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RESUMEN

Este trabajo de titulacion consistid en la restauracion e implementacion de la estacion de
Vision para el laboratorio de Sistema de Produccién Modular (MPS), la cual dicha
estacion se encontraba deshabilitado y sin ningin uso, por lo que fue necesario
reintegrarlo al sistema para que junto con las otras estaciones sean utilizadas para el

aprendizaje y desarrollo de nuevos temas de investigacion.

Para la restauracion de esta estacion se utilizo como nucleo un sistema embebido
especificamente una Raspberry Pi4, con una capacidad de memoria RAM de 8GB, lo que
hace que su rendimiento sea el mas adecuado para su uso en control de vision de artificial,
y que al poseer un puerto Ethernet, pines digitales y un médulo de Wifi se facilite la

comunicacion con protocolos industriales.

Para que la estacion sea capaz de reconocer las piezas maquinadas del laboratorio fue
necesario aplicar un aprendizaje automatico supervisado por el método de clasificacion,
en donde se utilizan como datos de entrada 900 imagenes positivas de las piezas y 500
imagenes negativas del entorno en donde iban a estar ubicadas estas piezas, y se requirio
utilizar un programa en Windows capaz de generar un archivo xml llamado Cascade-
Trainer-Gui en el cual se subid estas imagenes positivas y negativas y asi se obtuvo el

archivo para utilizar en Python.

En cuestion de machine learning el sistema se programé en Python basandose en la
libreria de OpenCV, que interpreta el archivo xml que contiene el aprendizaje de la pieza
maquinada, que, junto con cddigos de identificacion, hace que su funcionamiento sea
similar al reconocimiento facial de los smartphones, agregando la posibilidad de ubicar y

reconocer las piezas dentro un entorno controlado.
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ABSTRACT

This titling work consisted of the restoration and implementation of the Vision station for
the Modular Production System (MPS) laboratory, which said station was disabled and
without any use, so it was necessary to reintegrate it into the system so that together with

the other stations are used for learning and developing new research topics.

For the restoration of this station, an embedded system specifically a Raspberry Pi4 was
used as the core, witha RAM memory capacity of 8GB, which makes its performance the
most suitable for use in artificial vision control, and at the same time Possessing an
Ethernet port, digital pins, and a Wi-Fi module facilitate communication with industrial

protocols.

In order for the station to be able to recognize the machined parts from the laboratory, it
was necessary to apply automatic learning supervised by the classification method, where
900 positive images of the parts and 500 negative images of the environment where they
were going to be used as input data. These pieces were located, and it was required to use
a Windows program capable of generating an xml file called Cascade-Trainer-Gui in
which these positive and negative images were uploaded and thus the file to be used in

Python was obtained.

In a matter of machine learning, the system was programmed in Python based on the
OpenCV library, which interprets the xml file that contains the learning of the machined
part, which, together with identification codes, makes its operation similar to facial
recognition of smartphones, adding the possibility of locating and recognizing the pieces

within a controlled environment.

Vi
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CAPITULO 1
1 INTRODUCCION
1.1 Hipbtesis

El laboratorio de MPS tiene la finalidad de complementar la teoria abstracta en algo
practico y funcional, contribuyendo en habilidades técnicas para el desarrollo profesional
los estudiantes y también motivando al ingenio en posibles mejoras en produccion
cientifica. Este sistema modular esta enfocado en el aprendizaje de control vy
automatizacion, basado en el control de procesos, el cual tiene disponibilidad varias

estaciones para dicho aprendizaje.

De todas las estaciones que se encuentran en este laboratorio existe una que esta
inoperativa, esta estacion es la “MPS-500 VISION”, que es un sistema capaz de ver e
interpretar, mediante dispositivos de captacion de imagenes, este puede cerciorarse al
instante si un producto cumple o no con ciertas condiciones predefinidas, al pasar un
elemento por la cadmara, el sistema puede obtener lecturas precisas de tamafio,
inconsistencias en color, desperfecto de forma, piezas faltantes, consistencia de mezcla,
desperfectos internos y superficiales y que, a diferencia del ojo humano, puede llevar a
cabo esta tarea de forma ininterrumpida y tomar decisiones en base a la informacion que
recibe, inmediatamente (Festo, Festo-Didactic, 2010). De esta manera se aplica el control
de calidad por vision artificial de cualquier area industrializada, de manera eficiente,

rapida y extremadamente rentable.

De lo dicho en parrafos anteriores, este trabajo de titulacion pretende realizar un
overhauling de la estacion MPS-500 VISION, esto quiere decir que: se disefiaran y/o
reemplazaran ciertas piezas en la parte de hardware, disefio de una comunicacion entre
estaciones del MPS con protocolos clasicos, y disefio de una arquitectura para la

comunicacion planta-nube.



1.2 Descripcién del Problema

Las practicas del laboratorio estan dirigidas hacia cinco mdédulos de la estacion
(distribucion, maquinado, almacenamiento, clasificacion) de las seis que constituyen el
Sistema Modular de Produccion (MPS), siendo la sexta la de Vision, por otro lado, el
grupo de investigacion GIECA de la UPS-Quito, no ha considerado dentro de sus temas
de investigacion de transformacion digital de Industria 4.0 esta estacion de vision (Grupo
de Investigacion en Electrénica Control Y Automatizacion, 2017), debido a que, ciertas
partes del hardware son dificiles de obtener, otras estan en mal estado y se desconocen

los drivers para el funcionamiento del software.

La estacidn de vision del MPS ha dejado de funcionar desde el afio 2012, con lo cual las
actividades planificadas por la coordinacion de laboratorios de Electronica y
Automatizacion no se han se han completado desde entonces, adicionalmente, tanto los
trabajos de titulacién, los estudios de casos y articulos académicos relacionados con
inteligencia para este sistema son escasos, tal es el caso que la Gltima tesis realizada
corresponde al 2012 acorde a los registros del repositorio de la UPS-Quito (Repositorio
Institucional UPS, 2012).

A continuacion, se deja una resefia de una revision sistematica sobre estudios
desarrollados en la estacion antes mencionada, esto se lo hace para conocer el Gltimo
estudio implementado en la sede Quito, y como en otras sedes de la misma institucion
que tienen habilitada dicha estacion, han ido desarrollando temas de interés al colectivo

cientifico. Ademas, de contar con otros estudios de otras instituciones del pais.

- En la UPS de Quito, existe una sola Tesis con el nombre de “Disefio e implementacion
del manual técnico de practicas para manejo del modulo “MPS 500 Vision” con un
sistema de supervision control y adquisicion de datos-Scada, utilizando la inspeccion por
camara para gestionar el control de calidad via protocolo de comunicaciones Ethernet, el
cual es parte integral del “Sistema de Produccién Modular (MPS)” (Auquilla & Cérdenas,
2012).

- En la Universidad de las Fuerzas Armadas, una tesis con el nombre de “Disefio e
implementacion de un modulo didactico de vision artificial para la seleccion de objetos
segun colores y caracteristicas morfologicas implementando un brazo rob6tico como

complemento del sistema de produccion modular (mps) existente en el laboratorio de
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hidronica y neumaética de la universidad de las fuerzas armadas espe-extension

Latacunga.” (Morales, 2019).

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Habilitar la estacion de visién del laboratorio del MPS de la Universidad Politécnica
Salesiana Quito-Ecuador campus Sur, para la integraciéon al sistema de produccion,

mediante un overhauling.

1.3.2 Objetivos Especificos

« Investigar temas relacionados de la estacion de vision del MPS para la recuperacion de
su funcionalidad mediante repositorios y base de datos de tesis y articulos académicos

respectivamente.

* Desarrollar un algoritmo en la estacion de vision del MPS para la identificacion de

piezas en mal estado mediante el uso de inteligencia artificial.

* Disefar una arquitectura de comunicacion entre la estacion de vision y la nube para la

supervision y control de procesos mediante ecosistema IOT.

* Verificar el funcionamiento del overhauling de la estacion de vision en un proceso de

produccion para su validacion a través de pruebas experimentales.



CAPITULO 2
2 ESTACION DE VISION ARTIFICIAL
2.1 Introducciéon

En un proceso industrial, el producto que se pretende obtener debe cumplir ciertos
parametros, especificaciones o caracteristicas que lo hagan Util para el fin propuesto, pero
en un proceso automatizado no siempre se obtiene un resultado ideal con lo que es
necesario tener un control de calidad dentro de este mismo proceso, por lo que, las
industrias optan por contratar a personal encargado en verificar manualmente que el
proceso siga la linea correcta de fabricacion, pero en la actualidad con los avances
tecnologicos es posible realizar esto a través de sistemas de inteligencia artificial, es por
eso que, este trabajo de titulacion pretende reintegrar un médulo de vision artificial
mediante una cdmara de alta resolucion y como ndcleo un sistema embebido en el
laboratorio de MPS de la universidad Salesiana sede Quito, el cual es un laboratorio que
simula un proceso de produccion industrial con protocolos de comunicacion que se

aplican en la industria.

Para que esta estacion pueda tener un control de calidad se utilizé vision artificial para la
verificacion del estado del producto, que en este caso son fichas de tres colores diferentes.
La estacion es capaz de comunicarse con la estacion de maquinado junto con la banda
transportadora y luego verificar el estado y el color de la ficha, con lo que decide si esta
en buen o mal estado, posteriormente ordena a la estacion de clasificacion que las
clasifique por color o las deseche. Estas interacciones entre estaciones se logran mediante
dos tipos de comunicaciones con protocolos industriales siendo la AS-l1 y Ethernet,
ademas envian las cantidades de piezas verificadas a un broker en la nube por medio del
protocolo MQTT vy las almacena en un historial el cual indica la hora y la ficha en la que
la ficha fue verificada, y al concluir su uso antes de cerrarse envia un archivo en Excel de
todo el historial a una nube privada, por ultimo si se deseara cambiar los parametros de
caracteres que se desea analizar en la ficha la estacién cuenta con una opcién de
calibracién donde es posible obtener los nuevos valores de detalles que se encuentren en

el ultimo testeo.



2.2 El Sistema de Produccion Modular (MPS 500)

El Sistema de Produccion Modular (MPS) de la marca FESTO esta destinado a la
formacion profesional y académica, siendo Utiles en técnicas de ensefianza basadas en la
ejemplificacion del uso de electrénica en controles mecanicos y neumaticos para
tecnologias de produccion industriales complejos. Las plantas de maquinado y
clasificacion conforman parte de un sistema modular integrado que junto con la banda
transportadora (denominada también como conveyor) con la posibilidad de ampliarse a

futuro gracias a su arquitectura abierta tanto hardware como en software.

El MPS dispone de seis areas, que se entre lazan por medio de una banda transportadora

que esta a su vez dispone una comunicacion AS-1 como muestra la figura 1.

Figura 1. Estacion de MPS

Fuente: (Festo, Festo didactic, 2022)
2.3 Lacalidad

La calidad hace referencia a qué tan bueno es algo en comparacion a sus similares, es
decir su grado de excelencia. Cuando es usado para describir personas, se refiere a una
caracteristica distintiva o atributo que poseen permitiendo que el término pueda ser

empleado para objetos. (Prado, 2022)

En los negocios, especialmente en la fabricacion, es una medida de excelencia. En este

contexto, también puede referirse a un estado de estar libre de defectos.

La norma I1SO 8402-1986 define la calidad como:



“La totalidad de funciones y caracteristicas de un producto o servicio que tiene su

capacidad para satisfacer necesidades declaradas o implicitas”. (1SO, 1986)

La Organizacion Internacional para la Estandarizacién (ISO) es un organismo
internacional de establecimiento de normas formado por representantes de varias

organizaciones nacionales de normalizacion.

En negocios, manufactura e ingenieria, el término tiene una interpretacién pragmatica
como la superioridad o no inferioridad de algo. También se refiere a un producto como
‘adecuado para su prop6sito’, mientras que al mismo tiempo satisface las expectativas del

consumidor.

La calidad es principalmente un atributo subjetivo y perceptivo esto hace que diferentes

personas pueden no tener la misma comprension del significado del término.

2.3.1 Gestion de la calidad

La gestion de calidad es el acto de supervisar todas las actividades y tareas necesarias
para mantener un nivel deseado de excelencia. (Invatati afaceri, 2022) La gestion de
calidad incluye la determinacion de una politica de calidad, la creacion e implementacion

de la planificacion y el aseguramiento de la calidad, y el control y la mejora de la calidad.

La gestion de la calidad se puede dividir en 4 fases principales:

- Inspeccion

- Control de Calidad

- Aseguramiento de la Calidad
- Gestion de la Calidad total

En este caso, se centrara especificamente en la inspeccion y el control de calidad, ya que
estas dos fases estan encaminadas a medir problemas de caracter operativo, y esto es lo

que se requiere para la consecucion de este proyecto.



2.4 Inspeccién Visual

Todo proceso industrial es evaluado por la calidad de su producto final. Esto hace que la
etapa de control de calidad sea una fase crucial del proceso. Los mecanismos utilizados
para establecer la calidad de un producto varian segin los parametros que le son

relevantes.
La inspeccion de un objeto manufacturado pude involucrar las siguientes tareas:

- Verificar y comprobar caracteristicas esperadas.
- Informacion detallada de esas caracteristicas, como la altura, diametro o longitud.

- Cerciorarse de la cualquier imperfeccion que este producto pueda tener.

Si bien la inspeccién visual humana es muy flexible y adaptable a multiples situaciones,
también depende de la experiencia y habilidad de las personas para examinar, asi como
del cansancio y la monotonia del trabajo de inspeccion, por lo que esta no es
completamente segura a la hora de expresar resultados. (Enriquez Aguilera; Francisco
Javier, 2018).

2.5 Inspeccién Visual Automatizada

Las técnicas de vision automatizada industrial son una mezcla de hardware y software,
que facilitan capturar una imagen y emplear una serie de técnicas, que ayudan convertir
y extraer caracteristicas importantes, para que el sistema pueda tomar una decision
binaria. Las instrucciones de inspeccion y trabajo se almacenan digitalmente. Los tiempos

de inspeccion se reducen considerablemente.

En la actualidad a este tipo de sistemas se los Ilama visién automatizada o artificial, por
lo que se han convertido un instrumento de importante ayuda para las diferentes
industrias, ya que es necesario como control de calidad que utiliza técnicas de
procesamiento digital de imagenes, como es el reconocimiento de patrones o
caracteristicas, que determina de una manera automatica si una pieza o producto esta en
buen o mal estado segln las configuraciones preconfiguradas (Auquilla & Cérdenas,
2012).



2.6 Algoritmos usados en Machine Learning (ML)

Existen distintos tipos de algoritmos para aplicar machine learning, entre los cuales

destacan los detallados en los siguientes apartados.
2.6.1 Algoritmos de Regresion

Se clasifican en regresion lineal y regresion logistica los cuales pretenden modelar la
relacion entre diferentes variables utilizando una medida de error que intentard
minimizarse en un proceso iterativo para hacer predicciones donde un claro ejemplo se

observa en la figura 2.

Figura 2. Algoritmos de Regresion, Logistico o Lineal

Fuente: (Aprende Machine Learning, 2017)
2.6.2 Algoritmos basados en Instancia

Este tipo de algoritmo crea un modelo a partir de una base de datos y se agregan nuevos
datos comparando su similitud con las muestras existentes para encontrar la "mejor

coincidencia™ y hacer la prediccion, la cual se representa en la figura 3.

Figura 3. Algoritmos basados en instancias

Fuente: (Aprende Machine Learning, 2017)

Se clasifican en Self- Organizing Map y en k-Nearest Neighbor (kNN) en donde el

concepto de este Gltimo se utiliz6 para el presente proyecto.
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2.6.3 K-Nearest neighbors (kNN) o vecinos méas proximos

Es un algoritmo de aprendizaje supervisado en el cual se necesita un conjunto de datos
para almacenarlos, para posteriormente crear un algoritmo de clasificacion basado en

instancias que tienen similares caracteristicas (KeepCoding, 2022).

2.7 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es el tipo de aprendizaje automatico en el que se utilizan
algoritmos para realizar un entrenamiento utilizando datos previamente etiquetado y
clasificado y en funcion de esos datos, el algoritmo predice el resultado. Los datos
etiquetados significan que algunos datos de entrada ya estan etiquetados con la salida
correcta (Rodriguez, 2022). Es de esta manera que el algoritmo aprende a clasificar las
muestras de entrada comparando el resultado del modelo y la etiqueta real de la muestra,
realizando las respectivas compensaciones al modelo de acuerdo a cada error en la

apreciacion del resultado (javatpoint, 2022).

En la figura 4 se muestra como funciona el aprendizaje supervisado.

Figura 4. Ejemplo de aprendizaje supervisado
Labeled Data

Q Prediction

D |:| N P [ ] Savere
D —>=.: |
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Lables

() [
HexagonASquare

Triangle

Model Training

Test Data

Fuente: (javatpoint, 2022)

2.7.1 Clasificadores Haar

La deteccion de objetos mediante clasificadores en cascada basados en funciones de Haar
es un metodo eficaz de deteccion de objetos. Este es un enfoque basado en el aprendizaje

automatico en el que la funcion de cascada se entrena con muchas imagenes positivas y



negativas para posteriormente usarlas para detectar piezas u objetos en otras imagenes
(Jones, 2004).

2.8 lluminacion para los sistemas de vision

Para usar los sistemas de vision artificial es necesario el uso de una camara digital que
tenga la capacidad de enfocar ya sea manual o automaticamente el area donde se requiere
el uso del control de calidad, para que la imagen sea totalmente nitida y sea posible extraer

la informacién de las caracteristicas del objeto sefialado.

En el area que se desea obtener la imagen del objeto propuesto debe contar con una
correcta iluminacion, la cual no generen sombras innecesarias alrededor de la pieza o
producto a inspeccionar, por lo cual las industrias optan por realizar una cabina o un
cilindro, donde la iluminacién cubra casi toda la superficie, esto facilita que a la toma de

imagen sea mucho mas facil identificar imperfecciones.

Una imagen digital se entiende como una larga cadena de unos y ceros que representan
los puntos de color de la foto, estos se conocen como pixeles, los cuales componen la

imagen (ver figura 5).

Figura 5. Pixelado de imagen digital
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Fuente: (Auquilla & Céardenas, 2012)

2.9 Filtrado del ruido en una imagen
Al momento de capturar las imagenes y procesarlas, estas presentan ruido inherente

propio de los dispositivos o las perturbaciones ambientales como por ejemplo efectos de

iluminacion en el entorno de trabajo.
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En el procesamiento de imagenes digitales existen diferentes métodos para eliminar el
ruido (promedio, mediana, gaussiano o bilateral), todos estos usan la misma operacion
matematica de convolucidn, la cual consiste en recorrer pixel a pixel una imagen con una
maéscara o kernel de N x N. Este tamafio determina el nimero de pixeles con los que se

va a trabajar (Hernandez, 2018).

2.10 Detector de bordes Canny

El proceso para detectar bordes con el algoritmo de Canny se divide en 3 pasos, previo a

ver filtrado la imagen por el método gaussiano, tal como se observa en la figura 6.

e Deteccidn de bordes con Sobel
e Supresion de pixeles fuera del borde

e Aplicar umbral por histéresis

Figura 6. Diagrama de blogues de proceso de Canny

Nucleo Sobel Supresion Umbral de estérisis

Reduccion de Ruido et Gl

Obtener la o Decide si un
Aplicar un filtro *  magnitudy i lmageg b';a”a . borde es
gaussiano direccion del C;” ordes fealmente un
gradiente elgados. borde

Fuente: Kevin Mosquera

Muchas técnicas requieren establecer parametros o condiciones iniciales segun cada
situacién. En muchas ocasiones esos parametros son exclusivos para una determinada
iluminacion o perspectiva (Hernandez, 2018), es decir algo que funciona correctamente

en una condicidén de iluminacion puede no funcionar en otra.

2.10.1 Deteccion de bordes con Sobel

El detector de bordes Sobel se basa en el calculo de la primera derivada. Esta operacion
matematica mide las evoluciones y los cambios de una variable, basicamente se centra en

detectar cambios de intensidad (Hernandez, 2018).
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2.10.2 Filtrado de bordes mediante la supresion non-maximun

El objetivo en esta fase es extraer aquellos bordes que cumplan cierta condicion, para este
caso de estudio se decidid a través del algoritmo de bordes Canny y la técnica de supresion

non-maximun, aquellos patrones que tengan como grosor 1 (Hernandez, 2018).

2.10.3 Aplicar umbral por histéresis

La umbralizacién de imagenes permite segmentar una imagen en sus diferentes objetos
el cual consiste en determinar un umbral por el cual se decide si un pixel forma parte del
fondo o forma parte de un objeto. EI umbral por histéresis se basa en establecer dos

umbrales, uno maximo y otro minimo (Hernandez, 2018).
Esto ayuda a determinar si un pixel forma parte de un borde o no, pudiendo darse 3 casos:

- Si el valor del pixel es mayor que el umbral maximo, el pixel se considera parte del
borde.

- Un pixel se considera que no es borde si su valor es menor que el umbral minimo.

- Siestaentre el madximoy el minimo, sera parte del borde si esta conectado con un pixel

que forma ya parte del borde.

2.10.4 Detector de bordes Canny con OpenCV

Por bordes de una imagen se refiere a los pixeles donde hay un cambio de intensidad que
en imagenes como es la pieza dentro de un entorno, hay un fuerte contraste entre el fondo
y la pieza, donde el objetivo es poder detectar este borde a través de la primera derivada

(ver figura 7).
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Figura 7. Borde de una pieza

Fuente: Kevin Mosquera

Los apartados 2.9.1, 2.9.2 y 2,9,3 vistos hasta el momento se encuentran desarrollados en
la libreria de OpenCV.

El método para calcular las aristas con el método de Canny se observa en la figura 8.

Figura 8. Método de Canny

Convertimos a escala de grises
i

is = cv2.cvtColor(original, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
10
11 # Aplicar suavizado Gaussiano
12 gauss = cv2.GaussianBlur(gris, (5,5), 0)

14 cv2.imshow("suavizado”, gauss)

6 # Detectamos los bordes con Canny
17 canny = cv2.Canny(gauss, 50, 150) I

19 cv2.imshow("canny”, canny)

Fuente: Kevin Mosquera

2.10.5 Buscar los contornos de una pieza

En este punto es necesario aclarar la diferencia entre un borde y un contorno donde los
bordes son cambios de intensidad pronunciados y un contorno es una curva de puntos sin
huecos o espacios, tiene un comienzo y el final de la curva termina en ese comienzo
(Hern&ndez, 2018).

El objetivo de esta fase es analizar todos los bordes detectados y comprobar si son

contornos o no, para esto OpenCV emplea el siguiente método de la figura 9.
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Figura 9. Codigo de deteccion de contornos

16 # Detectamos los bordes

canny = cv2.Canny(gauss, 50, 150)

cv2.imshow("canny”, canny)

P2 (contornos,_) = cv2.findContours(canny.copy(), cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE) I

24 # Mocstramos e nimere de monadac nor conco

print("He encontrado {} objetos”.format(len(contornos)))

cv2.drawContours(original, contornos,-1,(2,0,255), 2)
28 cv2.imshow("contornos”, original)

Fuente: Kevin Mosquera

2.11 Elementos utilizados en la estacion de vision

Para realizar una restauracion de la estacion de vision es necesario implementar nuevo
hardware y software como es el controlador con sus respectivos programas, la camara
necesaria para dicha aplicacion y otros elementos que se detallan en los siguientes

subtemas.

2.11.1 Camara con autoenfoque Logitech C922

La camara C922 tiene un lente de cristal con enfoque automético y un campo visual
diagonal de 78°. La resolucion de streaming Full HD captura todos los detalles, el brillo,

los colores naturales y ofrece video fluido a 1080p a30 fps o 720p a 60 fps en HD.

2.11.2 Raspberry Pi4

Es un sistema embebido con una arquitectura ARM V8, capaz de ejecutar sistemas
operativos como Linux, Windows, o su propio sistema operativo (OS), ya que cuenta con
todo lo necesario para dichos propésitos ademas de poseer pines digitales externos que
ayudan a desarrollar proyectos como vision artificial. EI OS que se usé fue el propio de

Raspberry llamado Raspberry Pl OS ejecutado en 64 bits.
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2.12 Lenguaje de Programacion Python

Python es un lenguaje de programacion multiplataforma y de cddigo abierto que puede
utilizarse tanto para desarrollo web, creacion de software y procesamiento de datos, entre
muchos otros propdsitos. Esta versatilidad y facilidad para aprenderlo (es ampliamente
considerado el lenguaje mas sencillo de aprender) lo han convertido en el lenguaje de

programacion mas popular del mundo.

2.12.1 Liberia “Open CV”

Es una biblioteca libre de vision artificial originalmente desarrollada por Intel. OpenCV
significa Open Computer Vision (Vision Artificial Abierta). En la actualidad se la sigue
mencionando como la biblioteca méas popular de vision artificial.1 Deteccion de
movimiento, reconocimiento de objetos, reconstruccion 3D a partir de imagenes, son solo

algunos ejemplos de aplicaciones de OpenCV.

2.13 Protocolos de Comunicacion

De forma simplificada, los protocolos son conjuntos de condiciones o reglas que habilitan
el intercambio de informacion entre dispositivos. Estos equipos, al quedar

intercomunicados o pasar blogues de datos, conforman una red de comunicacion.

Como todo en los sectores de produccion, los protocolos de comunicacion industrial han
evolucionado con el paso del tiempo. Los sistemas de produccion han cambiado y es por
eso que es necesario modificar la forma en que las maquinas y dispositivos intercambian
informacion. Para este proyecto se han implementado dos tipos de protocolos, el primero
es Industrial Ethernet, que es ideal para los ambientes industriales hostiles y el otro
protocolo es AS-1, que es un bus de comunicacion conocido por su robustez y flexibilidad,
fue desarrollado especialmente para los niveles méas bajos en los procesos de control.
Trabaja mediante el estdndar IEC 62026-2, por lo que es sencilla su conexion a diversos
controladores.
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CAPITULO 3
3 MODELADO DE LA ESTACION DE VISION

En este capitulo se realiza el modelado de la estacion de vision para el laboratorio del
MPS, con lo que es necesario contar con una cabina que aisle variantes de la luz exterior
el cual se lo construyé utilizando perfiles de aluminio y acrilicos oscuros, en donde la

camara y luces led estan ubicados en la parte interna de esta cabina.

Esta estacion al encargarse del control de calidad por vision artificial tiene la obligacion
de procesar de manera automatica las imagenes de las piezas maquinadas en el MPS, por
lo que es necesario de un sistema embebido (Raspberry) que cumpla con las condiciones

de procesamiento requeridas para este proyecto.

Antes de iniciar es necesario describir como es el proceso de produccion del MPS, para
posteriormente realizar el analisis en el ambito del control de calidad, para poder entender
en qué momento una pieza se le considera que estd en buen estado y cumple con las

especificaciones preestablecidas.

3.1 Descripcion del proceso del MPS

Los procesos que implica el Sistema de Produccién Modular (MPS) son de Distribucion,

Maquinado, Control de calidad (Visién), Almacenamiento, Clasificacion.

A estos procesos mencionados anteriormente necesitan enlazarse por medio de la
comunicacion AS-I, que posee la banda transportadora, para desplazar las diferentes
fichas de un proceso a otro. En la figura 10 se puede apreciar cémo es la distribucion de

todas estaciones.
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Figura 10. Distribucion de estaciones de MPS
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3.2 Estaciones involucradas en un proceso de produccion

En la figura 11 se ilustra un diagrama de bloques, en donde se generaliza el
funcionamiento para la clasificacion de piezas por color en el MPS, indicando una cadena

industrial constituida por diferentes etapas y subprocesos.

Figura 11. Principio de funcionamiento del sistema de MPS
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3.3 Incorporacién de la estacion de Vision en el MPS

En la figura 12 se observa una arquitectura de comunicacion a nivel de proceso, la cual
permite flexibilidad para la utilizacion de dos tipos de protocolos (AS-1 y Ethernet),

mediante la heterogeneidad del sistema al incluir una tarjeta Raspberry.

Figura 12. Comunicacion entre estaciones
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Fuente: Kevin Mosquera

Para realizar las comunicaciones se han utilizado dos modelos de PLC en cada estacion
ya que los PLC’s que viene por defecto son los S7 300 y no disponen de un modulo de
comunicacion por Ethernet, por lo que se ha decidido utilizar un PLC que ya dispone en
su arquitectura un puerto Ethernet y asi facilitar dicha comunicacion con el resto de los

dispositivos compatibles.

Para comunicar la estacion de Vision por AS-I con las otras estaciones fue necesario
siempre una comunicacién con el conveyor porque este cuenta con modulos en los cuales
reciben o proporcionan sefiales en alto o bajo segun lo programado, en donde la Raspberry
recibe y devuelve estas sefiales a través de los pines GPIO’S para poder iniciar el escaneo

y enviar pulsos en alto o bajo segun el estado de la pieza.

Por otro lado, para poder realizar la comunicacion por Ethernet la comunicacién se realiza
desde la Raspberry a cada PLC S7 1200 de maquinado y de clasificacién, pero estos dos
Gltimos siguen teniendo una comunicacion AS-1 con el conveyor, en donde ahora la
Raspberry (Vision), comienza a leer los datos de que le proporciona el PLC de maquinado

el cual le indica que ya termino de maquinar y ya envio el conveyor hacia Vision, después
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de que se analice la pieza, la Raspberry envia un dato en alto o bajo segun el estado de la

piezaa clasificacidn para que esta estacion entienda que debe mover el conveyor y ademas

saber si debe clasificar o desechar cuando llegue la pieza.

331

Conexion entre Raspberry (Estacion de Vision) / modulo AS-1 (Conveyor)

Para poder comunicar la Raspberry con el conveyor y este a su vez tenga una

comunicacion por AS-1 con las otras estaciones se uso los pines GPIO de este sistema

embebido como entradas y salidas digitales, en el siguiente diagrama se expresa que pines

fueron usados para esta comunicacién ademas de a ver implementados relés de 5vdc y de

24vdc para manejar sefiales de ambos sistemas.

Figura 13.
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Como se aprecia en la figura 13, se han ocupado los pines GPIO de la Raspberry para

poder controlar el mddulo de relés, y de esta forma poder utilizar voltajes de otro valor

como es de 24 VDC.
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Figura 14. Conexién entre Relevadores y bornero Syslink

MODULO RELAY 4 CANALES 5VDC

24 vDC

BORNERO SYSLINK

0-vDC GPIO Modulo AS-I
23 RpB Conveyor

Fuente: Kevin Mosquera

En la figura 14 se aprecia el diagrama eléctrico de las conexiones para recibir y enviar
sefiales a 24 VDC, las cuales son necesarias para la comunicacion AS-I que solo maneja

sefiales en este voltaje, haciendo uso de relevadores (relay) a 24VDC y 5 VDC.

3.3.2 Conexion entre Raspberry / NodeMCU en la estacion de Vision

Para tener una comunicacion con el broker en la nube se utilizé un microcontrolador
conocido como NodeMCU, que al integrar un moédulo WiFi se puede tener un control y
supervision con cualquier Dashboard preconfigurada. A este NodeMCU se lo puede
configurar para enviar datos a la nube por medio de una conexion inalambrica de los datos
gue son necesarios enviar a la nube como es la cantidad de piezas en buen o mal estado,
ademas del color a la que pertenece. Cabe mencionar que se utilizé esta placa ya que la
propia Raspberry tuvo un conflicto al intentar enviar datos a la nube cuando estaba

conectada por Ethernet.
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Figura 15. Conexién con NodeMCU
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Fuente: Kevin Mosquera

La figura 15 indica cada pin GPIO de la Raspberry que se conecta con el del NodeMCU,
que corresponde a un color y a un estado, es decir, cuando el pin D2 del NodeMCU recibe
una sefial en alto, este entiende que debe enviar a la nube que una pieza de color rojo se
encuentra en buen estado, asi con los demas pines, excepto con el Pin D1, que este fue
destinado para que el NodeMCU pueda controlar el accionamiento de la estacion por

medio pulso hacia la Rasberry.

3.4 Vision Artificial

De forma general se indica el proceso de reconocimiento de una pieza dentro de su
entorno de trabajo (estacién de vision) utilizando un algoritmo de aprendizaje supervisado
(Supervised Machine Learning) por el método de clasificacion visto en el apartado 2.6,
en el cual se genera un modelo predictivo basados en datos de entrada y salida. En donde
se debe tener varias imagenes de las piezas como datos de entrenamiento el cual realiza
un ajuste al modelo inicial. Es asi como el algoritmo aprende a clasificar las muestras de
entrada comparando el resultado del modelo y la etiqueta real de la muestra para la
identificaciéon de una pieza dentro del espacio negativo en la estacién de vison. Esto es
posible por la estructura que presenta una ML, tal como se observa en la figura 10. Una
vez que ML haya dado luz verde de la existencia de una pieza en el area de trabajo, la
camara captura una imagen y la procesa (vision por computadora), definiendo los rangos
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HSV que poseen los colores en las piezas. Finalmente, a través de un algoritmo de
reconocimiento de bordes explicado en la seccion 3.4.3, se obtiene como resultado de

salida del sistema, el estado actual de la pieza (buena o mala) (ver figura 16).

Figura 16. Pilares de aprendizaje supervisado

Comprender los — Toma de Decision | Inferencia
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'E(;:etlt:ﬁ;?wsu(qr\t;e U_“'iza > corrnparrer\ \;atllores Verifica la
pieza en buen clasificadores eg“m\f S5 funcionalidad del
estado Haar - postinesy sistema ML
gativas para la
L decision )

Fuente: Kevin Mosquera

3.4.1 Aprendizaje

Para el aprendizaje fue necesario hacer uso del programa Cascade Trainer disponible para
Windows, el cual utiliza el método de clasificadores en cascada basados en funciones de
Haar en donde se necesita una gran cantidad de imagenes con tamafios maximos de 64x64
pixeles que contengan la pieza a reconocer, a estas imagenes se las denomina positivas,
pero también es necesario cargar imagenes del entorno en donde no se encuentre la pieza
es decir imagenes del entorno las cuales se les denomina negativas. Al terminar el
aprendizaje este programa entrega un archivo con extension XML propio para la lectura
con la libreria de OpenCV dentro del lenguaje de Python.

Tras varias pruebas al final en el aprendizaje se us6 un total de novecientas imagenes
positivas de la pieza que se deseaba que reconozca la estacion y quinientas imagenes
negativas del espacio donde podria estar alguna pieza, un resultado de ML aplicado en la

estacion de vision es el que se muestra en la figura 23(a).

3.4.2 Cargar imagenes al programa Cascade Trainer

Dentro del programa Cascade Train ir a la pestafia de Train, y seleccionar la carpeta donde

se almacenan las imagenes positivas y negativas (ver figura 17).
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Figura 17. Carpeta y Subcarpetas con las imagenes a entrenar

o

FICHAS

Positivas Negativas

Fuente: Kevin Mosquera

3.4.3 Seleccion de parametros

Seleccionar la subpestafia de Cascade y establecer el alto y ancho de las imagenes que se
van a procesar, es importante que tanto las positivas como las negativas sean del mismo
tamafio, y por ultimo seleccionar en Start, esto tomara un par de minutos dependiendo de

la cantidad de imagenes que se carguen en el programa.

Por ultimo, después del entrenamiento el programa entrega un archivo con extension
XML, capaz de ser leido por Opencyv, en Python (ver figura 18).

Figura 18. Archivo XML de entrenamiento

Negativas Positivas cascadexml

Fuente: Kevin Mosquera

3.4.4 Deteccion de Color con HSV (Hue, Saturation, Value)

Para la deteccion de colores se hizo uso del espacio de color HSV (Matiz, Saturacion,
Brillo) de OpenCV en Python que posee 3 componentes, similar al espacio de color RGB,
por lo que resulta mas facil determinar los rangos de los colores que se desea detectar (ver
figura 19).
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Figura 19. Espacio de color HSV

Fuente: (Lledé, 2022)

Es necesario conocer que valores pueden tomar cada uno de los canales de HSV en
OpenCV. Los valores para configurar son 3 H (0-179), S (0-255), V (0-255), hay que

tener en cuenta que cada programa tiene su propio rango de valores.

345 DeBGRaHSV

Por defecto OpenCV lee imagenes o fotogramas en BGR, por ello es necesario
transformarlas al espacio de color HSV para lo cual se utiliza la funcion cv2.cvtColor;
donde se transforma la imagen como primer argumento y como segundo argumento se

utiliza la funcién cv2.COLOR_BGR2HSV, como se muestra en la figura 20.

Figura 20. Transformacion de BGR a HSV en Python

import cw2
import numpy as np

cap = cvi.VideoCapture (1)
while True:

ret, frame = cap.read|
if ret==True:

frameHSV = |cv2.cviColor|frame, [cvZ.COLOR_BGRZHSV])
cvZ.imshow ("L e', frame)
if cw2.waitKey(l) & OxFF == ord('s'}:
break
cap.release
cvi.destroyRllWindows ()

Fuente: Kevin Mosquera
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3.4.6 Rangos de colores y su deteccion

En la siguiente figura de componentes HSV se observa que en H va de 0 al79
correspondientes a los colores: rojo, naranja, amarillo, verde, azul, violeta y nuevamente

rojo (ver figura 21).

Figura 21. Vista de los componentes HSV

R017/11/28 23:08:04 CST
5o (1) H-S (H: 0-180, 5: 0-255, Vi 255)

30 40 .
S (H: 0-180, S: 258, V

Fuente: (Solano, 2019)

Entonces se puede determinar dos rangos para el color rojo que esta presente al principio
y al final, el primer rango se lo determina de 0 a 8, y el segundo de 175 a 179 en H,
mientras que para los componentes S va desde 100 a 255, y V va desde 20 a 255

respectivamente (ver figura 22).

Figura 22. Cddigo para extraer el color rojo de una imagen
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while True:

ret,frame = cap.read()

if ret==True:
frameH5V = cvi.cvtColor({frame, cwvi.CCOLOR_BGR2ZHSV)
maskRedl = cwvi. {frameHSV, redBajol, redRltol)
maskRedZ2 = cvd.inBange (frameHSV, redBajo2, redRltol)
maskRed = cvd.add(maskBedl, maskBedZ)
maskRedvia = cwvi.bitwise_and(frame, frame, mask= maskBed)

cvZ.imshow("frame', frame)

cwi.i

cvi.imshow | "maskRedvis', maskRedwvis)

if cvZ.waitHey(l) & OxFF == prd('s'}:
break

mshow ("maskRed', maskRed)

Fuente: (Solano, 2019)
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A partir de aqui, se obtienen imagenes binarias maskRed1 y maskRed?2 (linea 15, 16 de
la figura 15), las cuales seran sumadas en maskRed, esta accion tiene como objeto
interpretar que el color blanco refleje el lugar donde estan presentes el primer y segundo

rango, caso contrario ocurre en el color negro (ausencia de rangos).

3.4.6.1 Visualizacion

Una vez que se obtiene la imagen como el de la figura 23(a), esta es procesada a una
imagen binaria como se explico en el anterior apartado, consiguiendo un color blanco,
que representa el color rojo segun los rangos de HSV, los cuales se pueden apreciar en la

siguiente figura 23(b), donde se visualiza la deteccion del color rojo de la pieza.

Figura 23. Deteccidn de colores de la ficha
W M= 7

(a)

Fuente: Kevin Mosquera

Como se observa en la anterior figura, el algoritmo deja en color negro todo el entorno
que no sea del color que se hayan especificado en este caso color rojo, ver figura 23(c),
de esta manera se aplica este procedimiento para el resto de las piezas de diferentes

colores.

Cabe mencionar que para aquellas piezas de color negro no existe un rango defino segun
HSV, es asi que el medio luminico controlado permitié manejar valores dentro del rango
HSV.
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3.4.7 Obtencidon de caracteres de una pieza

Se procede con un algoritmo iterativo para deteccion de borde Canny, el cual permite la
obtencidn de caracteres de una pieza, aislando los objetos y separandolos del fondo, esto
debido a que la imagen que entrega ML, ver figura 23(a), posee caracteristicas positivas
y negativas, es por esta razon que se debe resaltar aquellos rangos de detalles hasta llegar
a la convergencia minimizando el valor de diferencia del rango de detalle actual respecto

al anterior de la pieza.

3.4.8 Conversion a escala de grises y suavizado Gaussiano

Para iniciar con la obtencidn de caracteres de una pieza es necesario partir de una imagen
en escala de grises con el método cv2.cvtColor que convertira la imagen en color en una
imagen en escala de grises para luego suavizarla a través de la técnica gaussiana

eliminando asi el ruido.

Figura 24. Método de suavizado gaussiano

A # Anl
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cvé.Gau551awBlur(gris, (5.:59): 8%
1
1° 2° 3°
Fuente: Kevin Mosquera

El método cv2.GaussianBlur() de la figura 24 toma 3 parametros. El primero es la imagen
que se desea suavizar que en este caso la imagen en escala de grises, el segundo parametro
es el nucleo o méscara de convolucion y el ultimo parametro es sigma (o) y representa la
desviacion estandar en el eje X, es decir, el ancho de la campana gaussiana dando como
resultado la imagen que se muestra en la figura 25.

Figura 25. Suavizado Gaussiano

[N suavizado = (] X

Fuente: Kevin Mosquera
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3.4.8.1 Calcular el detector de bordes Canny con OpenCV

Una vez que se haya suavizado la imagen, se puede eliminar los bordes no suprimidos al

méaximo y aplicar el umbral de histéresis.

Figura 26. Método Canny

2 canny = cvZ.Canny(gauss, 50, 15@)
10 20 30
Fuente: Kevin Mosquera

Estos dos procesos se realizan a traves del método cv2.Canny de la figura 24 que admite
3 parametros: el primero es la imagen donde se desea detectar los bordes. Esta imagen es
la que ya se suavizado en el paso anterior, el sequndo parametro sera el umbral minimo y
el tercer parametro serd el umbral maximo y finalmente se vuelve a mostrar la imagen

con los bordes detectados, como se muestra en la figura 27.

Figura 27. Bordes Canny detectados con OpenCv

3.4.8.2 Dibujar y detectar contornos

Una vez que se tiene los bordes, se debe comprobar si son contornos (caracteres) o no
para desecharlos, es asi que empleando el método cv2.findContours() se detectan los
contornos y especificamente con la subrutina (cv2.RETR_EXTERNAL) se detecta los
contornos externos, haciendo asi una aproximacion para eliminar los pixeles del contorno
redundantes a través de (cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE).

Finalmente, se pinta los contornos en la imagen original con el método

cv2.drawContours(), como muestra la figura 28.
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Figura 28. Dibujado de contornos y bordes

W contornos

Fuente: Kevin Mosquera

3.4.9 Decision de pieza en buen o mal estado

Como se menciono con anterioridad, gracias al aprendizaje supervisado por el método de
clasificadores en cascada basados en funciones de Haar, fue posible la identificacion de
una pieza dentro de un entorno controlado ademas, utilizando visién por computadora se
verifico su color y se obtuvo la cantidad de caracteres mediante la deteccion de contornos,
es ahi donde se aplica una tolerancia de contornos en la imagen desde un minimo a un

maximo.

Por ejemplo, una imagen de una pieza en buen estado tendra ‘N’ nimeros de contornos,
considerando que no existen perturbaciones durante el tiempo real de la captura de la
imagen (cambio de posicion o por rotacion de la pieza), en este contexto y sin importar
el nimero de testeos que se realicen, un operario colocara por Gnica vez y manualmente
los rangos que correspondientes a cada pieza, dando lugar a que el sistema
automaticamente rechace aquellas piezas que estén fuera del rango que corresponda a

cada color.
El escaneo también toma en cuenta como contornos a los objetos que estén dentro de la

imagen, asi que sumara estos en el resultado final, pero como este entorno sera siempre

una constante, esta suma de objetos no repercuta con cualquier pieza.
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Figura 29. Rangos en los que la pieza se cataloga como en buen estado
Pieza en Buen Estado

ler Scan 2do Scan
12 Caracteres 15 Caracteres

[N contornos

Se ha encontrado 12 caracteres Se ha encontrado 15 caracteres

Fuente: Kevin Mosquera

Como se observa en la figura 29, las dos piezas se encuentran en la misma posicion y
dentro del mismo entorno, pero en solo dos testeos ha habido una variacion de tres
unidades y si se lo sigue testeando podria tener otra cantidad de caracteres, pero no se
alejaran de los ya indicados, a esto se le conoce como tolerancia minimo-maximo de

rango.

De los antes mencionado se considera que la tolerancia de rango de la figura 29 tendré un
valor minimo de 12, hasta un valor maximo de 15, y esto indicaria que cualquier pieza
roja que pase por la estacion de vision del MPS y se encuentre en este rango seria
considerado como pieza de buen estado, caso contrario serd desechada en la siguiente

estacion (clasificacion).
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Figura 30. Rango en que la pieza se encuentra en mal estado
Pieza en Mal Estado

25 Caracteres

N contomos

Se ha encontrado 25 caracteres

Fuente: Kevin Mosquera

Complementado lo mencionado en los parrafos anteriores, en la figura 30 se aprecia una
pieza con deformaciones en sus contornos, la cual al escanearla da un resultado de 25
contornos, por ende, esta pieza se encuentra fuera del rango establecido y se la cataloga

como pieza en mal estado.

3.5 Estructura de la Estacion de Vision

Para la creacion de la estructura se realiz6 un analisis del espacio disponible para
determinar el tamafio y los materiales para su construccion por lo cual se tomo en

consideracion el ancho de la banda y la altura del pallet incluida la pieza.

Para la seleccion del material a usar se realizé un cuadro de decision en el que se indica
los diferentes tipos de materiales calificandolos del 1 al 5 de acuerdo con su

funcionalidad.

Tabla 1. Valoracion de los materiales a usar para la cabina

MATERIAL | FRAGILIDAD | TRANSPARENCIA| HUMEDAD TOTAL
Vidrio 1 5 5 11
Acrilico 5 5 5 15

Metacrilato 3 5 2 10

Fuente: Kevin Mosquera
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Como se observa en la tabla 1, el material mejor puntuado ha sido el acrilico, el cual es

con el que se construyo la cabina que contiene la camara en su interior.

A continuacion, se presenta la estructura disefiada en el software Autocad antes de su
creacion fisica, su forma rectangular se debe al acoplamiento con el conveyor, el pallet y
la pieza.

Figura 31. Estructura de la Estacion

Fuente: Kevin Mosquera

3.6 Overhauling de la estacion de vision

En esta seccion se explica como fue la implementacidn de esta estacion dentro del entorno
del MPS, tras una caracterizacion de los dispositivos del propietario que fueron adquiridos
desde el 2008, en donde se identifica que la parte fisica y los controladores de vision se
encuentran defectuosos y con versiones caducas respectivamente, con lo cual se cambia
por un procesador cortes ARM cuadCore, una camara Logitech autoenfocable y una
estructura que fue mencionado en la seccion 3.5. Para su implementacion fue necesario
acoplar una nueva estructura de cabina y realizar las conexiones eléctricas que permitan
la comunicacion posterior y anterior de la estacion de vison. A demas, se empled un
lenguaje de programacion en Python, el cual permitié desarrollar ML, visidon por
computadora (color y contornos) y los protocolos de comunicacion AS-1 y Ethernet y
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envio de datos hacia la nube para que un operario a traves de autenticacion ingrese al

sistema y pueda descargar un registro del estado de las piezas.

3.7 Comunicacion de Estaciones

Para la implementacidn del sistema de monitoreo y control, se usé una Raspberry Pi4 de
8gb de memoria RAM conjuntamente de una micros SD de 64 gb, para controlar todo el
proceso; un monitor para visualizar y cargar datos, una camara digital de marca Logitech
para obtener una imagen en tiempo real de las piezas a examinar; todas estas imagen o
datos son enviados a la Raspberry donde se desarrollé una aplicacion con la programacién
en Python, que permite procesar estas imagenes y coordinar con las otras estaciones para
decidir; si dicha pieza se puede almacenar o desechar y posteriormente subir esta
informacion a una base de datos que sirva como informacion para ciencia de datos

(anélisis, procesamiento y tendencia).

Para la seleccidn del hardware fue necesario realizar un andlisis del proceso que se desea

automatizar, considerando a un futuro la escalabilidad de la planta de produccién.

El propietario de Raspberry provee de un sistema operativo (Raspberry Pi OS) que se lo
puede instalar en una micro SD para el manejo de su hardware y revisar la compatibilidad
de los elementos embebidos en la tarjeta, asi también la caracteristica de la fuente en

funcién de la potencia absorbida por dichos dispositivos.

La tarjeta en cuestion debe manejar intercambio de informacion entre: PLC’s S7-1200

con protocolo Ethernet y PLC S7-300 con un médulo AS-I.

3.8 Configuracion de comunicacion desde Raspberry a PLC S7 1200

En este apartado se describen las configuraciones y programaciones necesarias para la
comunicacion entre la Raspberry (estacion de vision) y el resto de las estaciones

(maquinado y clasificacion).
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3.8.1 Configuracion de Raspberry Pi OS

Cuando se inicia Raspberry Pi OS mostrara un mensaje de bienvenida, en él se puede
configurar los parametros basicos del sistema, como Regidn y Zona Horaria, Lenguaje,
Contrasefia, Conexion a Internet, pardmetros recomendables para la actualizacion
automatica del sistema.

3.8.2 Cambio de IP dindmica a estatica en Raspberry Pi (comunicacién Ethernet)

Para realizar el cambio de la IP se debe dirigir a consola de comandos, y digitar “ifconfig”

para obtener la informacion de la Ip Automatica (ver figura 32).

Figura 32. Obtencion de la IP en la Raspberry pi

Fuente: Kevin Mosquera

Ahora se debe cambiar un archivo de DHCP, por lo que se debe digitar en la consola de

comandos “sudi nano /etc/dhcp.com” (ver figura 33).

Figura 33. Cambio de archivo DHCP

Fuente: Kevin Mosquera

En la siguiente ventana, se debe ir hasta el final de la ventana y colocar la siguiente
informacion, en que indica cual sera la IP estética a la que se desea que la Raspberry
obtenga, para este caso sera la “192.168.0.167”. Y cambiar de “wlan0” a “eth0” (ver
figura 34).
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Figura 34. Configuracion de la IP de la Raspberry

Fuente: Kevin Mosquera

Luego se debe guardar la configuracion con Ctrl+0O, seguido de Enter, y para salir pulsar

Ctrl+X, por ultimo, se debe reiniciar al micrordenador y los cambios habran tenido efecto.

3.8.3 Instalacion de librerias de vision y ML en Raspberry

Por defecto Raspberry Pl OS incluye un aplicativo para programar en Python llamado
Thony, sin embargo es necesario instalar otros complementos que seran de utilidad para
poder realizar vision {[color (OpenCV), contornos (OpenCV)]} y ML (OpenCV), siendo
la méas importante la libreria de Open CV en la cual se debe instalar de una manera distinta
para el OS ya mencionado, explicado a detalle en el siguiente apartado pero también se
han seleccionado las librerias mas relevantes que se debe instalar, las cuales se explican

en los apartados posteriores.

3.8.4 Libreria OpenCV

Para la instalacion de esta libreria es necesario conocer la version del OS, para ello en la
consola de comandos digitar lo sefialado en la figura 35.

Figura 35. Version del OS de la Raspberry
Archivo Editar Pestanas Ayuda

luis@raspberrypi:

Fuente: Kevin Mosquera

Como se puede observar en el recuadro rojo la version es Linux 10 — buster. Ahora en la
siguiente pagina web “https://www.piwheels.org/packages.html” se digita en la barra de

busqueda la palabra “OpenCV” y seleccionar opencv-contrib-python (ver figura 36).

35



Figura 36. Busqueda de OpenCV

Searchable Package List

opency|

56 items found

* opency-python

I * Qpency "’\l’"]; ython l

Fuente: Kevin Mosquera

a Anansu.nuth

Luego aparecera la siguiente ventana que nos indica las versiones de OpenCV ademas de

indicar la version compatible con el sistema (ver figura 37).

Figura 37. Seleccion de la version de OpenCV

sudo pip3 install opencv-contrib-python

Releases
Version Released Stretch Buster Files
4.51.48 2021-01-02 [x] (x)
Al N
4.4.0.4¢ 020-11-0 )
; 20201102 o (o) o
44044 2020-09-22 @ (-]

Fuente: Kevin Mosquera

Hacer clic en el icono del “+” de la version compatible que en este caso sera la 4.5.1.48
y se desplegard unas nuevas opciones que nos permitiran instalar esta libreria. Con el
mouse seleccionar todo el texto que esta en el recuadro y copiarlo, para luego pegarlo en
la consola de comandos, quedando de la siguiente manera, posteriormente presionar Enter

(ver figura 38).

spberrypi:
J

Fuente: Kevin Mosquera
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Por ultimo, digitar el siguiente comando para actualizar la libreria de numpy que es otro

complemento necesario para poder utilizar OpenCV correctamente (ver figura 39).

Figura 39. Actualizacion de numpy

from opencv-contrib-python) (1.16.2)
pi@raspberrypi: pip3 install numpy --upgrade --ignore-installe
Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://www.plwhee
Collecting numpy

Using cached https://www.piwheels.org/simple/numpy/numpy-1.21.2-cp37-cp37m-1lin
ux_armv7l.whl
Installing collgcted packages: numpy

Successfully installed numpy-1.21.2
pi@raspberrypi: 1

Fuente: Kevin Mosquera

3.8.5 Librerias complementarias para vision y ML

Para instalar las siguientes librerias se hara desde comandos en la consola. En primer
lugar, para generar una interfaz grafica se hara uso de la libreria Tkinter, y su comando
de instalacion es “sudo pip install tkinter”, también serd necesario hacer uso de la libreria

de “imutils” y “0s”, que sirven para crear nuevas carpetas.

Para enviar informacion a una nube privada (Mega) se debe instalar la libreria de

MegaDrive y para instalarla se debe digitar “pip install mega.py”.

Se uso las librerias “openpyx!l” y “pandas” para la creacion y modificacion de archivos
en Excel, y para su instalacion a través del siguiente comando “pip install openpyx1”, y

“pip install pandas” respectivamente.

Una libreria importante que se usa para comunicar la Raspberry y los PLC’s S7 1200 por
Ethernet, como cliente o suscriptor es la llamada “EasyModbusTCP” y para su instalacién

se uso el siguiente comando “pip install EasyModbus”.

3.9 Comunicacion PLC S7 1200 / Raspberry

Como se ha ido recopilando en anteriores capitulos para realizar la comunicacion con
protocolo Ethernet es preciso que los PLC’s cuenten con un médulo Ethernet, es por esta
razon que los automatas programables S7-300 de las estaciones de maquinado y

clasificacion fueron reemplazados por PLC"s S7-1200.
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3.9.1 Configuracion de PLC S7-1200 para comunicacion Ethernet

Para que dicho PLC pueda comunicarse con la Raspberry es necesario realizar una
configuracion con antelacion, en donde se debe cambiar la IP, y asignar un blogue virtual

el cual es necesario para que el PLC actte como servidor.

En primer lugar, seleccionar el modelo de PLC junto con el CPU que se indica fisicamente
en el laboratorio, posteriormente seleccionar la version V4.0, y en la parte inferior

presionar en afadir (ver figura 40).

Figura 40. Configuracion del PLC como servidor en tia portal

Add new device

@ Show all devices

~ [ Contrallers [~]  Device:
# Add new device - [l SIMATIC 57-1200
~ @ cru
Controllers » [ cPU 1211C ACIDCRlY
» [ cPu 1211¢ DaibeiDe
R CPU 1211C DUDCIRlY CPU1212C ACIDCIRly
CPU 1212C AC/DCIRly
Il 5E57 212-1BD30-0%80
- L Article no:  [6ES7 212-1BE40-0XBO
Meeszoizioeaoomo] | vemon| v |-
L Configure networks 4 o et sE HHEEE = |
» [ cPu 1212C DODCRIY Descrip
» [l CPU 1214C ACDTRY Wiork memory s Y42
» [ CPU 1214 DCIDCIDC with DI8 x 24VDC SINKISOURCE, DQ6 xrelay and
P — Al2 on board; 4 high=peed counters
» [l cPU 1214 DCIDCIRlY (expandable with digital signal board) and 4
FESoLin » [ cPU 1215 ACINCIRIV pulse outputs on board; sianal board expands

Fuente: Kevin Mosquera

Luego en el dispositivo seleccionar el puerto de ethernet del PLC, luego ir a propiedades,
y configurar la IP que se desea que tenga la estacion de maquinado, que en este caso seria
192.168.0.1, y en el caso de la estacion de clasificacion seria 192.168.0.2 y en la mascara
subred digitar 255.255.255.0, que con eso estaria en el mismo entorno de Red que se

encuentra la Raspberry (ver figura 41).

Figura 41. Configuracion del Ethernet para el servidor

< ]
I & Properties i,

J General ” 10 tags ” System constants H Texts ‘

p— TR @ SetIP address in the project
Ethemetaddresses IPaddress: | 192 . 168 . 0 1
ime synchronization
il H ubnet mask: | 255 . 255 _ 255 . 0

» Advanced options iy [[] use router

Operating mode

Fuente: Kevin Mosquera
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En este punto cuando se cargue la programacion al PLC este cambiara a la IP que se le
ha dejado propuesta, ahora es necesario activar una memoria de reloj que dispone el PLC,
para ello es necesario hacer clic derecho en el apartado del PLC y posteriormente en la
opcidn de Propiedades y dejar configurado tal cual se muestra en la siguiente imagen (ver
figura 42).

Figura 42. Configuracion de la memoria de reloj del PLC

T vl B X 6 ot st B w0 a G e MM e 1Ll0C5) A F WE fm R F— | L e AE O OOh
== PLC.T [CPU 1212C AUDURIY] %
; I 1
AREES [ I General I” 10 tags || System constants || Texts |

B Add new device b A2 ddress of system memarybyte
: » High speed counters (HSC) \
P Pulse generators (PTO/PWM
Startup
Cycle

web server

4| Online & diagnostics
~ g Program blacks
ﬁ"‘Add new black
48 Main [OB1]

@ meodbus [DB2]

b g System blocks
v [§ Technology objects
» External source files
b+ [g PLCtags
» [ PLC data types
» EgLWat:h and force tables
+ [ Online backups

Userinterface languages Clock memory bits

Time of day
~ Protection & Security
Access level

I [« Enable the use of clock memary byte - I

Address of clock memory byte
vBx): [0 |
10 Hz clock: |%MD.0 (Clock_10Hz)

Connection mechani

Connection resources

Overview of addresses

|
5 Hz clock: |%M(]J {Clock_5Hz) |
|

2.5 Hzclock: [%M0.2 (Clock_2.5Hz)

» [if Device proxydata E '
Details view =13 Cancel
Jodule

|

I General g” Attribites

Fuente: Kevin Mosquera

3.9.1.1 Configuracion de PLC S7-1200 como servidor

Para este punto se debe seleccionar el apartado de programacion por bloques, y luego en
la parte inferior derecha, seleccionar comunicaciones, luego otros, y por ultimo
“MB_SERVER” (ver figura 43).

Figura 43. Configuracion del servidor desde la programacion

= [ PLC_1 [CPU 1212C ACID... A e e s = U e

-
Mo e = » [ Bit logic operations
evice configuration itle: - =
g ~ Block title: “Main Program Sweep (Cycle) Do ThreEm =
% Online & diagnostics Comment =
i< : » [+ Counter operations
~ I8! Program blocks s
» [¢] Comparator operations

*  Network1: ..
¥ [£] Math functions

Comment } [=] Move operations

| » B Conversion operations ~

| <| [0

» (g PLCtags
» [ PLC data types
» |55 Watch and force tables

+ [ig Online backups
v [ Traces < [T ] 3] [100% [+] —p—— | p—

Extended instructions

<

>
> |

+ | Communication

» [if, Device proxy dats |d Properties [ Info 1| %l Diagnostics | » [7] 57 communication

1 [T ’—‘General ’—|TE’“5 » 9 Open user communicati

Details view
‘ General £ ] rf o
eneral ~ ithers
Information =
| 5 TCP

Time stamps

Y

Com.

" | il ey
Name Address DrplEE Nam 4 MB_SERVER Com...
Protection 0 = =
Constantnam [ [~ |‘Communication processol &

Attributes
ot w ]

Fuente: Kevin Mosquera
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Posteriormente se debe arrastrar el blogue MB_SERVER a la primera seccion de

programacion donde debe hacer clic en OK y quedaria de la siguiente manera.

Figura 44. Uso del Blogue MB SERVER en tia portal

1 rrograrm LIvLRs
ﬁb')‘-.dd new block
48 Main [OB1]

} |5 System blocks

[ Technology objects
External source files
':g PLC tags

[ PLC data types

[z Watch and force tables
[ online backups

_'1' Traces

p_[.‘ Device proxy data

i3 Network 1: .

%DB1
“ME_SERVER_DB"

MEB_SERVER

EN
DISCONNECT
CONNECT_ID
502 IP_PORT

i ME_HOLD_REG

ENO
MNDR
DR
ERRCR
STATUS

—
—

iils view

-

Network 2:

Fuente: Kevin Mosquera

Luego en el mismo aparatado de bloques de programacion se debe crear un nuevo blogue,

luego hacer clic en Data block, seleccionar el tipo como Global DB, renombrar a cualquier

nombre que en este caso es modbus y por ultimo presionar OK.

En este mismo bloque de modbus, crear tres nuevos datos, que el primero sera de tipo

Array, el siguiente Booleano, y el ultimo como Word, (ver figura 45).

ices

esis »

Figura 45. Creacion de datos en tia portal

U 2CAUDGRIy] » Program blocks » modbus [DB.

esis
iF Add new device
b Devices & networks

H PLC_1 [CPU 1212C AC/DC/Rly]
Y Device configuration
%/ Online & diagnostics

I ri:. Program blocks

B Add new block

48 Main [0B1]

LN =

=z

modbus

°F . Keepactalvalues [y Snapshot ™ ™, Copysnapshots tostartvalues [ (£~ Load startvalues as actual

Data type Offset Start v.. Retain Accessible f.. Writa... | Visiblein ... Setpoint
Array[0_10] of viord (] [=] =] =] 0
Bool E 0 =] =] =] 0
et [5)]- 0 = - @ 0

Fuente: Kevin Mosquera

Ahora se debe configurar el bloque que se habia implementado como servidor, en el cual

se debe arrastrar el bloque de dato a los pines del bloque que utilizamos como servidor

(ver figura 46).
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Figura 46. Enlace de los datos con el bloque de servidor

Tesis » PLC_1[CPU 1212C AUDURIy] » Program blocks » Main [OB1]

ces
B2 |dass w0208 @SR C6a@B 6% O
Main
1505 Mame Data type Default value Comment
f Add new device 10 ¥ Innut o —
1 Devices & networks
i PLC_1 [CPU 1212C AC/DCIRI] Ak e 7o o
Y Device configuration MB_SERVER
% Online & diagnostics EN END
- g Program blocks false — DISCONNECT NDR — -
B Add new block | — CONMECT_ID DR—
* £ _PORT ERROR —...
: . = i HOLD_REG STATUS
r e Ccks [T -
[ Technology objects lﬁl Datos[] Arrayl0..10] of .. I P
External source files ror Eool
r:g PLC tags h <0 Status Word
[L

Fuente: Kevin Mosquera

El mismo procedimiento se debe realizar con el pin de Error y el de Status y debe quedar

el bloque configurado como sefiala la figura 47.

Figura 47. Emparejamiento de datos con el servidor, parte 2

-

]-E-h Devices & networks

T8 PLC_1 [CPU 1212C AC/DC/Rly]
[IY Device configuration
% Online & diagnostics

= | Program blocks

-k i — = =
¥  mNetwork1: .

Comment

B Add new block %81
4 Wain [OB1] “MB_SERVER_DE"
............. @ medbus [DB2] ¢ BAREREREN
b g System blocks EN ENO
v [ Technology objects “& = DISCONMNECT NDR = ...
3 External source files CONNECT_ID 18] e
] ':g PLC tags 502 IP_PORT DB2.77? I
» [ PLC data types DB 2 777 ERROR —i “modbus”.Error
» %V\fﬂtth and force tables *modbus” DB2.77?
» [ Online backups DEW[U! ME_HOLD_REG STATUS 'modbU:'.StatusI

» [ Traces

» [l Device proxvdata

Fuente: Kevin Mosquera

Este procedimiento debe realizar independientemente para cada PLC S7-1200 que
corresponde para Maquinado y Clasificacion, Con esta configuracion al cargarlo al PLC
estara listo para tener una comunicacién con cualquier cliente que se conecte a su IP, que

para el proyecto sera la Raspberry.

3.10 Algoritmo de Visién empleando Python (Raspberry)

En este apartado se habla de las fases que se tuvo que seguir para realizar la programacion
en este lenguaje y haciendo uso del software Thonny que viene preinstalado en Raspberry
Pi OS el cual se tratara de aplicar diagramas de casos, para una mejor ejemplificacion.
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3.10.1 Importacion de librerias y creacion de variables

Antes de empezar la programacion es necesario importar las librerias que se sean
necesarias para la designacion de pines, para una interfaz grafica, para la comunicacion

Ethernet, para realizar visién artificial, como se muestra la figura 48.

Figura 48. Importacion de librerias

File Edit Format Run Options Window Help

import tkinter as tk
from tkinter import ttk Lib. Para la Interfaz grafica
m PIL impocrt Image, ImageTk
cv2 = Lib. Para Vision

t numpy a5 np

€ imutils ] Lib. Para creacion de Carpetas
import os
#- #
from mega import Mega = |jb. Comunicacién con la Nube
import easymodbus.modbusClient #TCPIP Lib. Comunicacién Ethernet
& &
i i
fr openpyxl 1 ort Workbook
from openpyxl -rt load workbook Lib. Crea Modifica excel

t pandas as pd

importgdaterime Lib. Para obtener la hora .
m m
import RPi.GPIO as GPIO Lib. para el uso de los pines digitales

import time Lib. para temporizadores

Fuente: Kevin Mosquera

3.10.2 Variables utilizadas en el algoritmo de vision

En la figura 49 se detallan algunas de las variables que se usaron para identificar una serie

de operaciones o valores que se deseaba utilizar dentro del entorno de programacion.

Figura 49. Creacion de las variables

File Edit Format Run Options Window Help

# Valores de Calibracidn #
#ROJO

V_min Rj = 15

V_max_Rj = 47

#PLATEADO

Vv_min Pt = €0

V_max Pt = 122

#NEGRO

V_min_Ng = 30

V_max_Ng = 70

# Ubicacién de Carpetas #
ArchImport = "/home/vision /T ctop/ArchIMPORTANTES™

BaseDatos = '/home/vi c Estacidén Vision/Historicos'
AlmFichas = '/home/vi c naFi s!'

personPath = '/homs/visic op/ImaFichas/Fichas'

# cordenadas Sensad #
x 1, y_1 = 110, 65

x 2, y_2 = 495, 450

# enerales #
mega = Mega () #Nube de Mega

ahora = datetime.datetime.now()

Fuente: Kevin Mosquera
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Como se observa en la imagen se muestran algunas de las variables que se crearon para

poder realizar la programacion, como son los valores que se necesitaron para poder

identificar el color de las diferentes piezas, las carpetas se fueron necesarias para

almacenar la informacion de las imagenes que se tomaban las fotos o para la creacién de

la base de datos.

3.10.3 Interfaz gréafica de la estacion de vision

Para realizar una interfaz grafica se utilizo la libreria Ilamada tkinter. Esta libreria permite

abrir imagenes, videos, incorporar botones de accion y admitir texto por teclado, ademas

de poder configurar la forma de crear usuarios y contrasefias (ver figura 50).

Figura 50. Diagrama de clases de la interfaz grafica

Operario

S

1

-customerName: string
-address: string
-accountManage: float

AS-l

-initvideo: type
-calibrate: type

+register()
+login()
+updateProfile()

-historicos: type

+caplmg()
-proccimg()
-sendEstado()

1

1

Ethernet

-initVideo: type
-calibrate: type
-histaricos: type

+caplmg()
-procelmg()
-sendEstadoForEther()

Interfaz Grafica

+ingreso: type

+ pasword: string
- AS-I: type

- Ethernet: entero
- trabajo: type

- calibracién: type
- historicos: type

A

Usuario

+ userld: string

+ password: string

- loginAS-I: type

- loginEthernet: type
- registerDate: date

Administrador

+ verifyLogin(): boal

Informacién de Envio

-statelD: int
-stateColor: string
-caracteres: int
-cant: int

A

+updateEthernetinfo()

-adminName: string
-email: string

+ updateProgram(): bool

Detalles del Analisis

Fuente: Kevin Mosquera
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3.10.4 Ventana de inicio (interfaz gréafica)

Para programar la ventana que se muestra al iniciar el cédigo, se realizd una serie de
comandos que dispone esta libreria, como es que se muestre una imagen predisefiada con
toda la informacidon basica, también se implementd un boton que permita ingresar a la

siguiente ventana (ver figura 51).

Figura 51. Programacion de la ventana de inicio del programa

# Ventana Inici #
inicio = tk.Tk() Def Variable Tk() de inicio

imilEsio, ElE (s Def un titulo a la vent, y esp el tamafio
inicio.gecmetry ("1 C )

inicio.resizable (width=False 2, height=rFalse) I Selec Img a proyectar

fondo = tk.PhotoImage (file=ArchImport +| /ImagenCaratula.png”
fondol = tk.Label(inicic, image=fondo).place(x=0, y=0, reluldth=1, relheight=1)
r's

4
T T

Fuente: Kevin Mosquera

Y al ejecutar dicho codigo lo que se observara seré la siguiente imagen predisefiada pero

aun faltaria programar el botdn de ingreso para la siguiente ventana (ver figura 52).

Figura 52. Pantalla de Inicio del programa

Universidad Politecnica
Salesiana

CARRERA
DE
ELECTRONICA Y AUTOMATIZACION

TRABAJO DE TITULACION
OVERHAULING DE LA ESTACION DE VISION DEL MPS
POR
Kevin F. Mosquera .P

Fuente: Kevin Mosquera

Ahora para programar el botdn de ingreso es necesario crear nuevas lineas de codigo

utilizando la misma libreria.

Figura 53. Programacion de los botones para el programa

2
T

def Tniciar(): d b
inicio.withdraw () Comando para crear botones
Eentana2lis Se designa el nombre, la accidn, tipo de letra, etc —
botond =(1n1<:10, text="Iniciar", command=Iniciar, cursor="hand2", bg= '#=3%9%8f', width=13,
font=("Comic Sans Ms", 20, "bold"})
boton4.place (x=1061, y=641)—Indica la posicion en se ubica el boton

inicioc.mainloop ()

Fuente: Kevin Mosquera
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Como se puede ver en la figura 53 para programar un botdn es necesario definirlo e indicar
variables basicas como el nombre, una accion, tipo y tamafio de letra. Otro punto para
tomar en cuenta es que las definiciones deben estar al final de cada programacion de la

ventana.

Ahora para asignar una accion al boton es necesario crearlo seguido de la programacion

de la ventana, que en este caso se le ha asignado el nombre “Iniciar”.

Figura 54. Programacién de las acciones de los botones

inicio.withdraw ()
ventana?l ()

boton4 = tk.Button({inicio, text="Iniciar", Icommand=Iniciarl cursor="hand2", bg= '#e299%8f', width=13,
font=("Comic Sans Ms", 20, "bold"))
boton4.place (x=1061, y=641)

inicic.mainloop ()

Fuente: Kevin Mosquera

En la figura 54 se ve como se declard el boton Iniciar el cual acciona la funcion con el
mismo nombre el cual indica que se cerrard la ventana de inicio y posteriormente abre

“ventana2”.

3.10.5 Ventana para contrasefia (interfaz grafica)

En esta ventana es necesario programar un usuario y una contrasefia que le permita
ingresar a la venta de trabajo de AS-1 o de Ethernet, el principio es el mismo que la
anterior ventana solo que esta nueva es necesario dar nuevos parametros ademas de

botones para que se pueda insertar texto, (ver figura 55).

Figura 55. Programacion del usuario y contrasefia para el programa

o Ventana Pasword-—————————————————————————— #
ventanaZ () :
inicic.withdraw ()
ventanaZ = tk.Toplevel ()}
ventanaZ.title ("Password”
ventanalZ.geometry ("1 7168+0+0
ventanaZ.resizable (width= , height= ) ———5el Img a proyectar
fondo = tk.PhotoImage (file=ArchImport + "/password.png")
fondol = tk.Label (ventanaZ2, image=fondo).place(x=0, y=0, relwidth=1, relheight=1)

Nombre y tamario de la ventana

Ingreso de texto para Usuario y Contrasefia en diferentes
variables

usuario = tk.StringVar ()
password = tk.StringVar()

user = tk.Entry(ventana2, [textvar=usuario,| width=15, bg='#=d%f%¢’',
font =("Comic Sans MS", r "bold™))
user.place (x=305, y=513)

contra = tk.Entry(ventanaZ2, Itextvar:password,l show="*", width=15, bg='#ed9%if%&',
font =("Comic Sans MS"™, 19, "bold"))
contra.place(x=675, y=513)

Fuente: Kevin Mosquera

45



De la misma manera que la anterior ventana para crear los botones es necesario
programarlos en la parte final de la ventana creada, es aqui donde ubicamos los dos
botones que ayudaran a redirigir a la ventana de trabajo de AS-1, o de Ethernet (ver figura
56).

Figura 56. configuracion de botones de conexion AS-I y ethernet

Se especifica el nombre, tipo,, tamafio y posicion del boton

#Botones
botonl3 = tk.Button(ventana2, |text="Ethernet"|command=login2, cursor="hand2", bg='#dféc5d', width=12,
font=("Comic Sans Ms", 19, "bold

botonl3.place (x=€03, y=625)
boton = tk.Button(ventanaZz, 1", command=login, cursor="hand2", bg='#dféc53d', width=12,
font=("Comic Sans Ms", 19, "
boton.place (x=377, y=625)

command=regresar, cursor="hand2", bg='#dféc5d' , width=14,

botonl = tk.Button(ventana?2,|text="Regresar”
font=("Comic Sans Ms", 19, "bold
botonl.place (x=1065, y=643)

ventana2.mainloop ()

Fuente: Kevin Mosquera

En la figura 57 se observa como queda representado la ventana de ingreso, en la cual el
operario podra ingresar por teclado su nombre, contrasefia y elegir el tipo de

comunicacion ya sea por AS-I o por Ethernet.

Figura 57. Ventana de Ingreso del programa

TRABAJO DE TITULACION
OVERHAULING DE LA ESTACION DE VISION DEL MPS 3
=

CARRERA
DE
ELECTRONICA Y AUTOMATIZACION

USUARIO CONTRASENA

Fuente: Kevin Mosquera

Ahora para la parte de accion de cada boton se debe realizar una programacion para cada

uno, donde al pulsar cualquier boton de tipo de comunicacién valide el usuario con la
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contrasefia, para configurar los parametros se debe realizar una programacion en la cual

sea posible validar los datos almacenados por teclado.

Figura 58. Establecimiento de la comunicacion AS-1 en el programa

R Acciones Pasword-———————————————————————— #
hembre = usuario.get () nombre" y "contrasefia" deben ser igual que el texto ingresado por
contrasefia = password.get() teclado para que el boton "AS-1" realice la accidn de "login"
nombre| == "kevin™ contrasefia |== "1234":

correctal)
incorrecta()

#Botones

botonl3 = tk.Button(ventana2, text="Ethernet"”,command=login2, cursor="hand2", bg='#dfec5d' width=12,
font=("Comic Sans Ms", 19, "bold"))
botonl3.place (x=603, y=625)

boton = tk.Button(ventanaZz, text:"}:s—:" cursor="hand2", bg='#dféc5d', width=12,
font=("Comic 19, 14"

Sans Ms", "bold™))

boton.place (x=377, y=625)

botonl = tk.Button(ventana2, text="Regresar"”, command=regresar, cursor="hand?", bg='#dféc5d' , width=14,
font=("Comic Sans Ms", 19, "bold"))
botonl.place (x=1065, y=643)

Fuente: Kevin Mosquera.

Como se observa en la ver figura 58, para que el operario pueda ingresar a la
comunicacion por AS-I, debe coincidir la variable almacenada por teclado con la

programada, y solo de esa manera se podra ejecutar la accion correcta, de lo contrario
daré un mensaje de Error.

3.10.6 Ventana de trabajo (interfaz gréafica) para comunicacién AS-I

En esta ventana de trabajo es necesario tener una visualizacion de video en tiempo real,
ademas de que tiene que mostrar las caracteristicas de la pieza analizada como el tipo de
color, los detalles y la valoracion, y por Gltimo debe contener botones que muestren un

historial, una manera de recalibrar los valores de testeo, (ver figura 59).

Figura 59. Programacion de la ventana de visualizacion

o Ventana Trabajo-————————————————————————————————— #
correctal() :

ventanal.withdraw ()

window = tk.Toplevel () Nombre de |a ventana, tamafio y ubicacién
window.title ("Visi 500 ")...--"'"""":-/
window.geometry ("1 3 4+04+0™)

window.resizable (width= ;s height= )

fondo = tk.PhotoImage (file=ArchImport + "/ImagenInicio.png")

fondol = tk.Label (window, image=fondo).place(x=0, y=0, relwidth=1, relheight=1)

Nueva Var. que corresponde a la camara

Fuente: Kevin Mosquera

Ahora se debe crear los botones de accion para activar y mostrar la camara en tiempo real,

también un botdn para una ventana de historial y de calibracion, (ver figura 60).

47



Figura 60. Configuracion de la cdmara e historial de datos

Definir el nombre de cada botén seguido de la accién y la ubicacién dentro

# BPotones———— de la pantalla

boton3 = tk.Button(window, |text="Regresar"] Icommand=atrasi cursor="hand2", bg='#dféc5d', width=11,
font =("Comic Sans Ms", 19, "bold"}}

[botcm3.place(x=111 : Y=

boton5 = tk.Button(window, text="IniciarVidec", command=video_stream, cursor="hand2", bg='#sb%b%1l',
font=("Comic Sans Ms", 17, "bold"))

botonS.place (x=6%0, y=650)

botoné = tk.Button(window, text="QuitarVideo", command=quitar, cursor="handZ", bg='#=9%%584',
font=("Comic Sans Ms", 17, "bold"))}

botoné.place (x=900, y=650)

boton7 = tk.Button(window, text="Calibrar", command=calibrar, cursor="hand2", bg='#e99%88d', width=1
font=("Comic Sans Ms", 17, "bold"))

boton7.place (x=85, y=650)

boton8 = tk.Button(window, text="Histdriccs™, command=historicos, curser="handZ", bg='#=9%%88d4', wid
font=("Comic Sans Ms", 17, "bold")}

boton8.place (x=285, y=6€50)

boton8 = tk.Button(window, text="Export Cloud”, command=exportar, cursor="hand2"”, bg='#=9%%38d4', wid
font=("Comic Sans Ms", 17, "bold"))}

boton8.place (x=1177, y=538)

#Etigueta

stig de video = tk.Label(window, bg="black”} | Ftiquetas para mostrar video eimagen en la pantalla

etig_de image = tk.Label(window, bg="black™)

window.mainloop ()

Fuente: Kevin Mosquera

En la ver figura 61 se muestra la interfaz de como queda la ventana incluyendo los botones

implementados.

Figura 61. Interfaz gréfica del programa.

ESTACION DE VISION - AS-I
Video Camara Procesamiento

Fuente: Kevin Mosquera.

Para incluir las valoraciones dentro de la pantalla es necesario definir nuevas variables en
las que se pueda visualizar los estados como son el Color, Detalles, Estado y las

notificaciones, (ver figura 62).
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Figura 62. Programacion de las opciones del programa
contN = 0 En "tk.Label" se detine [as palabras que se desean proyectar en la ventana
texl =|tk.Label"windowi text="R0J0"} width=12, bg='#fad%cd', font =("Comic Sans MS", 17, "bold"))
texl.place (x=1183, y=230)

FTTA ekt (Tad 2 FARTA TITAITL

Se especifica la posicion en la que se desea que ubigue la palabra

Fuente: Kevin Mosquera

3.10.7 Ventana de historicos (interfaz grafica)

Al pulsar el boton de “Historicos” se desplegard una nueva ventana la cual desplegara la
informacion previamente almacena en un archivo Excel en el que indicara cuantas piezas
se han procesado como también el color, el estado, sus detalles, y la hora en la que fue

procesado, en la figura 63 se muestra la programacion realizada.

Figura 63. Programacion de la interfaz de historicos

Historic:
def historicos():
window.withdraw () Nombre, TamaRo, Posicién, Ubicacion de la Ventana
windowé = tk.Toplevel() |
windowé.title ("His

window6 . geometry ('
windowé.resizable (width: e, height=False)

fondo = tk.PhotoImage(f rchImport + "/Histo.png")
fondol = tk.Label (window6, image=fondo).place(x=0, y=0, relwidth=1, relheight=1)

Variables para localizar
6'1,ws['C26"],ws['B27"'],ws['C27"' 1= celdas en Excel

x1,x2,y1,¥2,21,22 = ws['B25'],ws['C25'],ws['
Abre un doc. en Excel
b————datos = pd.read_excel (BaseDatos + '/ConteoDi. _
Muestralos 20 [ tex3 = tk.Label(windowé, [text=datos.head (20)} bg='#f
tex3.place (x=120, y=160)

.format (ahora.strftime ('%d.%m.%Y')), sheet_name='Fic
d', font =("Comic Sans MS", 17, "bold"))

primeros datos

del Excel texd = tk.Label (windowé, text=xl.value, bg='#s5958b', font =("Comic Sans M5, 18, "bold"))
texd.place (x=1005, y=370)
texd4 = tk.Label (windowé, text=x2.value, bg='#29958b', font =("Comic Sans M5", 18, "bold"))
tex4.place (x=1150, y=370) —
tex4 = tk.Label (windowé, text=yl.value, bg='#e9958b', font =("Comic Sans MS", 18, "bold")) MUESU? fosiotiles
texd.place (x=1005, y=436) de las piezas
texd = tk.Label (window6, text=y2.value, bg='#29958b', font =("Comic Sans MS", 18, "bold")) procesadas

texd.place (x=1150, y=436)

tex4 = tk.Label (windowé, text=zl.value, bg='#=9958b', font =("Comic Sans M5", 18, "bold"
texd.place (x=1005, y=509)

tex4 = tk.Label (window6, text=z2.value, bg='#29958b', font =("Comic Sans MS", 18, "bold"
texd4.place (x=1150, y=509) -

Fuente: Kevin Mosquera

En la figura 64 se muestra el archivo en Excel el cual almacena toda la informacion de

las piezas que pasan por la estacion de vision.
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Figura 64. Almacenamiento de datos en Excel

Al = I

A A B C D E
2 HORA COLOR DETALLE ESTADO
3 10.23.52 Rojo 29 Correcto
4 10.24.00 Plateado 20 Incorrecto
5 10.24.27 Plateado 83 Correcto
6 i

7

8 TOTALES

] BUENAS MALAS
10 |T. ROJAS 1 0
11 |T. PLATEADAS 1 1
12 |T. NEGRAS 1] 0

_13:_ Fichas Calibrar |

Fuente: Kevin Mosquera

Para la programacion se utilizé como base un archivo en Excel predefinido en donde cada
Vez que Se procesa una pieza, esta se ira registrando tanto como su color estado y hora,

como se muestra en la figura 65.

Figura 65. Interfaz de histdricos

ESTACION DE VISION

HISTORICOS

. HISTORIAL 15/12/2022 1
0 HORA COLOR DETALLE ESTADO
1 10.23.52 Rgjo 29 Correcto
2 10.24.00 Plateado 20 Incorrecto TOTALES
3 10.24.27 Plateado 83 (Correcto

Correctas Incorrectas

Plateadas

Fuente: Kevin Mosquera

Asi se comprueba que la interfaz de los histéricos funciona correctamente y que siempre

daré la informacidn relevante.
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3.10.8 Programacion de la ventana de trabajo (comunicacion AS-I)

Esta programacion sigue siendo parte del programa principal, en donde ademas de tener
una interfaz gréafica se lo pueda manipular dentro del mismo entorno, a continuacion, se

expresa en un diagrama de clases el funcionamiento de la programacion, (ver figura 66).

Figura 66. Diagrama de clases del procesamiento AS-I

Procesamiento por AS-l

-InitVideo: type
-ldentPieza: Date
-ldentColor: Date
-ldentEstado: Dato
-Comunicacion: Dato

r

Histéricos Video en tiempo real
-CantPiezas: Date -Verify: Date
-Estado: Date -Decide: string
-Hora: Date _/—’ -Send: Date ASH
-Detalles: Date -ActivateGPI10: Value
-Reciv: state
-histéricos() -procesamiento() -SendUp: state
-SendDown: state
f ? -comunication()
Calibrar Exportar Datos
“Verify: Date -MegaDrive: Date
-Caracteristicas:string -CompExcel: Date
-Max: string
-Min: string -SendArch()

-procesamiento(}

Fuente: Kevin Mosquera

Para el boton “Iniciar video” se realiz6 una programacion en la cual se pueda mostrar
video en tiempo real, y mientras muestra video la Raspberry espera una sefial por los pines

digitales para que inicie el procesamiento por vision artificial, (ver figura 67).
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Figura 67. Programacion del video del programa

# Acciones Trabaj #

def video_stream():
global cap
cap = cv2.videoCapture (0)—"cap" eslavariable que contiene la video cdmara
iniciar ()

def iniciar(): Modelo entrenado
glcbal cap
clasficha = cv2Z.CascadeClassifier (ArchImport +| '/cascade480x480-2 .xrjl'p
ahora = datetime.datetime.now()
contR, contN, contP, count,contl = 0,0,0,0,0

ret, frame = cap.read() =—————— |ectura de Video en tiempo real

if ret == True:
GPIO.output (Led 1, GPIO.HIGH) |
GPIO.output(Led 2, GPIO.HIGH) | Variables de salida para accinar el médulo de relay de Svdc
GPIO.output (Led_3, GPIO.HIGH)_
pul = GPIO.input (Pulsador) . P .
pulz = GBTO.input (Pulsador?) ] Variable de entrada digital para empezar el procesamiento
GPIO.output (salRB, GPIO.HIGH] ]
GPIO.output (salRM, GPIO.HIGH)
GPIO.output (salPB, GPIO.HIGH) Variables digitales para comunicar con el NodeMCU
GPIO.output (salPM, GPIO.HIGH)
GPIO.output (salNB, GPIO.HIGH)
GPIO.output (salNM, GPIO.HIGH)_

Fuente: Kevin Mosquera

Para mostrar el video en tiempo real es necesario realizar una programacion de tal manera
que se pueda proyectar dentro de la ventana, por ende, es necesario usar las etiquetas que

se habian creado con anterioridad, (ver figura 68).

Figura 68. Mostrar video en el programa

e e e

- Muestra Video —
etig de video.place (x=45, y=125)

frame = imutils.resize (frame, width=640)

frame = cvZ.cvtColor (frame, cv2.COLOR BGRZRGB) Especifica el Iugar en donde se
img = Image.fromarray(frame)

image = ImageTk.PhotoImage (image=img)
etig _de video.configure (image=image) forma en gue se proyecta.
etig de video.image = image
etig _de video.after(1l, iniciar)

posicionara el video, como el tamafio y la

Fuente: Kevin Mosquera

Cuando se recibe un pulso ya sea por AS-I o por el microcontrolador NodeMCU, la

Raspberry comenzara a realizar el procesamiento.

Figura 69. Reconocimiento de pulsos en el programa

if pul==0 or pul2==0: — Recibe un pulso en bajo desde los pines digitales para empezar el procesamiento
Ipxl,xz,yl,y2,zl,22|= ws['B25"],ws['C25'],ws["B26"'],ws['C26"'],ws['B27"'],ws['C27"]
if count — O: Son variables que se usan en los histéricos por Excel

ret,frame = cap.read()
if ret == Fzalse: break . . .
gray = cv2.cviColor (frame, cv2.COLOR BER2GRAY) Dentro del entorno de la cdmara busca la pieza a través del
auxFrame = frame.copy() B modelo entrenado
faces = clasficha.detectMultiScale (gray, scaleFactor = 6.3, minNeighbors = 95, minSize=(70,78))

u N

#

T

Fuente: Kevin Mosquera
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Como se observa en la figura 69 si en “pul” que corresponde a la entrada por AS-I recibe
un pulso en bajo el sistema comenzara a procesar la imagen iniciando por buscar la pieza

en el entorno que indique el campo de vision de la camara.

Luego de encontrar la pieza en el entorno, el programa toma una fotografia de la misma,
y continuara reconociendo el color como se habia explicado en el capitulo 3.4.2,
posteriormente identificard los caracteres de esta pieza explicado en el capitulo 3.4.4,y
tomara la decision del estado en la que se encuentre, dando un pulso en alto o bajo ya sea
que la pieza esté en buen o0 mal estado correspondientemente por sus pines digitales que
a su vez estan conectados a la comunicacion AS-1, la cual le indica a la siguiente estacion

de Clasificacion que debe ubicar la pieza ya sea por su color o que la mande a desechar.

3.11 Ventana de trabajo (interfaz gréfica) para comunicacion Ethernet

En su mayoria la programacion es idéntica que por la comunicacién AS-I, solo que para
accionar la verificacion, la estacion recibe datos por Ethernet de una estacién anterior que
seria la de maquinado y la Raspberry envia otro dato por Ethernet del estado de la pieza

analizada a la siguiente estacién que es la de Clasificacion, (ver figura 70).

Figura 70. Estacion de trabajo por Ethernet

ESTACION DE VISION - IP

Video Camara Procesamiento

Prueba IP_1 192.168.0.1 | ip_2 Jj192.165.0

Fuente: Kevin Mosquera
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3.11.1 Ventana para el ingreso de IP’s (maquinado y clasificacion)

Para que la estacidn de visidn pueda comunicarse por Ethernet es necesario ingresar una
IP por cada estacion, para eso se ha creado una interfaz que sea capaz de aceptar por
teclado la numeracion de la IP (ver figura 71).

Figura 71. Interfaz grafica de las direcciones IP
ESTACION DE VISION

Ingrese la IP de cada Estacion

IP_Magquinado IP_Clasificacion

Fuente: Kevin Mosquera

Para llegar a este punto es necesario realizar un algoritmo en la que se pueda ingresar la
IP de las estaciones (ver figura 72).

Figura 72. Algoritmo para el ingreso de la IP en el programa
d=f Ethernest():
wventanaZ.withdraw ()
window?7 = tk.Toplevel() . .. a ag
window7.title ("IpCont™) — Configuracion de la interfaz gréfica
window?7.geometry ("1366x7 0+0™) |
window7.resizable (width=Fzlse, height=False
fondo = tk.PhotoImage (file=ArchImport + ipconfig.png™)
fondol = tk.Label (window7, image=fondo).place(x=0, y=0, relwidth=1, relheight=1)

ipMag = tk.StringVar()
ipCla = tk.StringVar()

ipMagl = tk.Entry(window7, |textvar=ipMag} width=10, bg='#ed%f%6', font =("Comic Sans MS", 20, "bold"))

ipMagl.place (x=305, y=392)
texl = tk.Label (window7, text="19%2.168.", bg='#=d%f%6"', font =("Comic Sans M5", 18, "bold"))
texl.place (x=295, y=392)

ipClal = tk.Entry(window7, width=10, bg='#ed9f%6', font =("Comic Sans MS", 20, "bold"))
ipClal.place (x=768, y=392)

texl = tk.Label (window7, text="192.168.", bg='#ed®f%6"', font =("Comic Sans MS", 18, "bold"})
texl.place (x=758, y=392)

T

Variables para obtener las dos diferentes IP's

Fuente: Kevin Mosquera

Luego que el programa memoriza las dos diferentes IP, las ingresa en la libreria de
modbus.client, la cual lo interpreta y se conecta a ellas recibiendo la informacion de la
primera estacion, la cual indicara a la estacion de vision si la pieza ya esta maquinada (ver
figura 73).
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Figura 73. Libreria modbus para la IP

correctaZ () :

ipMag2 = ipMag.get () . . . .
ol e Uso de la libreria TCP/IP para el ingreso de IP de las estaciones

ipCclaZ2 ipCla.get ()
modbusclient=easymodbus.modbusClient .ModbusClient ('1%2.168.{}'.format (ipMag2) ,502)
modbusclient.connect ()

print ("Se conecto a la lra IP")

Fuente: Kevin Mosquera

Luego de que la estacién de vision realice la interpretacion de la pieza, esta enviara un
estado por Ethernet a la estacion de Clasificacion, para que clasifique por color, o que

deseche la pieza.

3.12 Programacion de estacion de transporte (conveyor)

Para programar esta estacion se debe considerar todos los modulos que contiene su PLC,
como es el médulo de comunicacion por AS-I, el cual tiene conectado en sus esclavos los
diferentes sensores como son los de infrarrojo, o los inductivos, y también tiene conectado
actuadores como los pistones neumaticos que detienen al pale, pero un punto importante
es que dentro de sus esclavos se encuentran las entradas y salidas que se conectan a las

diferentes estaciones que en este proyecto fueron la de maquinado y clasificacion.

3.12.1 Direccionamiento de comunicacion para esclavos AS-I

Para que la estacion de conveyor pueda comunicarse con las demas estaciones es
necesario que estas estén conectadas a los esclavos AS-1 del conveyor de tal manera que
cada vez que esta estacion desee tener una comunicacion con otra debe enviar pulso en
alto o bajo por medio de los esclavos a las estaciones, por ende, se debe programar en su
software de TIA-PORTAR, unos nuevos bloques en los que indigue que esclavo se esta

usando y para que estacion.

A continuacion, se muestra la programacion realizada para una comunicacion con la

estacion de maquinado (ver figura 74).
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=ik ==

W0 2
"Tag_46"

—

Figura 74. Comunicacion AS-I con los esclavos

T
Se direcciona

a la entrada
del esclave
258

=
WM130.3 304
MOVE "Tag 37" MOVE “TOFEZ2"
EN  ENO { | EN  ENO ———{R }—H
“dD258:P WMD130 WMD30 *WQD259:P
"Tag_20":P— N ouTt "Tag_36" "Tag_8" N ouT "Tag_7":P
|
1.0
Esclavo correspondiente al sensor Tag_63 . .
inductor del conveyor {R) Se direcciona a la
salida del esclavo 259
W17
"Tag_114"
—{R}—

Fuente: Kevin Mosquera

Como se ve en la imagen para poder tener un direccionamiento con cada esclavo se debe

crear un bloque MOVE Yy adicional un contacto abierto o cerrado segun la logica que se

desea programar. Para el primer recuadro se esta usando para un sensor inductor que esta

conectado al esclavo 1D258, y tiene como variable una memoria en MD130 en el bit 3.

En el segundo recuadro se usa el bloque MOVE como salida conectada al esclavo QD259,

y tiene como variable una memoria en MD30 en el bit 4, que envia un pulso en alto a la

estacion de maquinado.
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CAPITULO 4
4 PRUEBAS DE FUNCIONAMIENTO

En este capitulo se muestran las pruebas de funcionamiento realizadas dentro un proceso
automatizado, en el cual se posicionara una pieza de cualquier color en un pallet, y
mediante un pulsador de marcha de la estacién de Conveyor da paso al accionamiento de
una banda transportadora hasta la estacion de maquinado, para que emule que maquine
(posicionamiento central y perforacion), luego el conveyor transporta al pallet hasta la
estacion de vision para identificar las piezas en buen o mal estado, de esta forma concluye

el proceso transportando el pallet a la estacion de clasificacion.

4.1 Prueba de la deteccion de Pieza dentro de un entorno

Se evalda el resultado del modelo de aprendizaje creado con clasificadores en cascada
Haar, haciendo comparaciones con diferente cantidad de imagenes positivas y negativas
para saber a cuél se ajusta mejor el modelado creado, en la siguiente tabla se muestra las
cantidades de iméagenes positivas (P) y negativas (N) que se usaron para llegar a obtener

el resultado ideal.

Tabla 2. Pruebas de imagenes positivas y negativas para el modelo

Prueba A Prueba B Prueba C
Pieza | 800P/800N | 900P/500N |1000P/800N
Rojo | Localizada | Localizada | Localizada
Rojo [No localizadal Localizada | Localizada
Rojo | Localizada | Localizada (No localizada
Negro [No localizada) Localizada | Localizada
Negro | Localizada | Localizada | Localizada
Negro [No localizadal Localizada (No localizada

Plateado [No localizada| Localizada |No localizada

Plateado [No localizada| Localizada | Localizada

Plateado | Localizada [No localizada No localizada

TOTAL 4 Localizadas _5 localizadas

Fuente: Kevin Mosquera

| = | 3

WO (oo ||| |f |

En latabla 2 se analiza la toma de decision del modelo de clasificacion respecto la realidad
y a través de inferencia causal por el método de control aleatorio (sobre el pallet se coloc
al azar la pieza de buen o mal estado independientemente del color), se observd que con

muy pocas imagenes positivas (prueba A) el modelo tiene baja precision, y con
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demasiadas imagenes (sobreajuste) positivas y negativas (prueba C) el modelo tiende en
reducir su probabilidad en un 44%, por el contrario, el menor error presenta con 900
imagenes positivas y 500 negativas (prueba B) que en las nueve piezas testeadas de
diferente color se encontré un falso positivo, teniendo una precision del 88% en este

modelo, el cual fue usado para este proyecto.

En la siguiente matriz de confusion (ver figura 75) se representa la evaluacién anterior,

en la cual indica dos posibles valores de prediccién y dos posibles valores reales.

Figura 75. Matriz de confusion

Verdaderos | Falsos Positivos
Paositivos (VP) (FP)
8 1
Falsos Verdaderos
Megativos (FN) | Negativos (FN)
0 0

Fuente: Kevin Mosquera

Ahora se verifica la exactitud aplicando la ecuacion 1 dando un resultado de 0.88, la cual

se interpreta como el 88% de efectividad del ML.

Ecuacién 1. Exactitud de ML

VP +VN 8+0

E titud = =
X = o T FP+FN+VN 84+1+0+0

= (0.88

Fuente: Kevin Mosquera

A continuacién, se muestra como se logra localizar las piezas sin importar su color (ver
figura 76).
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Figura 76. Localizacién de pieza dentro de un entorno

D snColore

Py

import cv2
import numpy as np
import imutils

Py |

cap = cv2.VideoCapture(0)

I clasficha = cv2.CascadeClassifier('cascade480x480-2.xml")

contR = 0 frame & x
contN = 0
contP = 0

while True:

ret,frame = cap.read()
gray = cv2.cvtColor(frame, c

Shell

210
25
210
194
66
314
368
29
203
171
204
27

>

MQTT
PruGenel

Fuente: Kevin Mosquera

4.2 Prueba de la deteccion de color de la Pieza

Para esta prueba se utilizaron tres colores de piezas que se dispone en el laboratorio, las
cuales son de color rojo, negro y plateado, en donde el sistema debe reconocer el color de

la pieza que se tiene en el campo de vision de la camara.

En la tabla 3 se muestra las dos pruebas realizadas con piezas de diferente color, donde

se observa que la primera prueba tuvo mas errores de precision que en la segunda.

Tabla 3. Prueba de identificacion de color de piezas

# | Pieza Prueba A Prueba B

1 Rojo Identificada Identificada
2 Rojo Identificada Identificada
3 Rojo Identificada Identificada
4 | Negro No Identificada Identificada
5 | Negro Identificada Identificada
6 | Negro No localizada No localizada
7 | Plateado Identificada Identificada
8 | Plateado | No localizada Identificada
9 | Plateado Identificada No localizada

TOTAL 6 Identificadas || 7 Identificadas |

Fuente: Kevin Mosquera
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Como se observa en los resultados de deteccion de color de la tabla anterior, la deteccion
de color es algo, debido a que en la primera prueba se tuvo tres errores. Sin embargo, un
operario tiene la facilidad de ajustar la tolerancia para mejorar el acercamiento al color
(ver figura 77), tal como indica en la segunda columna de la tabla 3, y de esa manera el
proceso ya operaria de una forma mas acertada. El ajuste se lo hace a las variables de

colores que se muestran en la figura 78.

Figura 77. Prueba de deteccion de colores

Fuente: Kevin Mosquera

Figura 78. Resultados de la calibracion de los colores detectados

# alibracién de colores———— # Calibracién de colores-—
# Rojo # # Rojo #

ColRojMin = 160 ColRqu1n = 160

ColRojMax = 175 ColRojMax = 175

# Negro # # Negro #

ColNegMin = 119 T~ ColNegMin = 115

ColNegMax = 123 e ColNegMax = 126

# Plateado # # Plateado #

ColpPltMin = 105 ColPltMin = 105

ColPltMax = 111 ColPltMax = 111

Fuente: Kevin Mosquera
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4.3 Prueba de estado de la Pieza

Para verificar el estado de la pieza en buen o mal estado, se realizd una prueba de los
contornos de la pieza para obtener un minimo y un méaximo de nimero de contornos en

los cuales se considera que se encuentra en buen estado.

En la siguiente imagen se observa como se realiza el testeo, los cuales seran ingresados
manualmente a la programacion, esta accion al igual que se explico en la seccion de

deteccion de color se lo realiza una sola vez y luego el proceso se vuelve automatico

Figura 79. Valores de la calibracion de las piezas

fo———— e —————— Valores de Calibracidn-------—-—-—-—
#ROJO —

Vv _min Rj = 15

V_max Rj = 47

LD ATEADO Valores tras el

V min Pt = &0 testeo por cada

V_max Pt = 122 color

#NEGRO

V_min Ng = 30

V _max Ng = 70

Fuente: Kevin Mosquera

Cabe mencionar que para realizar este testeo se realiza con una pieza de cada color como
primera y Unica vez, esto tiene por objetivo indicar el nUmero mayor de contornos que se
puede conseguir al rotar en diferentes posiciones sobre su eje a la pieza, para de esta

manera realizar la comparacion, como se indica en la figura 80.

Figura 80. Obtencidn de valores de los bordes

Calibracion F.Rojas o F.Plateadas
Video Cémara Perfiles

Fuente: Kevin Mosquera
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En la tabla 4 se muestran los resultados de una prueba de control sintético, esto quiere
decir que para las piezas en buen estado; de color rojo el sistema identificé en un 100%,
y para los colores negro y plateado en un 66.6% respectivamente. Para los resultados de
las piezas en mal estado; el sistema identificd en un 66.6% para el color rojo y para los

colores negro y plateado un 100%.

Tabla 4. Resultados de pruebas de contornos

# Pieza |Buen Estado|Mal Estado
1 Rojo Correcto Correcto
2 Rojo Correcto Incorrecto
3 Rojo Correcto Correcto
4 Negro Correcto Correcto
5 Negro Correcto Correcto
6 Negro Incorrecto Correcto
7 | Plateado Correcto Correcto
8 | Plateado | Incorrecto Correcto
9 | Plateado Correcto Correcto

Fuente: Kevin Mosquera

4.4 Prueba de envio de datos desde la planta a la Nube

Para verificar esta prueba de envio de datos a la nube se hizo uso de un broker gratuito
llamado “broker.emqx.i0”, el cual se le ha configurado para que reciba o envie datos como
la cantidad de piezas en buen o mal estado dependiendo del color. Con esto se logra la

supervision y control del proceso mediante ecosistema IOT, en base a protocolos MQTT

Para leer estos datos se utilizoé una dashboard en Android llamada “MQTT-Dash”, la cual

esta especializada para interpretar la informacion enviada al broker, (ver figura 81).
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Figura 81. Interfaz dashboard

Estacion Vision

Verificar

O 0O

Plata. Buenas

Neg. Buenas Neg. Malas

0 0

Fuente: Kevin Mosquera

Luego de previa configuracién de los “Topic” se puede observar que la informacion
recibida en la dashboard es la misma que los totales de los histdricos, esto quiere decir

que la comunicacion en este protocolo funciona correctamente.

45 Puesta en marcha de la estacion de vision

En este apartado se realiza una prueba completa de la estacién de vision en conjunto con

las demas estaciones que conforman el MPS-500 (conveyor, maquinado, clasificacion).

Como primer paso se inicia el programa de la estacion de vision, dando clic en el botén
de inicio de la ventana de bienvenida (figura 82-a), para luego autenticarse (figura 82-b),
seguidamente el operador tiene la opcion de elegir el tipo de protocolo de comunicacion
(AS-1 o Ethernet), para el caso de la figura 82-c se eligio AS-I y posteriormente con el

boton IniciarVideo.

63



Figura 82. Pasos de ingreso a la Vent. Trabajo
(a) Vent. Inicio , (b) Vent. Password

Universidad Politécnica 4 AR DR H1LAGON
Salesiana ! OVERHAULING DE LA ESTACION D€ vesiOn DeL mes | f |

CARSERA

o
LECTRONICA ¥ AUTOMATIACION

(c) Vent. Trabajo AS-I (d) Vent. Trabajo Ethernet

ASTACION DL VISION - AS |
Mineatam o

== | st | oo Wt
evors ETEECS | (oo ) DEcis

Fuente: Kevin Mosquera

Como segundo paso se posiciona una pieza sobre el pallet (ver figura 83-a), y a través de
un pulsador manual se dé marcha al conveyor (ver figura 83-b), llevando el pallet a la
estacion del maquinado ver figura 83(c) para su maquinacién, una vez culminada este
proceso la pieza se devuelve al pallet, arrancando nuevamente el conveyor para
transportarla hacia la estacion de vision ver figura 83(d), una vez que se ha llegado a esta

estacion el conveyor envia un pulso AS-I a la estacion de vision.

Figura 83. Prueba del proceso
(b)

Fuente: Kevin Mosquera
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Una vez que el pallet se encuentra en el area de trabajo de la estacion de visén, se acciona
un proceso de verificacion de estado de la pieza, y en la interfaz de trabajo nos muestra
el resultado de la verificacion que en este caso es el color, los contornos (detalles) ver

figura 84.

Figura 84. Prueba de calidad

ESTACION DE VISION - AS-1
Video Camara Procesamiento

a2 B

Fuente: Kevin Mosquera

Una vez culminado el proceso anterior la estacion de vision envia al conveyor una
respuesta de operador légico (RLO por sus siglas en inglés) binaria AS-1 en alto,
indicando que la pieza se encuentra en buen estado, caso contrario en mal estado, es asi
como el conveyor entiende la orden, dando paso al traslado del pallet a la siguiente
estacion (clasificacion), una vez que el pallet ha llegado a esta ultima estacion, el
conveyor transmite a la estacion de clasificacion el ultimo estado RLO de esta manera se
separa por columnas las piezas de color en buen estado y aquellas que se encuentran en

mal estado son desechadas ver figura 85.
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Figura 85. Clasificacion de piezas buenas

P.NEGRA P.ROJA P.PLATEADA P.DESECHADAS

Fuente: Kevin Mosquera

Es asi que de esta manera se concluye la prueba completa por comunicaciéon AS-1, y para
el caso de comunicacion Ethernet el proceso es similar, con la diferencia que el operador

selecciona el tipo de comunicacion que requiera el proceso ver figura 82 (d).
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5

5.1

CAPITULO 5

CRONOGRAMA'Y PRESUPUESTO

Cronograma de actividades

En la tabla 5 se observa el cronograma de actividades.

Tabla 5. Cronograma de actividades

ACTIVIDADES

2do MES

3er MES

1 2 3

a

Indagacion sobre métodos de restauracion de
sistemas de produccion.

Caracterizacion del MPS

Identificacion de madulos de sistemas embebidos
compatibles para la comunicacion.

Identificacidn de cdmaras de video compatibles
con sistema embebido.

Seleccidn del algoritmo de control para el
desarrollo de vision artificial.

Disefio de una estructura para la incorporacidn
hardware.

Establecer una comunicacidn con el resto de las
estaciones mediante protocolos clasicos.

Definir protocolos de comunicacidn entre la
estacion de vision y el resto de la planta.

Definir protocolos de comunicacidn entre la
estacion de vision y la cloud.

10

Definir servicios en linea o plataformas web dtiles
para el desarrollo de una dashboard.

11

Definir una arquitectura de comunicacidn
unidireccional o bidireccional segun
requerimientos,

12

Identificar puertos de salida y entrada de datos
inalambrica.

13

Definir una infraestructura con protocolos IPV4 e
IPV6, y frecuencia de wifi 4G o 5G, segln asesoria
de servicio técnico de la UPS.

14

Pruebas de comunicacion previo la definicion de
protocolos, arquitectura e infraestructura.

15

Desarrollo de una guia de usuario en el cual
indicard el procedimiento a seguir para el uso de
la estacion.

16

Desarrollo del documento escrito.

17

Resultados y avances al tutor

Fuente: Kevin Mosquera
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5.2 Presupuesto

En el presupuesto se consideréd los materiales que se utilizaron para el proceso de

restauracion e implementacion de la estacion, los cuales se detallan en la tabla 6.

Tabla 6. Presupuesto para la implementacion

DETALLE CANTIDAD| PRECIO

1 Raspberry P14 8gb 1 $ 250
2 Switch & puertos 1 $ 20
3 Méadulo Relay Svdc 1 $6
4 NodeMCU 8266 1 $10
5 Breaker Schneider 5Amp 1 $6
6 Fuente Svdc 1 39
7 Borneras monopolares 6 $6
8 Acrilico 3mm 1 $ 40
9 Perfil Aluminio 1 $15
10 Insumos varios 1 $50

TOTAL $ 412

Fuente: Kevin Mosquera
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CAPITULO 6
6 CONCLUSIONESY RECOMENDACIONES
6.1 Conclusiones

« La estacion de vision permite que un operario a través de una interfaz seleccione el
protocolo de comunicacién (AS-1 o Ethernet) dentro del proceso manufacturero. Ademas,
el sistema inteligente de la estacidn de vision esta constituido por inteligencia artificial de
aprendizaje automatico para la identificacion de piezas dentro del espacio de trabajo,
visién por computadora para la identificacion del color y sus contornos, y una arquitectura
de comunicacion hacia la nube, con el objeto de que un operador a través de
autentificacion pueda observar y descargar los resultados del estado de las piezas en
cualquier lugar y cualquier momento, de esta manera se realizd el overhauling de

escalamiento de la estacién de vision.

« A través de las ventajas que posee la industria flexible, se encuentra el poder
comunicarse entre diferentes dispositivos de distinto propietario, dando lugar a la
comunicacion entre una Raspberry de la estacion de vision con los PLC’s de las diferentes
estaciones del proceso manufacturero del MPS-500, los cuales manejan protocolos de
comunicacion Ethernet o AS-I. Dentro de la implementacion se consiguié un 100% de
efectividad en la comunicacion tras nueve pruebas de proceso de produccion,
considerando que cada prueba requiere un tiempo de un minuto con cuarenta segundos

aproximadamente.

« Tras nueve pruebas realizadas del modelo de aprendizaje creado con clasificadores en
cascada Haar (ver tabla 2-b) utilizado para la deteccion de piezas, dio como resultado una
exactitud del 88.8% visto en la ecuacion 1, en donde se consider6 como verdaderos
positivos a las piezas detectadas correctamente y falsos negativos a la incorrecta deteccion

de las mismas representando el 11.1% de error.

* En el proceso del sistema inteligente (deteccion de color), tras nueve pruebas realizadas
(ver tabla 3), se encontrd un ligero incremento de la exactitud de sus resultados de 11.1%
cuando se ajusta el rango de HSV de los colores, pasando de 66.6% a 77.7%. Sin embargo,

durante nueve pruebas de proceso de produccion se tuvo una exactitud de 88.8%.
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* En el proceso de deteccidon de contornos que forma parte del sistema inteligente, se
realizaron nueve pruebas con tres piezas de colores distintos (ver tabla 4), en donde se
ajusto el rango de la cantidad de contornos para asi pasar de un 77.7% a un 88.8% de
exactitud dando un incremento del 11.1% de efectividad en el sistema al momento de

verificar el estado de la pieza.

6.2 Recomendaciones

* Debido al uso de la red Ethernet para este proyecto, se recomienda hacer uso de otras
estaciones como el de almacenamiento de piezas para trabajar con todos los modulos

existentes en el Sistema de Produccion Modular.

* Se recomienda realizar las calibraciones de las piezas antes de hacer uso de la estacion
para generar resultados que sean mas eficientes y asi mismo, al momento en que la ficha
llega a la estacién se recomienda no moverla de su base ya que afecta a los resultados que

genere el algoritmo.

» Tener en cuenta que la instalacion de todas las librerias para vision artificial en
Raspberry Pl OS tendra una duracion aproximada de dos horas por lo que se recomienda
que el micrordenador tenga suficiente ventilacion y siempre esté conectada a la red con

una conexion de internet estable.
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Anexo 1

ANEXOS

Guia de laboratorio para la utilizacion de la estacion de vision (Aprendizaje)

REVISION 1/1 | Pdgina 1de 8

UNIVERSIDAD POLITECNICA

SALESIANA

MANUAL DE PROCEDIMIENTOS DE PRACTICAS

LABORATORIO | SISTEMA DE PRODUCCION MODULAR (MPS)
CARRERA INGENIERIA ELECTRONICA
SEDE QUITO-CAMPUS SUR

1. DATOS INFORMATIVOS
a. PRACTICA No:1
b. ESTACION: VISION 500
c. TIEMPO ESTIMADO: 2 horas
d. NOMBRE DEL ESTUDIANTE:

2. DATOS DE LA PRACTICA
a. TEMA:
APRENDIZAJE PARA LA DETECCION DE UNA PIEZA DENTRO DE UN ENTORNO

CONTROLADO

b. OBJETIVO GENERAL
Realizar el aprendizaje de una pieza para encontrarla dentro de un entorno
controlado por medio de vision artificial.

c. OBJETIVOS ESPECIFICOS
Tomar varias fotografias de la pieza que se desea identificar para ingresar al

programa de aprendizaje.

Instalar el programa de aprendizaje llamado “Cascade-Trainer-GUI” para
obtener un archivo entrenado con extension xml.
Probar el archivo entrenado dentro de un script de Python para verificar el

aprendizaje.

3. MARCO TEORICO
a. Aprendizaje automatico combinado con la vision artificial

Las técnicas de aprendizaje automatico se pueden aplicar a una amplia gama de tareas de
clasificacion o procesamiento de imagenes de vision artificial. Y, gracias a la escala a la que se
adoptan estas aplicaciones, se esta volviendo rentable agregar capacidades de aprendizaje
automatico y vision artificial a una variedad cada vez mayor de productos de loT [1].

En un entorno industrial, pueden proporcionar inspeccion de control de calidad de muchos articulos
idénticos en una cinta transportadora sin error ni fatiga. De hecho, la vision artificial puede generar
ahorros de costos y beneficios de control de calidad en casi cualquier proceso de produccion en
masa que requiera monitoreo visual [1].

b. Cascade-Trainer-GUI
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Cascade Trainer GUI es un programa que se puede utilizar para entrenar, probar y mejorar los
modelos de clasificacion en cascada. Utiliza una interfaz grafica para establecer los parametros y
facilitar el uso de las herramientas de OpenCV para entrenar y probar clasificadores [2].

Actualmente, la GUI de Cascade Trainer se puede usar en Windows (7 o superior). El
procedimiento de instalacion es bastante sencillo y solo implica presionar un par de botones
"Siguiente" [2].

c. Preparando los datos de entrenamiento

Para realizar el entrenamiento serd necesario contar con gran cantidad (cientos o miles) de
imagenes en donde esté presente el objeto que deseemos detectar (conjunto de muestras positivas)
y otro conjunto de imagenes donde NO esté presente dicho objeto (conjunto de muestras
negativas). Estas imagenes no deben ser muy grandes, ya que esto podria provocar lentitud en la
deteccidn [3].

Tomar en cuenta que, para obtener mejores resultados de deteccion, las imagenes de
entrenamiento deben tener la mayor variedad posible, tomando en cuenta el ambiente en donde
va a trabajar el detector [3].

RECURSOS UTILIZADOS (EQUIPOS, ACCESORIOS Y MATERIAL CONSUMIBLE):

P

Raspberry Pi4

Monitor

Teclado

Mause

CPU con Windows 7 o superior
Fuente de voltaje S5vdc 2amp
FlasMemory 1gb o mas

bR Tt U i

MARCO PROCEDIMENTAL

2

PARTE1L:

Se debe tomar muchas fotografias de la pieza que se desea identificar, al igual que el entorno donde
van a estar. Se recomienda alrededor de mil fotografias positivas y mil negativas, siendo las positivas
las piezas y las negativas el entorno en donde va estar la pieza a identificar.
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Para tomar captura de la imagen con Python es necesario ejecutar el siguiente script el cual tomara
varias fotografias en la carpeta asignada, presionando la tecla “s”.

import cv2
import numpy as np
import imutils
import os
Datos = 'p'
if not os.path.exists(Datos):
print('Carpeta creada: ',Datos)
os.makedirs(Datos)
cap = cv2.VideoCapture(0,cv2.CAP_DSHOW)
x1, y1 =190, 80
x2, y2 = 450, 398
count =0
while True:
ret, frame = cap.read()
if ret == False: break
imAux = frame.copy()
cv2.rectangle(frame,(x1,y1),(x2,y2),(255,0,0),2)
objeto = imAux[y1:y2,x1:x2]
objeto = imutils.resize(objeto,width=38)
#print(objeto.shape)
k = cv2.waitKey(1)
ifk==ord('s'):
cv2.imwrite(Datos+'/objeto_{}.jpg' format(count),objeto)
print('Imagen guardada:'+'/objeto_{}.jpg'.format(count))
count = count +1
ifk==27:
break
cv2.imshow('frame’,frame)
cv2.imshow('objeto’,objeto)
cap.release()
cv2.destroyAllWindows()

Hay que recordar que se deben crear dos carpetas, una de imagenes positivas y otra de imagenes
negativas, quedando de la siguiente manera.
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0

FICHAS

[

Positivas Negativas
llustracion 1. Carpeta y Subcarpetas con las imdgenes a entrenar

Como se observa en la ilustracion 1 las fotografias estan ubicadas en dos diferentes carpetas.

PARTE2:

Parainstalar el programa de entrenamiento es necesario un computador con Windows 7 o superior,
en el cual nos dirigiremos a la siguiente pagina web https://amin-ahmadi.com/downloads/, y
escogeremos el archivo “Interfaz grafica de usuario de Cascade Trainer”, que empezara a
descargarse.

Posteriormente se debe instalar en el computador y abrirlo, con lo que nos encontraremos con la
siguiente interfaz, en donde se debe seleccionar la carpera que contiene las imagenes positivas y
negativas.
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llustracion 2. Cascade Trainer GUI

A. En esta seccion debes seleccionar la carpeta en donde estan contenidas las carpetasp y n.

B. Aqui necesitamos especificar el porcentaje de imagenes positivas a usar, en este caso he
establecido 100.

C. Especificamos la cantidad de imagenes negativas a usar para el entrenamiento, en este caso
serian 1000.

Luego pasaremos al aparatado Common.
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llustracion 3. Cascade Trainer GUI, apartado: Cascade.

A. Ingresamos el ancho que poseen las imagenes de entrenamiento, en este caso 38 pixeles.
B. Ingresamos el alto igualmente, de las imagenes de entrenamiento, en este caso 46 pixeles.

Finalmente damos clic en Start y esperamos a que se realice el entrenamiento. En mi caso se tardo
aproximadamente 5 a 20 minutos.

Luego apareceran nuevos archivos en el cual vamos a necesitar el que dice “cascade.xml”, y lo
debemos copiar a la Raspberry.

PARTE 3:

En esta parte se va a realizar la prueba de entrenamiento para detectar la pieza, y para eso es
necesario correr el siguiente script tomando en cuenta la ubicacion del archivo en donde se copid
el archivo cascade.xml, debe ser en la misma ubicacion del script.

import cv2

cap = cv2.VideoCapture(0)

clasficha = cv2.CascadeClassifier('cascade.xml’)
while True:
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ret,frame = cap.read()
gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
toy = clasficha.detectMultiScale(gray, scaleFactor = 6.4, minNeighbors = 90, minSize=(70,78))
for (x,y,w,h) in toy:

cv2.rectangle(frame, (x-40,y-30), (x+w+20,y+h+40),(0,255,0),2)

cv2.putText(frame, Ficha',(x-40,y-40),2,0.7,(0,255,0),2,cv2.LINE_AA)
cv2.imshow('frame’,frame)

if cv2.waitKey(1) == 27:
break
cap.release()
cv2.destroyAllWindows()

PARTE 4 (Opcional):

Adicione al script anterior un cddigo que sea capaz de tomar una fotografia al rectangulo que ubica
a la pieza en el entorno.

6. REGISTRO DE RESULTADOS:

Indique cuantas piezas y de qué color utilizd para el entrenamiento.
Roja: ; Negra: ; Plateada:

Fue suficiente mil imagenes de la pieza: SI __: NO__, si su respuesta es NO, indique con cuantas
imagenes logrd el aprendizaje.

De cada diez piezas de cada color indique con cuantas tuvo algun inconveniente al momento de que
el script la reconociera.
Roja: ; Negra: ; Plateada:

7. PREPARATORIO:

Leer la guia
Tener conceptos basicos de programacion en Python
Imprimir hoja guia con tabla de resultados

AN
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Anexo 2

Guia de laboratorio para la utilizacion de la estacion de vision (Deteccion de color).
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1. DATOS INFORMATIVOS
PRACTICA No: 1

ESTACION: VISION 500
TIEMPO ESTIMADO: 2 horas
NOMBRE DEL ESTUDIANTE:

o0 oo

2. DATOS DE LA PRACTICA
a. TEMA:
DETECCION DE COLORES DE TRES DIFERENTES PIEZAS DENTRO DE UN ENTORNO

CONTROLADO

b. OBJETIVO GENERAL
e Realizar un algoritmo en Python el cual reconozca los diferentes colores de las
piezas (fichas) del laboratorio del MPS para su utilizacion en la estacion de
vision.

c. OBIJETIVOS ESPECIFICOS
e Utilizar el espacio de color HSV para encontrar el color rojo, plateado y negro
con OpenCV
e Dibujar contornos de acuerdo a su area, buscar su centro y visualizar sus
coordenadas con OpenCV y Python
e Detectar varios colores en OpenCV.

3. MARCO TEORICO
a. HSV (Hue, Saturation, Value)

El tono, la saturacion y el valor son las principales propiedades del color que nos permiten distinguir
entre diferentes colores. El uso efectivo del color es uno de los elementos mas esenciales en la
fotografia, ya que el color puede atraer la atencion del espectador hacia su composicidny afectar el
estado de animo y el impacto emocional de su foto.

b. Escalade color HSV
La escala HSV (que significa valor de saturacion de tono) proporciona una lectura numérica de su

imagen que corresponde a los nombres de color que contiene. El tono se mide en grados de 0 a 360.
Por ejemplo, el cian se encuentra entre 181 y 240 grados y el magenta entre 301 y 360 grados. El
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valor y la saturacion de un color se analizan en una escala de 0 a 100 por ciento. La mayoria de los
selectores de color digitales se basan en la escala HSV, y los modelos de color HSV son
particularmente Utiles para seleccionar colores precisos para arte, muestras de color y graficos

digitales.

c. HSV (Hue, Saturation, Value) en OpenCV

El espacio de color HSV (Hue, Saturation, Value / Matiz, Saturacion, Brillo), posee 3 componentes,
similar al espacio de color RGB que tratamos anteriormente en un post. Vamos a utilizar este espacio
de color debido a que podremos determinar de forma mas sencilla los rangos de los colores que

deseamos detectar.

Figura 1. Espacio de color HSV

Fuente: [1]

Para determinar un color nos vamos a centrar principalmente en el componente H que corresponde
al matiz. En la figura 1 podemos ver como este componente va cambiando de rojo, amarillo, verde,
violeta hasta llegar nuevamente a rojo.

4,

v Raspberry Pi4
v" Monitor

v' Teclado

v" Mause

v

Fuente de voltaje 5vdc 2amp
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5. MARCO PROCEDIMENTAL

PARTEL: Imagen a procesar

Lo primero que se necesita es una imagen o fotograma para sobre este detectar los colores. Se lo
puede conseguir de dos formas, leyendo una imagen o a través de un video. En esta ocasidn se haras
a través de un video streaming.

PARTE2: Transformar de BGR a HSV

Por defecto OpenCV lee a las imagenes o fotogramas en BGR, por ello es necesario transformarlas
al espacio de color HSV. Para ello nos ayudaremos de la funcidon cv2.cvtColor, como primer
argumento le daremos la imagen a transformar, y luego cv2.COLOR_BGR2HSV, ejecutar el siguiente
algoritmo.

import cv2
import numpy as np
cap = cv2.VideoCapture(0)
while True:
ret,frame = cap.read()
if ret==True:
frameHSV = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2HSV)
cv2.imshow('frame’, frame)
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('s'):
break
cap.release()
cv2.destroyAllWindows()

PARTE 3: Determinar los rangos en donde se encuentra el color a detectar
Para el ejemplo se detectara el color rojo que se encuentra al principio y al final del componente H
como se observa en la figura 2.

Figura 2. Vista de los componentes HSV

Fuente: [1]
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import cv2

import numpy as np

cap = cv2.VideoCapture(0)

redBajol = np.array([0, 100, 20], np.uint8)

redAltol = np.array([8, 255, 255], np.uint8)

redBajo2=np.array([175, 100, 20], np.uint8)

redAlto2=np.array([179, 255, 255], np.uint8)

while True:

ret,frame = cap.read()
if ret==True:
frameHSV = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2HSV)
maskRed1 = cv2.inRange(frameHSV, redBajol, redAltol)
maskRed?2 = cv2.inRange(frameHSV, redBajo2, redAlto2)
maskRed = cv2.add(maskRed1, maskRed2)
maskRedVvis = cv2.bitwise_and(frame, frame, mask= maskRed)
cv2.imshow('frame’, frame)
cv2.imshow('maskRed', maskRed)
cv2.imshow('maskRedvis', maskRedVvis)
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('s'):
break
cap.release()
cv2.destroyAllWindows()

PARTE 4: Detectar varios colores en OpenCV

Se debe detectar el color azul, amarillo y rojo, y te daras cuenta que va a ser un proceso similar.
Figura 3. Pasos para la deteccion de colores

// NN
/" PASO 3:
" PASD 2: /' DETERMINAR LOS '\
PASO 1: IMAGEN (Lsid ) RANGOS EN PASO 4:

A PROCESAR \ Gt DONDE SE VISUALIZAGION
~ DEBGR A HSY ENCUENTRAEL |
\ \  COLORA

‘\ DETECTAR /
N
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Ejecutar el siguiente algoritmo para la deteccion de distintos colores.

import cv2
import numpy as np
def dibujar(mask,color):
_,contornos,_ = cv2.findContours(mask, cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)
for cin contornos:
area = cv2.contourArea(c)
if area > 3000:
M = cv2.moments(c)
if (M["m00"]==0): M["m00"]=1
x = int(M["m10"]/M["m00"])
y = int(M['m01']/M['m0Q'])
nuevoContorno = cv2.convexHull(c)
cv2.circle(frame,(x,y),7,(0,255,0),-1)
cv2.putText(frame,'{},{}' format(x,y),(x+10,y), font, 0.75,(0,255,0),1,cv2.LINE_AA)
cv2.drawContours(frame, [nuevoContorno], 0, color, 3)
cap = cv2.VideoCapture(0)
azulBajo = np.array([100,100,20],np.uint8)
azulAlto = np.array([125,255,255],np.uint8)
amarilloBajo = np.array([15,100,20],np.uint8)
amarilloAlto = np.array([45,255,255],np.uint8)
redBajol = np.array([0,100,20],np.uint8)
redAltol = np.array([5,255,255],np.uint8)
redBajo2 = np.array([175,100,20],np.uint8)
redAlto2 = np.array([179,255,255],np.uint8)
font = cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX
while True:
ret,frame = cap.read()
if ret == True:
frameHSV = cv2.cvtColor(frame,cv2.COLOR_BGR2HSV)
maskAzul = cv2.inRange(frameHSV,azulBajo,azulAlto)
maskAmarillo = cv2.inRange(frameHSV,amarilloBajo,amarilloAlto)
maskRed1 = cv2.inRange(frameHSV,redBajo1,redAltol)
maskRed2 = cv2.inRange(frameHSV,redBajo2,redAlto2)
maskRed = cv2.add(maskRed1,maskRed2)
dibujar(maskAzul,(255,0,0))
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dibujar(maskAmarillo,(0,255,255))
dibujar(maskRed,(0,0,255))
cv2.imshow('frame’,frame)
if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('s"):
break
cap.release()
cv2.destroyAllWindows()

PARTE 5: Identificacidn de colores de las piezas del laboratorio
Como ultimo paso se debe realizar un algoritmo que sea capaz de reconocer los colores de las
piezas que se encuentran en el laboratorio, las cuales son de color rojo, negro, plateado.
6. REGISTRO DE RESULTADOS:
e Indique los valores HSV que se uso para la deteccion de piezas de color:
Roja: H ;S sV /H ;S 3V

Negra: H ;S 3V
Plateada: H H ;V

e Indique los factores que tomd en cuenta para definir los anteriores rangos.

e Porque es necesario utilizar este método de HSV y no BGR?.

o~

PREPARATORIO:

Leer la guia
Tener conceptos basicos de programacion en Python
Imprimir hoja guia con tabla de resultados
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