el sistema considera que existe la

presencia de objetos.

La altura apropiada para el desarrollo de este proyecto es de 5.50
metros, porque a dicha altura se puede diferenciar el tamafio de un carro

pequefio y un carro liviano.

Una camara exclusiva para la Raspberry Pi es mas costosa que una
camara web normal, al momento de ponerlas en funcionamiento tienen
la misma respuesta de funcionamiento, pero la diferencia es que, la
camara de la Raspberry Pi se conecta a la tarjeta mediante un conector
de bus CSI (Camera Serial Interface), dedicado para la conexion de
estas camaras y la cAmara web convencional se conecta mediante un
cable de datos normal al puerto USB de la tarjeta. Comparando el precio
y las prestaciones que brindan cada una, se opt6 por utilizar una camara
WEB ya que el cable de datos es mas largo que el cable con el que
viene la camara de la Raspberry, ademas que tiene mayores
protecciones para poder utilizarla a la intemperie.

El algoritmo de control implementado en la elaboracion del proyecto esta
entrenado para contar vehiculos en movimiento.

El Rango de deteccion para el conteo de vehiculos depende de la
capacidad del procesamiento del dispositivo en el que se implemente el

algoritmo de control.
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e Los colores de los vehiculos no presentan ningun tipo de inconveniente,
lo Unico que afecta en un vehiculo que no sea reflector de luz solar, es

gue tenga exactamente el mismo color de la calzada.

e El brillo en la calzada y en los vehiculos afecta la correcta deteccion de
los vehiculos, peor aun si se produce un reflejo directo del sol de una

ventana de un vehiculo o de un edificio.

4.2 Recomendaciones

e Se debe evitar cualquier tipo de obstaculo que produzcan variaciones en
la imagen (sombras de arboles, edificios y luces de tréafico). Esto puede

causar falsas estadisticas de deteccion o falsas alarmas.

e Para un mejor desempefio de la tarjeta siempre asegurarse que la
posicion de la camara se encuentre enfocando el carril o el area de

deteccion.

e Evitar que la posicion de la camara esté demasiado alta o baja, la
posicion adecuada es de 4.50 a 5.50 metros dependiendo los distintos

ambientes de aplicacion.

e Para identificar y contar vehiculos en la noche es necesario tener una

iluminacién artificial adecuada o una camara infrarroja.

e Se debe utilizar una cadmara web que ayude con el procesamiento de
imagenes en la tarjeta, no es recomendable utilizar de muy alta
resolucién ni tampoco una de resolucion menor a 5 mp, debido a que las
imagenes capturas por camaras de una baja resolucion no brindan una
buena imagen y en ocasiones se ven afectadas por la luz que reflejan

los vehiculos, lo recomendable es utilizar una camara de hasta 10 mp.

e Al momento de mostrar los frames capturados por la camara en la
pantalla es recomendable que el tamafio de los mismos sean de
640x480 pixeles, ya que a esta resolucién se puede capturar de 40 a 60

frames por segundo.
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El procesador de la tarjeta Raspberry Pi puede trabajar al limite de su
capacidad, es decir, trabajar a 1 GHz de velocidad, este proceso se
llama overclock, pero la vida util de la tarjeta se va agotando con mucha
mas facilidad, lo que es recomendable que trabaje solo a 900 MHz de su
capacidad. La combinacion al momento de hacer un overclock a la
Raspberry Pi con tarjetas SD rapidas de tipo clase 6 6 10 provocan fallos

y terminan haciendo inestable al sistema operativo de la Raspberry Pi.

La capacidad de la micro SD va a depender de lo que se necesite
instalar, almacenar o para lo que vaya a ser utilizada la tarjeta Raspberry
Pi, teniendo en cuenta que la micro SD debe ser minimo de clase 6 para

tener una mejor respuesta de procesamiento con la Raspberry.

Para aprovechar al maximo el rendimiento de la micro SD, se debe
formatear de tal manera que pueda ser Booteable, o que quiere decir
gue la Raspberry Pi pueda arrancar sin inconvenientes con el sistema
operativo previamente instalado, para hacer Booteable a una micro SD
existen programas dedicados a ello, por lo que quiere decir que no basta
con formatearla como comunmente se lo hace, se lo debe realizar con

un programa especifico como por ejemplo el SDK.

Existen sistemas operativos que ocupan solamente una parte del
tamano total de la micro SD, ya que el sistema operativo se instala en
una particién con el espacio necesario, este espacio varia en funciéon del
sistema operativo como es el caso de Raspbian Wheezy, lo que produce
un mayor espacio de la micro SD sin utilizar. Para poder utilizar este
espacio "vacio" se debe expandir la particion para ocupar todo el
espacio de la micro SD, para lo cual la forma mas recomendable de
hacerlo es mediante el programa de configuracién de Raspberry Pi, pero
se debe tener en cuenta que este proceso se debe realizar antes de
instalar algun programa o guardar algun tipo de informacion, ya que se

puede perder la informacién guardada.

Al momento que se desee ingresar a la tarjeta mediante un escritorio

remoto es recomendable que la tarjeta se configure con una IP estatica,
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esto con el fin de poder comunicarse con la tarjeta de una manera
rapida.

Los vehiculos deben circular a una velocidad mayor a los 20 km/h,
porque el algoritmo esta entrenado con un rango de deteccion grande,
para contar sin problema a los vehiculos livianos y pesados.

Para tener un mejor rendimiento al momento de trabajar en la Raspberry
Pi, la principal caracteristica con la que debe contar la micro SD en la
cual se instala el sistema operativo, es que debe ser de clase 6 o de
clase 10, la clase de una micro SD indica la velocidad maxima a la que
graba, es recomendable utilizar estas ya que tienen una mejor

respuesta al momento de transferir informacion.
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