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Resumen

La presente investigacion se realizo en el Instituto Tecnologico de Mérida y en base
a la necesidad que presenta la empresa Hardware Research & Development Lab de
desarrollar robots capaces de detectar y manipular objetos en un ambiente no controlado, se
disefid un sistema capaz de detectar y ubicar objetos por visién artificial apoyandose del
algoritmo SURF. Dicho algoritmo es capaz de detectar puntos de interés en una imagen,
con ayuda de los puntos de interés se desarroll6 una metodologia para seleccionar imagenes
de referencias.

Para determinar las condiciones ideales para realizar la captura de la imagen del
objeto a detectar, se disefié una caja cuyo interior tiene un fondo mdvil de color blanco y
paredes color negro, en la parte superior se instalaron lamparas para iluminar el interior y
mantener controlada la iluminacion. Se realizaron pruebas de emparejamiento de la imagen
del objeto con imagenes del entorno controlado con la caja. Se aplico el algoritmo SURF a
31 fotos tomadas del entorno controlado y se emparejo con imagenes tomadas en tres
distancias una a 12.5 cm de la camara, otra a 24.5 cm y una ultima tomada a 34.7cm.
Posterior mente se realizaron pruebas en el exterior. El experimento demostré que la
imagen de referencia se debe realizar a la mitad de la distancia maxima donde se va a
encontrar el objeto a detectar.

Para determinar el angulo de rotacion del objeto se tomaron 120 imagenes rotadas
con 3 grados de diferencia. Con ayuda de trigonometria se determinaron funciones que con
ayuda del método de mapas de Karnaugh se simplificaron para obtener cuatro funciones
finales. Las funciones desarrolladas se programaron en el software Python y se probaron
con las 120 iméagenes rotadas. Se logro la deteccion del angulo de rotacién del objeto con

una confianza del 95% y un error de 0.61° £ 0.13°.
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1. PRESENTACION
1.1. Introduccion

El desarrollo de la tecnologia se ha ido perfeccionando con las diferentes
capacidades que tienen los sistemas electronicos para extraer y analizar informacion del
mundo real, utilizandola para resolver problemas de forma automaética, sin embargo, las
habilidades en una maquina como detectar y ubicar objetos no sélo liberan al hombre de
tareas tediosas y peligrosas sino también permite la realizacion de algunas otras tareas
complicadas para que el hombre las realice.

El siguiente proyecto tiene como finalidad implementar un sistema de vision
artificial que permita buscar objetos en imagenes adquiridas. La deteccion de objetos es un
trabajo de vision por computador que lleva cerca de 50 afios en investigacion, la deteccion
automatica de objetos en imagenes permite un gran avance de vison artificial facilitando la
interaccion de los robots con su entorno.

Estas imagenes capturadas seran procesadas mediante algoritmos de reconocimiento
para extraer la maxima informacion y analizar el entorno que lo rodea. Se elaborara
mediante un esquema de vision artificial, donde la maquina tiene la capacidad de ver el
mundo que lo rodea y detectar objetos de nuestro interés por medio de su forma, color,

relieve, dimensiones, distancia a la que se encuentran entre otros.

1.2. Planteamiento del Problema
La empresa Hardware Research & Development Lab requiere realizar un desarrollo
tecnologico de vision artificial, que pueda detectar y ubicar objetos. Los datos obtenidos
por el sistema de visidon seran utilizados en proyectos subsecuentes para que un brazo

robotico pueda manipular objetos. Con este desarrollo tecnoldgico la empresa pretende
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aumentar sus capacidades técnicas a fin de poder incursionar en &reas como la clasificacion
de basura mediante robots autonomos en lugares como centros comerciales, plazas y calles,
asi como proyectos que involucren vision artificial, manipulacion remota y/o automatica
mediante brazos robdticos por ejemplo para la automatizacion industrial.

Para esto la empresa solicita desarrollar en una primera etapa un sistema capaz de
detectar y ubicar objetos con vision artificial. ElI sistema debe ser capaz de dar las
coordenadas del objeto a buscar, el angulo de rotacion del objeto y la inclinacién del objeto,
esto con el fin de poder utilizar la informacién para orientar al brazo robético en la

manipulacion del mismo.

1.3.0bjetivos de la Tesis
1.3.1 Objetivo General
Implementar un sistema de vision artificial para detectar y ubicar objetos utilizando
algoritmos adecuados para determinar la correcta posicion de los objetos a detectar, asi
como su angulo de rotacion.
1.3.2 Objetivos Especificos
Para alcanzar el objetivo general se presentan los siguientes objetivos especificos:
1. Detectar objetos en entornos fisicos.
2. Determinar la ubicacion de objetos en coordenadas adecuadas para su
posterior utilizacion.

3. Determinar el angulo de rotacién de objetos a detectar.



1.4. Justificacion de la Tesis

Con el desarrollo del presente proyecto la empresa Hardware Research &
Development Lab disefiard e implementara un sistema de vision artificial para la deteccion
y ubicacion de objetos definidos para que en proyectos posteriores sea instalado en un
sistema embebido capaz de controlar un brazo robético. Este proyecto tiene finalidades
didacticas pero con el objetivo futuro de implementarse en el sector productivo. Yucatan
cuenta con grandes oportunidades para la implementacion futura de la tecnologia
desarrollada con este proyecto y se puede utilizar en diversos sectores productivos, segun la
SEFOE (Secretaria de Fomento Econdmico, s.f.). Entre los principales sectores de
inversion en Yucatan se encuentran la automotriz y la aeroespacial, la textil y del vestido,
mueblero, médico, joyero, agroindustrias y energias renovables.

Entre los proyectos que actualmente estd implementando el gobierno se encuentra el
parque automotriz Yucatan, que tiene designado 2,334 hectareas, de las cuales 600 estan
designadas para una ensambladora automotriz.

Actualmente, en el estado de Yucatan, hay mas de 70 empresas operando
formalmente en la fabricacion de muebles, mimbre, tapizados, hierro forjado y metal.
También existen 18 empresas que manufacturan productos relacionados con el sector
médico, entre los que se encuentran aparatos de ortodoncia y material de curacion, entre
otros. También destaca la industria de alimentos y bebidas, la cual tiene gran impacto en la
economia del estado, ya que genera aproximadamente la mitad del PIB manufacturero. En
este sentido, Yucatan es fabricante de reconocidos productos como salsas de chile
habanero, concentrados de frutas, licores y condimentos que por su peculiar sabor e

indiscutible calidad se han posicionado en la gastronomia gourmet de talla mundial.
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Estos sectores industriales podrian verse beneficiadas de gran manera con la
aplicacion de sistemas de vision artificial aplicados para la automatizacién de procesos, 1o
cual en la region es un campo casi inexplorado y que no se esta aprovechando.

Con el presente proyecto se lograria un desarrollo tecnoldgico propio de la empresa
en vision artificial, con capacidad futura de manipular objetos con un brazo robético. En el
ambito académico se tendrd un sistema donde los alumnos de la carrera de Ingenieria
Electronica podran realizar practicas relacionadas a las materias de control, adquisicion de
datos, programacion, entre otras. Ademas de que los datos obtenidos del sistema de vision
podrian servir para disefiar proyectos de mayor nivel de deteccion y manipulacion de

objetos.

1.5. Estado del Arte

El desarrollo de la tecnologia de vision artificial se ha ido perfeccionando con las
diferentes capacidades que tienen los sistemas electronicos para extraer y analizar
informacion del mundo real, lo cual permitiria a los sistemas robéticos la autonomia total
para desplazarse, detectar, ubicar, seleccionar y manipular objetos. La deteccion y
ubicacion de objetos es un trabajo de vision por computadora que lleva cerca de 50 afios en
investigacion.

Los sistemas de vision poseen numerosas aplicaciones en las mas diversas
disciplinas, pero todas apuntando a lo mismo: el procesamiento de los datos de la escena
para la percepcion de las maquinas de manera autonoma (Auada, 2011).

Los sistemas de vision extraen informacion importante de una imagen capturada del
entorno a la que se le aplica una serie de técnicas, por lo que un sistema de vision artificial

es una combinacion de hardware y software (Vargas, 2010).
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La implementacion de un sistema de vision artificial permite a los robots, entre otras
cosas, detectar y ubicar objetos a través de imagenes digitales adquiridas. La deteccion y
ubicacién automaética de objetos en imé&genes permite un gran avance en el desarrollo de la
vision artificial facilitando la interaccion de los robots con su entorno.

1.5.1 Visién artificial “empresas”

En la revista “muy interesante” mencionan el uso de la vision artificial en la
deteccion de naranjas podridas, desarrollado por el Instituto Valenciano de Investigaciones
Agrarias (IVIA), dicho prototipo no solo es capaz de detectar que naranja se encuentra en
mal estado, el prototipo también es capaz de separar la naranja en mal estado o aquella que
presente un pequefio defecto. La empresa IVIA cuenta con bastante tiempo desarrollando
varias aplicaciones agricolas usando la vision artificial. (Gonzalez, 2011)

Empresas como Aplik desarrolla tecnologia con vision artificial aplicado en mineria
con sistemas de vision de catodos “CSQA”, los cuales estan instalados en las mineras Cerro
Colorado, Escondida y Spence, del Grupo BHPBIllinto. En medicina Aplik ha desarrollado
una camara digital odontologica “ONRIS” la cual ayuda al dentista en la reparacion parcial
0 total de los dientes anteriores, encontrando la combinacion exacta de resinas
reconstructivas con las caracteristicas mas cercanas a los dientes reales del entorno (Aplik,
2016).

En la pagina web El correo.com se publico el siete de abril del 2014 que
Investigadores de la Universidad Politécnica de Valencia (UPV) y el Instituto Valenciano
de Investigaciones Agrarias (IVIA) disefiaron una tecnologia basada en vision artificial
capaz de clasificar las piezas de fruta segun su color y tamafo. Esta investigacion fue
desarrollada para clasificar naranjas, sin embargo los investigadores que desarrollaron el

sistema y algoritmo, mencionan que también puede usarse para clasificar otro tipo de fruta.
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http://www.youtube.com/watch?v=Zxplr4XGqHU&feature=plcp

La empresa INFAIMON, compafiia multinacional dedicada en exclusiva a la vision

artificial y el andlisis de imagen desde hace méas de 20 afios ha realizado gran nimero de

aplicaciones en vision artificial, la Tabla 1 muestra algunos ejemplos (Infaimon, 2016).

Tabla 1 Ejemplos de aplicacion de INFAIMON

Entorno

Aeroespacial

Agricultura

Alimentacion

Arte

Automocion

Biologia

Biomecanica

Biometria

Ceramica

Comercio

Aplicacion

Medidas de stress en

fuselaje

Robots de recoleccion de

hortalizas

Color y Medida de Fruta

Analisis de pinturas con

reflectometria

Clasificacion y medida de

autopartes

Analisis de formas y

crecimiento

Analisis de movimiento

en 3D

Identificacion - Facial,

Iris,...

Control de tonificacion y

clasificacion

Analisis de trayectorias

de clientes

Entorno

Aplicacion

Construccion Fugas de calor en edificios

Corcho

Crash

Deporte

Electrénica

Envase

Farmacia

Forense

Impresion

Logistica

mediante caAmaras térmicas

Nivel de calidad de tapones

Camaras de alta velocidad-
“Slow Motion”
Analisis de trayectoria — “Hawk

Eye
Control de pantallas LCD

Medida de nivel y deteccion de
impurezas en liquidos

Trazabilidad con Codigos
Matriz 2D
Identificacion huellas dactilares

Control de texto escrito-OCR

Analisis de desperfectos en palets

Actualmente estd empresa cuenta con un programa de formacion orientadas a

proporcionar a los usuarios los conocimientos necesarios para asegurar la correcta eleccion

de los productos de vision y su utilizacion de la manera mas eficiente.
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La empresa Cognex Corporation proveedor mundial de sistemas de vision, software
de vision, sensores de vision y sistemas de inspeccion de superficies utilizados para la
automatizacion de los procesos de fabricacion. Entre las aplicaciones tipicas de la empresa
para la vision industrial incluyen la deteccion de defectos, la supervision de lineas de
produccion, el guiado de robots de montaje, asi como el seguimiento, la clasificacion y la
identificacion de piezas (COGNEX, 2016).

Este tipo de proyectos no es sélo para aplicaciones industriales, ya que de igual
forma este tipo de proyectos ha tenido una gran aceptacion en el campo de la ciencia.

1.5.1. Visién Artificial en México

En México diferentes empresas han incursionado en proyectos de vision artificial.
Egomexico es una empresa dedicada al disefio de soluciones basadas en tecnologia de
vision artificial, entre los servicios que ofrece muestra la de operaciones de cadena de
suministro que implican recibo o despacho de mercancia, cuentan con la tecnologia de
vision artificial de la mano de la tecnologia de identificacion por radio frecuencia (RFID)
como una poderosa herramienta tanto de control como de vigilancia para la reduccion de
pérdidas (Egoméxico, 2016).

La empresa FESTO presente en México tiene dentro de sus productos lo sistemas de
vision artificial donde proporciona control de funcionamiento y control de la posicion y de
la calidad. Las aplicaciones de los equipos de FESTO van desde los sectores de alimentos y
bebidas, embalaje de final de linea, montaje de piezas pequefias, industria de placas solares
y pantallas planas, automatizacion de laboratorios, tratamiento de agua, etc (Festo, 2016).

Una de las empresas utilizando sistemas de vision artificial es Smart Technology,
S.A. con sistemas de vision artificial aplicado al guiado de robots, control e inspeccion de

la calidad (Technology, 2016).
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El Instituto Politécnico de Azcapotzalco, implemento un sistema de vision artificial
con el software LabVIEW para el control de calidad en Piezas Cromadas, permitiendo una
inspeccion al 100% de las jaboneras de metal (Victor, 2010). Paralelamente se estan
desarrollando sistemas de vision artificial en el Instituto Tecnolégico de Celaya, para lograr
la clasificacion de productos manufacturados utilizando el software MATLAB para la
inspeccién de probetas plasticas (Cruz, Lopéz, Gonzaléz, Ripalda, & Lira, 2013).
Asimismo, en el mismo Instituto Tecnoldgico de Celaya se implementd un sistema de
vision para el control de un brazo robético con la finalidad de conocer la ubicacion y la
forma de figuras predefinidas mediante el controlador (CVS) NI1456 y el software NI
Vision Builder de National Instrument (Zavala, Hernandez, & Freyre, 2012). En
Cuernavaca se trabaja en sistemas de vision estereoscopica (vision artificial empleando dos
camaras enfocadas a la misma escena) para un robot movil el cual permita su movilidad y a
la vez pueda esquivar los obstaculos que se encuentren en su entorno, este robot se
manipula en tiempo real, con el fin de probar la efectividad de sus algoritmos

implementados de C++ y librerias OpenCV (Gonzalez, 2011).

1.5.2. Vision Artificial en Yucatén
En el estado de Yucatan se han estado desarrollando proyectos de vision artificial,
en el Cinvestav unidad Mérida, Yucatan se desarrollé un mini helicéptero capaz de seguir a
un objeto en movimiento, cuenta con una cdmara portatil para ver imagenes en tiempo real
e infrarroja para detectar incendios. El vehiculo aéreo no tripulado es apto para seguir un
objetivo en movimiento, realizar tareas de vigilancia, apoyar en blsqueda y rescate de
personas, supervisar cultivos, explorar bosques e inspeccionar sitios de riesgo como

instalaciones eléctricas, oleoductos o carreteras. (SIPSE, 2013) (Cinvestav, 2016).
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En la Universidad Autonoma de Querétaro (UAQ) se desarrollé un sistema de
vision artificial para la deteccion temprana de ulceraciones en pies de pacientes con
diabetes mellitus tipo 2. Esta tecnologia también permite el diagnéstico temprano de cancer

de mama (Morales, 2014).
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2. Marco Tedrico
2.1. Vision Artificial

El desarrollo de la tecnologia de vision artificial se ha ido perfeccionando con las
diferentes capacidades que tienen los sistemas electronicos para extraer y analizar
informacion del mundo real, lo cual permitiria a los sistemas robéticos la autonomia total
para desplazarse, detectar, ubicar, seleccionar y manipular objetos.

Los sistemas de vision poseen numerosas aplicaciones en las mas diversas
disciplinas, pero todas apuntando a lo mismo: el procesamiento de los datos de una escena
para la percepcion de las maquinas de manera autonoma (Auada, 2011). Tiene como
objetivo la extraccion de informacion del entorno fisico a partir de iméagenes y corresponde
a una técnica basada en la adquisicion de iméagenes, procesandolas digitalmente con una
computadora, microcontrolador, mddulo de vision, etc., para extraer y medir ciertas
propiedades de la imagen adquirida. La forma de medir las propiedades de la imagen es a
través de la comparacion con un patron especificado (Zavala, Hernandez, & Freyre, 2012).

Los sistemas de vision artificial tiene importantes aplicaciones para agilizar los
procesos industriales, por ello los sistemas de vision artificial pueden desarrollarse por

vision estéreo, colores, contornos y puntos caracteristicos extraidos de una imagen.

2.2. Reconocimiento de Objetos
Actualmente las técnicas de vision artificial permiten reconocer objetos, colores,
caras humanas, caracteres escritos a maquina o0 a mano, vehiculos etc. Para reconocer los
elementos anteriores, es necesario que se den las condiciones adecuadas de iluminacion,
entorno y posicion relativa a la camara. La estructura basica de un proceso de

reconocimiento por vision artificial se presenta en la Fig. 1.
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Captura de la
Imagen — 5 Procesamients ————> Deteccion ——=  Reconocimiento

Fig. 1 Fases de reconocimiento de objetos

Algunas de las técnicas mas utilizadas para la deteccion en imagenes son: deteccion
de vértices mediante filtros, variaciones entre pixeles (distancia, color, proximidad,
grupos), entrenamiento por formas, bldsqueda de contornos, etc. El Reconocimiento
consiste en identificar qué tipo de instancia se encuentra en la imagen (Zimmermann, s.f),
(NauNay & Tipantufia, 2013).

Para la deteccidn del objeto por vision artificial la camara tiene la funcién de ser los
ojos del robot, el hardware y software son indispensables o requeridos para estos tipos de
proyectos (NI, 2015).

La iluminacién juega un papel importante en la deteccidn de objetos y poder hacer
una captura de imagen mas especifica, mejorando la captura de la imagen y poder obtener
mejores resultados (Delgado, 2010)

2.2.1. Deteccion por puntos caracteristicos

El reconocimiento de objetos se puede realizar utilizando puntos de interés, también
Illamados puntos criticos de una imagen de referencia, los cuales posteriormente se
comparan con la imagen del entorno logrando la deteccion del objeto. El funcionamiento
consiste en detectar en el objeto un conjunto de puntos criticos y comparar con los de la
imagen del entorno para identificar los puntos que sean similares.

Entre las técnicas mas utilizadas para encontrar los puntos criticos en una imagen se

encuentran los métodos Harris, SIFT, SURF entre otros (Alban, 2014).
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2.2.1.1. Método Harris
Este método se basa en la deteccion de las esquinas, en la Fig. 2 se puede apreciar el

diagrama de blogues que emplea el detector Harris.

Imagen A Imagen B
—
BUSQUEDA U—
DE ES5QUINAS
Matriz de
autocorrelacion
M
|Cnr‘r1erne-55 map
)
Mon-maximal Comers A E | Non-maximal
SUpPTession ComersB | .;: | SUpression
L ] A
-
CALCULC DE “+> CORRESPONDENCIAS

Calculo de
gradientes

N

Y
Transformacion "
enise punin< Cuma;r;{:mn
[TR]
' &
i i
i Resultado !
. final 1
I‘ :
L o

Fig. 2 Diagrama de bloques empleado por el método Harris.
Una esquina o corner es caracterizado por ser una regién de la imagen con cambios de

intensidad en diferentes direcciones. Para posteriormente filtrar la imagen en ocho
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direcciones en una ventana movil y a partir de ello se obtienen tres tipos de regiones, la
primera region es llamada Flat o plana en la cual no se encuentran cambios en ninguna
direccion, la segunda es Edge o borde la cual no presenta cambios en la direccion del
propio borde, y por ultimo, estd la region Corner o esquina la cual presenta cambios
significativos en todas direcciones (Enebral, 2009).

2.2.1.2. Método SIFT

En la Fig. 3 se puede apreciar un diagrama de bloques que describe el modo de

operacion del método SIFT, asi como el calculo de correspondencia.

Imagen A Imagen B
7~ : . |-| B
- CALCULD DE -

u l'_‘ﬂHLETFHIIRTICnﬂ l'L
Scalespace Scalespace
extrema extrema
detection detection
il 1
Keypoint Keypoint
localization localization
AT, T
Orientation Orientation
asslgnment asslgnment

Ty o mm———
Kaypaint — i Descriptores A Kaypoint
d il ' di i
G | Descriptores B l:_l atdplog

-

CALCULO DE = CORRESPOMDENCIAS

Diferencias
euclideas

|
i
|\ Resultado E

! final

~

Fig. 3 Diagrama de bloques SIFT y célculo de correspondencias.
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La técnica SIFT es un método propuesto por David Lowe en 1999, donde una
imagen se le transforma la informacion en coordenadas invariantes de escala y rotacion,
posteriormente a la luminosidad (Plaza & Zambrano, 2012).

El algoritmo SIFT cuenta con la siguiente estructura (Enebral, 2009):

a) Scale-space extrema detection. Se basa en la deteccion del primer conjunto
de puntos denominados puntos de interés (keypoints) en la imagen,
conforme se avance en las demas etapas la cantidad de keypoints ira
disminuyendo debido a que se van descartando por no cumplir ciertos
requisitos.

b) Keypoint localization. La segunda fase consiste en almacenar toda la
informacion que se encuentre disponible de cada keypoint. Esto significa
que para cada punto de interés que sea encontrado se guardara a que escala y
octava de la pirdmide pertenece, asi como su posicion (fila, columna) dentro
de la imagen.

C) Orientation assignment. La orientacion de los keypoint es calculado cuando
ya se hayan obtenidos los descriptores debido a que estos seran
referenciados a sus respectivas orientaciones y por lo tanto se conseguira la
invariancia a la rotacion.

d) Keypoint descriptor. Los pardmetros calculados forman un sistema de
coordenadas en 2D los cuales describen localmente cada region de la imagen

y de esta manera proporciona invariancia a €s0s mismos.
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2.2.1.3. Método SURF

SURF (Speeded Up Robust Features) planteado por Herbert Bay durante el afio
2006 esta basado en el algoritmo SIFT. ElI SURF se encuentra libre de patentes por lo que
es de dominio publico y esto permite su uso de manera libre. Este tipo de algoritmo permite
la deteccidén de objetos con menor coste computacional ofreciendo mayor velocidad y
eficacia que el algoritmo SIFT (Ordofiez, 2012). El algoritmo SURF genera mayores puntos
de interés que el algoritmo SIFT lo cual permite especificar mejor al objeto que se desee
encontrar (Alban, 2014).

El algoritmo SURF presenta un procedimiento para la deteccion de puntos de
interés (keypoints), asignacion de la orientacion de los puntos y por altimo la obtencion del
descriptor SURF. Los descriptores SURF emplean la matriz Hessiana del valor del
determinante de la matriz, para llevar a cabo la localizacién y la escala de dichos puntos,
esta matiz es empleada por su rendimiento en cuanto a la velocidad de los calculos y a la

precision, la Ecuacién 1 muestra la matriz Hessiana (Lopez, 2012):

Lyx(p,0) Lyy (p,0) (1)

Hp,0) = ny(p: o) Lyy(pr )|

en donde L., (p, o) representa la convolucién de la derivada parcial de segundo orden de la
Gaussiana ;Tzzg(a) con laimagen I (x, y) en el punto p = (X, y).

Para localizar estos puntos, el maximo del determinante de la matriz H es
interpolado en el espacio-escala y en el espacio de la imagen. Una vez obtenidos los puntos
de interés, se calcula su orientacion mediante el calculo de la respuesta Harr en la direccion

X ey en un area circular alrededor de un punto. Una vez obtenida la orientacion se extrae el
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descriptor, para ello se construye una region cuadrada alrededor del punto y orienta en
relacion con la orientacion calculada en el paso anterior. La region serd reducida
progresivamente en regiones mas pequefias 4 x 4, (Audeh, 2012).

El algoritmo SURF abarca seis etapas de procesamiento: aproximacion del
Laplaciano, del gaussiano, busqueda de puntos de interés, eliminacién de puntos espurios,
obtencién de gradientes de orientacion, generacion de las caracteristicas SURF. (Maudet,

Di Donato, & Campos, 2015)

2.3. Determinacion del angulo de rotacion del objeto.

Para lograr el calculo de la rotacion del objeto se emplean diferentes programas o
algoritmos asi como hardware, una técnica utilizada son las redes neuronales empleadas
para la deteccion de objetos y a la vez para el posicionamiento de un brazo robético. De
acuerdo con sobrado (Sobrado, 2003), con la vision artificial se puede realizar la
orientacion del objeto definiendo una direccion de referencia Unica del objeto. En esta
direccion denominada de referencia lo denomina como el eje de minima inercia, el cual es
empleado de igual manera para un objeto bidimensional especifico.

El problema es calcular el angulo que se forma en el eje de minima inercia y uno de

los ejes coordenados de la imagen del objeto detectado como se muestra en la Fig. 4

> Y

Fig. 4 Objeto girado a un angulo 0.
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Para ello la ecuacion de una recta que pasa por un punto genérico (a, b) forma el
angulo 0 con el eje “Y” esta dada por la ecuacion 2:

(y — b)cosf = (x — a)senf 2

Este tipo de datos sirve para poder lograr que un brazo robotico este posicionado a

un objeto determinado y de esta manera poder manipular al objeto (Sobrado, 2003) (Cruz

E. R., 2011).

2.4. Software para la deteccidn de objetos

Existen diferentes software Utiles para realizar un sistemas de vision artificial, sin
embargo se propone la utilizacion de un software libre como PYTHON el cual tiene un
lenguaje de programacion mas sencillo que los demés software como C++, Java, entre
otros.

Con el software Python se puede realizar la programacién para la deteccion de
objetos ya que es posible agregarle librerias especializadas para vision por computadora
(Guzdial, 2013). PYTHON es compatible con la libreria de OpenCV, Util para poder hacer
el procesamiento digital de las imagenes, una de las aplicaciones de la libreria OpenCV es
la capacidad de detectar billetes falsos con los algoritmos como SURF, SIFT, ORB entre
otros (Vera, 2013). PYTHON tiene facilidad de instalar cualquier tipo de sistema operativo
tales como Windows, Linux entre otros. Ademas de poder ejecutarse en sistemas
embebidos de bajo costo como Raspberry, BeagleBone, etc., siendo un software de libre

acceso.
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3. Desarrollo

El presente capitulo describe la metodologia a seguir en la seleccion de las iméagenes
de referencia, estas imagenes son del objeto a detectar y que serdn emparejadas con las
imagenes del entorno donde dicho objeto se encuentra. Se describen el algoritmo
desarrollado para la deteccion del angulo de rotacion del objeto.

3.1.Deteccion de Objetos

La primera prueba realizada al algoritmo SURF, para conocer los pardmetros
adecuados para la deteccion de objetos, fue comparar la cantidad de puntos caracteristicos
detectados en un objeto muestra a diferentes distancias y buscar establecer el procedimiento
mas adecuado para la eleccion de las imagenes de referencia. Las imagenes de referencia
son imagenes donde solo se encuentra el objeto a detectar en un fondo blanco.

El disefio experimental consistio en la construccion de una caja rectangular a base
de madera con un fondo movible para poder desplazarla y realizar las pruebas de distancia.
En la Fig. 5 se observa el interior de la caja de color negro y el fondo movible de color

blanco.

Fig. 5 Disefio de prototipo Experimental

Al tomar la imagen de referencia es importante que el fondo sea blanco, ya que en
imagenes con fondo negro se observo que el algoritmo detecta infinidad de puntos fuera del
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objeto. En base a esto se optd por pintar el fondo de color blanco, al procesarlo con el
algoritmo surf se observa una mejora en la deteccion de los puntos caracteristicos del

objeto, como se puede apreciar en la Fig. 6.

F ™
| O
0
0

Fig. 6 Imagen con fondo neéro e imagen con fondo blanco

En la Fig. 6 se puede observar a la izquierda la foto del objeto sobre una superficie
de fondo negra y a la derecha el mismo objeto en un fondo blanco. Al procesar la imagen
con el algoritmo surf, se comprob6 que se detectan mas puntos caracteristicos en el objeto
en un fondo blanco, a diferencia del de fondo negro que obtienen muchos puntos
caracteristicos fuera del objeto de interés.

En la tapa de la parte superior se colocaron cuatro ldmparas leds para lograr la
iluminacion requerida para las pruebas, de igual manera se realizé un agujero para poder

colocar la cdmara y realizar las capturas, Fig. 7.
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Fig. 7 Disefio de prototipo experimental, parte superior
Las imagenes fueron capturadas con una camara de 8MPixeles y el tamafio de las
imagenes de 2448 X 3264. Para el control de la iluminacion se utiliz6 un dimmer y un
luxdmetro para poder mantener las condiciones de iluminacion sin importar la distancia.
Para la iluminacion del interior del cubo se colocaron cuatro tiras de leds blancos de

12Vcd que fueron colocados en la parte superior de la caja como se muestra en la Fig. 8.

Fig. 8 Tiras de LED's colocadas en la tapa
Adicionalmente se le coloc6 un foco led de 450 Lumenes Fig. 9 para alcanzar una
iluminacion adecuada, se le implement6 un dimmer que se observa en la Fig. 10 para poder

ir variando la iluminacién y observar que tanto afecta en la deteccién del objeto.
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Fig. 9 Foco Led y tiras de Led

Fig. 10 Dimmer para atenuar el foco Led
Para determinar la cantidad de luz, se us6é un luxémetro digital que se observa en la

Fig. 11.

Fig. 11 Medicion de la cantidad de lux en el prototipo
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Para saber qué tanto afectd la luz en la deteccion de los puntos caracteristicos, se
realizaron diferentes pruebas a diferentes luxes y a diferentes distancias.

Para el experimento en la deteccion del objeto se ajustd la iluminacidn en un rango
de 340 a 350 luxes debido a que son los considerados para una habitacion, se capturaron 13

imagenes del objeto muestra a diferentes distancias de la cAmara, sin modificar la escena.

3.2. Pruebas para determinar la imagen de referencia.

Las pruebas realizadas para determinar cobmo capturar la imagen de referencia que
es la que se comparara con la imagen del entorno consistio en realizar varias capturas a
diferentes distancias, posteriormente se seleccionaron tres de ellas como imagenes de
referencia, la primera a una distancia de la cdmara de 12.5cm, la siguiente a 33cm y la
tercera a 24cm. Seguidamente se emparejaron las imagenes de referencia con las dieciséis
imagenes del entorno capturadas a diferentes distancias.

En la Fig. 12 se pueden observar las imagenes capturadas del entorno donde esta el

objeto a diferentes distancias.

Fig. 12 Imégenes capturadas a diferentes distancias
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3.3. Ubicacion de la Rotacion del Objeto
El presente apartado describe la captura de la imagen de referencia del objeto a
detectar y la forma de rotar el objeto en la imagen para la realizacion de pruebas en el
laboratorio, se da una propuesta tedrica para la determinaciéon del &ngulo de rotacién del
objeto, la manera de obtener y disefiar el algoritmo.
3.3.1. Imagen de referencia e imagenes rotadas para las pruebas
Para la deteccion del angulo de giro de un objeto por vision artificial, se utiliz6 una

camara de 8 MP con dimensiones de 3264X2448, (Fig. 13).

Fig. 13 Objeto Utilizado.

La captura se realiz6 a una distancia de aproximadamente 24cm de la cdmara y en
un fondo blanco. La Fig. 13 muestra la imagen de referencia (Iref) y se considerd que el
objeto estd a 0° de rotacion. Estd imagen fue rotada diferentes angulos, utilizando un
software de procesamiento de imégenes, para realizar las pruebas del calculo del angulo de

rotacion. En la Fig. 14 se observa algunas imagenes rotadas (Irot) a diferentes angulos.
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Fig. 14 Imagen del objeto con angulo de rotacién de 0°, 45°, 90°, 135°, 180° y 225°
respectivamente

Para la deteccion del objeto se utilizd el algoritmo Surf que detecta los puntos
caracteristicos de cualquier imagen. En la Fig. 15 se puede observar los puntos
caracteristicos emparejados entre la Iref y la Irot. Los puntos caracteristicos detectados

sirvieron para determinar el &ngulo de rotacion del objeto.

Fig. 15 Puntos caracteristicos de a) la Iref y b) la Irot
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3.3.2. Determinacién el angulo de rotacion del objeto
En la Fig. 16 se observa las dimensiones de una imagen, donde la esquina superior
izquierda tiene el punto (X=0, Y=0). El origen (X1, Y1) del eje de coordenadas es el punto
seleccionado en la Iref y la Irot.

2 o o

(X=0, ¥=0) I |

11 1V
('9+) (+:+)

Fig. 16 Representacion del punto de origen en una imagen

Para el disefio del algoritmo se consider6 el resultado de (X, — X;) que es positivo y
(Y, —Y;) es negativo en el primer cuadrante. Para el segundo cuadrante (X, —X;) y
(Y, —Y;) son negativos, en el tercer cuadrante (X, —X;) es negativo y (Y, —Y;) es
positivo y en el cuarto cuadrante (X, — X;) y (Y, — Y;) es positivo.
Con el algoritmo SURF se obtienen puntos caracteristicos que son aproximadamente
iguales en la Iref (

Fig. 17a) y en la Irot (

Fig. 17h).
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Fig. 17 Puntos caracteristicos en la Iref y Irot.

En el mismo punto caracteristico de ambas imagenes (circulo azul), el punto (X1, y1)
para la Iref y (x’1, y’1) para la Irot, se traza un eje de coordenadas como se observa en las
Fig. 18a) y Fig. 18b).

Utilizando un segundo punto, (X», Y2) para la Iref 'y (x’, y’2) para la Irot, se obtiene un
un vector para cada imagen (
Fig. 19a) y

Fig. 19b), el angulo @, y @] de los dos vectores se determinan con la siguiente

ecuacion.

X, — X1)
V& —X)2 = (Y, —1p)?

1

@ = cos~

@)
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Fig. 18 Eje de coordenadas imaginario de la a) Iref y b) Irot
Utilizando la ec. 3 podemos determinar el angulo @ del vector de la Iref y de la Irot

dependiendo del cuadrante donde se encuentre

Fig. 19 Vector en imagen a) Iref y b) Irot

El angulo entre los dos vectores (@) se determina restando los dos angulos que se
forman con el eje de las abscisas.
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Ga=0:,—0; )
Sin embargo y como muestra la Fig. 20, cuando el vector esta en el cuadrante 1 y II,
se consider6 que la ec. 1 calcula el &ngulo en contra de las manecillas del reloj formado del
eje derecho de las abscisas al vector de la imagen y el angulo a favor de las manecillas del

reloj cuando el vector se encuentra en los cuadrantes 11y 1V.

(X, YD I | I

(X;.Y1)

(X'; Yl) (X;_.Y 1)

Il vV

c) d)

Fig. 20 Ejemplificacion del angulo calculado en los cuatro cuadrantes
En la Tabla 2 se observan las consideraciones para determinar el &ngulo de rotacion
(?,-0¢) dependiendo de la ubicacion del vector de las iméagenes. La tercera fila muestra que
el vector formado en la Iref se encuentre en el primer cuadrante y existe la posibilidad de
que el vector de la Irot se encuentre en cualquier de los cuatro cuadrante, lo mismo ocurre

cuando el vector de la Iref se encuentra en algin otro cuadrante.
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Tabla 2. Relacion de cuadrantes de la Iref y Irot

Iref Irot

No. Cuadrante | No. Cuadrante

I (R A T Y

I I 1L IV

Il I 1L IV

v (I P 1 Y P AV

3.4. Algoritmo para la deteccion del angulo de rotacion
En la Tabla 3 se observan las consideraciones necesarias para determinar el @,.,; y la
Fig. 21 muestra los dos vectores en el primer cuadrante y en un mismo eje de coordenadas
para ejemplificar la determinacion del algoritmo.

Tabla 3. Combinaciones entre la Iref y la Irot

No. Iref Irot No. Iref Irot
X=X | (=Y | (G—X) | (=Y X=X | (=Y | (G —X) | (=Y
0 + + + + 8 - + + +
1 + + - 9 - + + -
2 + + - + 10 - + - +
3 + + - - 11 - + - -
4 + - + 12 - - + +
5 + - + - 13 - - + -
6 + - - + 14 - - - +
7 + - - - 15 - - - -

Considerando la Fig. 21, que expresa la fila O de la Tabla 3, los vectores de la Iref y
la Irot se encuentran en el primer cuadrante, por lo que (X, —X;) =(+), (Y, =Y) =() Yy
(X; —X1) = (+), (Y, —Y]) =(-). El &ngulo @, del vector de la Iref puede ser mayor o

menor al angulo @’del vector de la Irot, (@; > @7) 0 (@, < @7). Si los dos vectores se
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encuentran en el primer cuadrante, se debera programar la condiciéon “@,.,; = @7 — @, pero
si (@, > @) entonces el @,.,, =360 + @, — @’”.

Determinando todas las condiciones de la Tabla 3 y considerando la ec. (1), se
obtienen las funciones que permiten calcular el angulo de rotacién del objeto. Dichas

funciones se muestran en la Tabla 4.

(0, Yy

X, Yy
0, Y1)

Fig. 21 Angulo de rotacion @,,,, a) (9, < @) yb) (9, > 0})

En la Tabla 4 presenta las operaciones matematicas que se deben realizar
dependiendo de la posicion de los vectores de cada imagen.

Se observa en la Tabla 4 que la expresion matematica de las filas 0, 2, 8 y 10 son
similares, por lo que podemos agruparlas. Asi mismo las filas 1, 3, 9, 11 muestran similitud
al igual que las filas 4, 6, 12, 14 y las filas 5, 7, 13 y 15.

Si se consideran los valores positivos como “1”, los negativos como “0” y se unen
las operaciones matematicas que muestran similitud, se obtiene una tabla de verdad de
cuatro entradas y cuatro salidas como muestra la Tabla 5, donde (X, —X;) =4,

(YZ_Y1)=B: (Xé_XD =C3’(Y2,_Y1,) =D.
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Tabla 4. Funciones para calcular el angulo de rotacion

No. Iref Irot Operacion Matematica
Xz~ XD G-n_ | G-x) %)
0 + + + + entonces @i:f); o, _3%(2 + 0, -0 si (6> 07)
1 * * ! - Broe = 01 + 01
2 + + - + Broe = 360 + By — B
3 ¥ * - - Oroe = 0, + 05
4 + - + D00 = 360 — 0, — 0}
) + - - Broe = B0,
6 + - - + Br00 = 360 — 0, — @}
7 + - - - Broe = 050,
8 - * D10 =01 = 0},
S § + - 0y = 01 + 0}
10 ] + ] N Broc = 360 + By — 01 si (9, > 07)
entonces @, = @1 — @1,
11 - + - - Brot = By + 0}
12 - - + Bro0 =360 — 0, — 0}
13 i - - 0,00 = 00,
14 - - - + Brot = 360 — 8, — 0}
15 - - - - Broc = 01~

Tabla 5. Tabla de verdad con las operaciones matematicas obtenidas

Iref Irot Funcién de Salidas
A B C D F1 F2 F3 F4
s 38 )
~ ~ Lss s | L | &
N | ZIRIE|IS|SEL LT L
[ I I | oSS | | o ﬁ‘
SR |IE(BRLL[E] %
- - lss|s | L] S
&3 i
0 1 1 1 1 1 0 0 0
1 1 1 1 0 0 1 0 0
2 1 1 0 1 1 0 0 0
3 1 1 0 0 0 1 0 0
4 1 0 1 1 0 0 1 0
5 1 0 1 0 0 0 0 1
6 1 0 0 1 0 0 1 0
7 1 0 0 0 0 0 0 1
8 0 1 1 1 1 0 0 0
9 0 1 1 0 0 1 0 0
10 0 1 0 1 1 0 0 0
11 0 1 0 0 0 1 0 0
12 0 0 1 1 0 0 1 0
13 0 0 1 0 0 0 0 1
14 0 0 0 1 0 0 1 0
15 0 0 0 0 0 0 0 1
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Utilizando algebra booleana para representar la Tabla 5 se obtienen las siguientes
funciones:
a) F1 = ABCD + ABCD + ABCD + ABCD
b) F2 =ABCD + ABCD + ABCD + ABCD

¢) F3=ABCD + ABCD + ABCD + ABCD

)

d) F4=ABCD + ABCD + ABCD + ABCD
Simplificando las funciones utilizando el método de mapas de Karnaugh, se
obtienen las funciones:
a) F1=BD

b) F2=BD

3.5. Programacion del algoritmo
El software utilizado para programar las funciones simplificadas obtenidas fue
Python 2.7, en la parte de abajo se presenta parte del algoritmo desarrollado para calcular el
angulo de rotacion de objetos por vision artificial, se observa que las variables son negadas
cuando son menores a 0 y verdaderas cuando son mayores a 1.

# Funcion F4

if B<0 and D<0 and teta_2>teta_1.:
teta = abs(teta_2 - teta_1)

else:
teta =360 + teta 2 -teta 1

# Funcion F1

if B>0 and D>0 and teta_2>teta_1:
teta = 360-teta_2+teta_1

if B>0 and D>0 and teta_2<teta_1:
teta = abs(teta_2 - teta_1)

if B>0 and D>0 and teta_2==teta 1.
teta = abs(teta_2 - teta_1)
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# Funcion F2
if B>0 and D<0:
teta = teta_1+teta_2
# Funcion F3
if B<O and D>0:
teta = 360-teta_2-teta_1
if teta 2 ==teta_1:
teta = abs(teta_2 - teta_1)
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4. Resultados y Conclusiones
4.1.Resultados
El presente capitulo describe los resultados obtenidos en las pruebas realizadas en
laboratorio y en el entorno fisico. Se obtuvo una metodologia para la seleccion de la imagen
de referencia y el desarrollo de un algoritmo para el célculo del angulo de rotacién de un
objeto a detectar.
4.2.Deteccién de objetos
En la Fig. 22 se puede observar los resultados para la deteccion de los puntos
caracteristicos (Kp). Se aprecia claramente la disminucion de los puntos caracteristicos al
momento de ir aumentado la iluminacién, por lo que considerando la iluminacion
recomendada para una habitacion, se us6 un rango entre 340 y 350 luxes, ya que se
requieren aproximadamente entre 200 a 500 lux para interiores donde se realiza un trabajo

continuo (Cuevas, Miralles, & Garcia, 2015).

kp
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Fig. 22 Variacion de la lluminacion en el procesamiento
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En base a lo anterior se realizé un experimento donde se ajustd la iluminacion de
340 a 350 luxes, que es una condicién de iluminacion promedio en un ambiente de trabajo,
se tomaron 12 fotos al objeto muestra a diferentes distancias de la cdmara, sin modificar la
escena.

En la Fig. 23 se puede observar los resultados de la extraccion de puntos
caracteristicos sobre la imagen de referencia. Mientras se aleja el objeto muestra de la

camara, los puntos caracteristicos disminuyen.

15000
10000
o
x
5000
== Kp
0
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Fig. 23 Puntos caracteristicos, distancia camara-objeto
Para analizar el emparejamiento se utilizaron tres imégenes de referencia, una
cercana, una a media distancia y finalmente una a la maxima distancia. Dichas imagenes se
muestran en la Fig. 24, en la segunda fila se observan las imagenes tomadas del objeto sin
procesar por el algoritmo surf, la primera imagen se tomd a 12.5cm, la segunda a 24cm y la
tercera a 34cm, la primera fila se observan las mismas imégenes con los puntos
caracteristicos después de aplicarles el algoritmo surf y se especifica la cantidad de puntos

encontrados.
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Fig. 24 Iméagenes de referencia
La primera prueba se realizo utilizando como imagen de referencia la més cercana a

la cAmara y se emparejé con otras 16 imagenes a diferentes distancias de la camara.
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Fig. 25 Emparejamiento con imagen de referencia tomada a12.5cm de la cdmara
Se puede observar en la Fig. 25 que al emparejar la imagen tomada més cerca de la
camara (a 12.5cm de la cdmara) con otras imagenes a distancia méas alejadas, la cantidad de
Kp emparejados disminuye hasta obtener a una distancia de 34.7cm solamente 12Kp. Se
puede observar que la tendencia es que los Kp emparejados correctamente disminuyen con

forme se aleja el objeto muestra de la cdmara.
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Si tomamos la imagen mas alejada de la cAmara (a 34.7cm de la camara) como
referencia para realizar el match, como se observa en la Fig. 26, el nUmero de Kp aumenta

conforme la distancia en que se tomaron las fotos se acerca.
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Fig. 26 Emparejamiento con imagen de referencia tomada a 34.7cm de la cdmara

Una tercera prueba realizada es elegir la imagen tomada a una distancia intermedia
del total de fotos tomadas, a una distancia de 24cm aproximadamente.

En la Fig. 27 se observa la tendencia a aumentar los kp conforme las iméagenes se

acercan a la misma distancia de la imagen de referencia.
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Fig. 27 Emparejamiento con imagen de referencia tomada a 24cm de la cdmara
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Para probar el algoritmo en la deteccidn del objeto fuera de la caja experimental, se
tomaron 31 fotos, con el objeto a detectar a una distancia de 24cm de la cAmara. En la Fig.
28 se presentan ejemplos de fotos donde se detecto el objeto, la Figura muestra imagenes

que se emparejaron con la mayor cantidad de puntos caracteristicos (11 y 18 Kp).

" S

< -

Fig. 28 Fotos con el objeto detectado correctamente

De las 31 fotos tomadas, una detectd un punto caracteristico fuera del objeto de

interés. En la Fig. 29 se puede apreciar la foto con los dos puntos detectados
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Fig. 29 Foto con Kp fuera del objeto a detectar
La Fig. 30 muestran las dos fotos que no detectaron el objeto, aunque el objeto se

encontraba en ella.

Fig. 30 Fotos que no detectaron el objeto
4.3. Angulo de rotacion
Para la ubicacion del angulo de rotacion del objeto se realizd el emparejamiento de

119 iméagenes rotadas a diferentes angulos, el 81% de las imagenes tuvieron un error menor
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al + 1° del angulo de rotacién real, en la Fig. 31 se observan ejemplos del célculo de

rotacion del objeto detectado.

imagen_referencia
103.234099697
imagen entorno
_____ 166.24240188
dngulo de rotacién
90.5234984221
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&ngulo de rotacién
71.9377656564

R I R
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imagen referencia
163.278716324
imagen entorno
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angulo de rotacidén
263.992122239
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Fig. 31 Rotacién del objeto con error menor al +1°

El 13% de las imagenes procesadas calcularon el angulo de rotacion con un error de

entre £1° y £2°, la Fig. 32 presenta tres ejemplos de imagenes procesadas.
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Fig. 32 Rotacion del objeto con error de entre +1° y +2°

El 2% de las imégenes calcularon el angulo de rotacion con un error mayor al £2° y

menor al +4°, la Fig. 33 presenta tres ejemplos de imagenes procesadas.

Rotacidn a 204 Rotacién a 348 Rotacjon a 114

imagen_referencia imagen_referencia imagen referencia
161.447601478 159.00059081 161.44;601978
imagen entorno imagen_entorno imagen entorno
46.2806418019 144.507971979 43.6443192982
dngulo de rotacién angulo de rotacién angulo de rotacién
207.728243779 345.507381169 117.802782679

Fig. 33 Rotacidon del objeto con error mayor de + 2° y menor a + 4°
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El 2 % detectaron el objeto, sin embargo, los puntos caracteristicos no coincidieron,

por lo que el angulo no se pudo calcular correctamente. En la Fig. 34 se observan los

puntos caracteristicos que no coincidieron entre la Irot y Iref.
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Fig. 34 Imagenes con puntos no coincidentes.

4.4.Conclusiones y Trabajos Futuros

De acuerdo a los datos recabados, se puede observar en la Fig. 35 Comparacion de
kp-distancia, que la mejor opcion al elegir la distancia del objeto a la camara, es capturar la
imagen en el punto medio del rango de distancia al que se desea detectar el objeto, por lo

tanto para tener un alcance de 50 cm es necesario tomar la captura de la imagen de

referencia en el punto medio a 25 cm de distancia.
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Fig. 35 Comparacion de kp-distancia

Al aplicar el algoritmo surf a las 31 fotos tomadas del entorno y emparejarla con la
imagen de referencia tomada a 24 cm de distancia de la cdmara, se logro la deteccion del
objeto en el 93.5% de las fotos, en base a lo anterior se puede concluir con la deteccion de
un objeto en un ambiente fuera del laboratorio.

De igual manera se logré implementar el algoritmo Surf para determinar el angulo

de rotacion de un objeto con un error de + 4° como maximo, Fig. 36.

Grados de error en la deteccidon del angulo de giro
2%

W Error<1°
B 1°< Error<2°
W 2°< Error < 4°

H No deteccion

Fig. 36 Grados de error en la deteccion del &ngulo de rotacion
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Para la muestra de 120 imagenes rotadas con tres grados de diferencia entre ellas se
puede observar que si excluimos los dos casos de apareamientos erroneos de puntos
podemos con un 95% de confianza obtener el angulo de giro del objeto (cuando se
encuentra en el centro de la imagen, que fue el caso de estudio), con un error de 0.61° mas
menos 0.13°.

Se puede concluir que aplicando el algoritmo Surf es posible detectar objetos con
caracteristicas definidas, asi como determinar el angulo de rotacion.

Se propone para trabajos futuros encontrar la distancia del objeto a la cAmara, asi
como el vector de posicion aproximado del objeto en la imagen, generar un algoritmo que
permita detectar los falsos positivos, utilizando estadistica, o incluyendo informacion de

imagenes previas en el caso de un video, por ejemplo aplicando un filtro Kalman.
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