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RESUMEN

El siguiente proyecto de Tesis presenta el desarrollo de un algoritmo para la
adaptacion inteligente de velocidad, que proporciona informacion al conductor para
regular la velocidad de circulacion teniendo en cuenta varios factores como el
comportamiento dindmico del automovil, circulacion en curvas, distancia de
seguridad entre vehiculos y los limites de velocidad. El algoritmo es desarrollado
usando vision artificial para la deteccion de automoviles y bordes de la via por medio

del Algoritmo de Viola Jones y la Transformada de Hough respectivamente.

El capitulo uno trata sobre el estudio de la vision artificial, de sus sistema de
adquisicion de imagen, el procesamiento que consta de su filtrado, segmentacion, sus

operaciones morfoldgica.

En el capitulo dos se encuentra la distancia de frenado analizando a un vehiculo
automotor Zuki forza 1 que se utiliza para el funcionamiento del prototipo, con el
mismo vehiculo se analiza la velocidad de derrape y vuelco mientras circule en una

curva.

El capitulo tres se realiza lo que es la adquisicion, procesamiento de imagen, el
filtrado, segmentacion y la operacion morfoldgica que se los puede encontrar en
Matlab® y Simulink®. Lo que funciona para la deteccion del trazado de la via y la

aproximacion a vehiculos.

En el capitulo cuatro se especifica la realizaciéon de los algoritmos para la
aproximacion de vehiculos como también de la deteccion de lineas del trazado de la
via que se lo realizo en el entorno de Simulink® y Matlab®.para completar el
algoritmo se culmina relacionando las cuatro sefiales lo que es aproximacion de

curvas, deteccion de curvas, velocidad del vehiculo y la sefial de freno

Como capitulo cinco tenemos como se adaptd el sensor de velocidad los dos
algoritmos, la sefial de freno y las tarjetas electronicas y los indicadores luminicos y

acusticos para el conductor.

En los capitulos sextos se menciona todos los resultados que se obtuvo y el analisis
estadistico mediante el proceso ANOVA, para comprobar la efectividad del sistema

y con ello la Hipdtesis de 20%.
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FUNDAMENTOS TEORICOS DEL USO DE VISION
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1. FUNDAMENTOS TEORICOS DEL USO DE VISION
ARTIFICIAL.

El siguiente capitulo tiene el objetivo de explicar los fundamentos tedricos para el
uso de vision artificial. Hay un sin nimero de herramientas, dependiendo la escena
captada y los objetos a identificar, por ejemplo: Sistemas de parqueo, deteccion de

huellas digitales, deteccion de temperatura, aplicaciones en robdtica, etc.

Se explicara lo més relevante para el desarrollo del algoritmo de adaptacion
inteligente de velocidad como es: formacion y representacion de la imagen, tipos de
imagenes, efectos de muestreo y la cuantificacion, relacion entre pixeles, entre otros.
Todo esto es necesario debido a las ideas principales del proyecto, que es deteccion
del trazado de la via y la proximidad de vehiculos en tiempo real.

1.1 FORMACION Y REPRESENTACION DE LA IMAGEN.

La formacion de una imagen es la informacién en 3D (escena) proyectada en un
plano 2D, para realizar este proceso intervienen los siguientes elementos: el objeto,
la fuente radiante y el sistema de formacion de la imagen que puede ser: sistema

Optico, un sensor, video camara.

Una imagen es la representacion de un objeto por una fuente luminosa. La
representacion depende de la cantidad de luz que reflejen los objetos, por esto se
considera, dos componentes importantes para representar una imagen que es: la
fuente luminosa de la escena en la imagen y la luz reflejada por los objetos. Dichas
componentes reciben el nombre de luminancia y reflectancia, con representacion de
I(x, ¥) ¥ R(X, y) respectivamente, donde ambas funciones se combinan para dar un
producto de f(x, y)[1].

La imagen es representada por medio de una matriz f de dimensiones NXM donde

cada elemento es un pixel, que da la intensidad en cada punto de la imagen.
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FOUL1) F(12) F(L3) . F(1LM)
f(21) f(22) f(23) .. f(2,M)
F=fBD fGD) FBI) . fGM)

FN,1) FN,2) FN,3) . F(N,M)

Figura 1.1: Representacion de Imagen en Matriz.
Fuente: [1].

1.1.1 PIXEL.

Viene de la abreviatura (Picture element). En la representacion de la imagen el pixel
es una cuadricula capturada de esta forma por cadmaras digitales. Est4 formada por
varios colores el rojo (R), verde (G) y el azul (B), se tiene por ejemplo 1028*615, los
1028 representan el numero horizontal de pixeles y los 615 representa el nimero
vertical de pixeles. Al momento que se realiza un zoom en la imagen se puede

observar los pixeles como en la Figura 1.2.

Figura 1.2: Pixel.
Fuente: Los Autores.

En cuanto a la resolucion de la imagen esta se expresa en pixeles por pulgada (ppp),
mientras que en las camaras digitales son expresadas en Mega Pixeles, por ejemplo
una cdmara de 6MP, toma una fotografia con 6 millones de pixeles.

La profundidad de color trata sobre el niUmero de bits con que guarda la informacion
de cada pixel de la imagen tratada. El bit puede tener el valor de 0 0 1, 1 bit para
imagenes en blanco y negro, 2 bits para 4 colores, 3 bits para 8 colores, 8 bits para

256 colores, 24 bits para 17.7 millones de colores[2].

1.2EFECTOS DEL MUESTREO Y LA CUANTIFICACION.

Para el procesamiento digital de imagen debemos de tener presente dos factores
importantes, ya que estos pueden ocasionar perdida de informacion, estos son la
naturaleza discreta de los pixeles de la imagen y le rango limitado de valores de
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intensidad luminosa, que corresponden respectivamente al muestreo y la

cuantificacion.

1.3EFECTO DE MUESTREO.

El muestreo de una imagen tiene el efecto de reducir la resolucion espacial de la
misma. Se podria decir que cambia el tamafio de la imagen representada en matriz, lo
cual cambia el numero de pixeles de la imagen, en la siguiente Figura 1.3. puede
observarse la pérdida de informacién introducida con el aumento del paso de
muestreo, asi como el ruido que se va introduciendo en forma de patrones

rectangulares sobre la imagen [3].

Figura 1.3: 1zquierda a Derecha de Arriba Hacia Abajo: Muestreo 256x256, 128x128, 64x64, 32x32 Pixeles.
Fuente: Los Autores.

1.3.1 EFECTO DE LA CUANTIFICACION.

El efecto de cuantificacién se da por la imposibilidad de tener un rango infinito para

la intensidad de cada pixel dentro de la imagen, hasta el momento con que el
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dispositivos capturar la imagen solo se consigue los 10 bits de informacion, pero por

lo general se ocupa 8 bits 0 256 niveles de gris para codificar este valor luminico [1].

Dependiendo del procesamiento digital de imagen y la informacion que se quiera
procesar, se establece el rango de bits a utilizar para un proceso correcto, por lo cual
no hay norma para el valor de intensidad de cada pixel a utilizar, en la siguiente

Figura 1.4. Podemos observar la misma imagen en diferentes valores de bits.

Figura 1.4: Efecto de Cuantificacion: 1zquierda a Derecha: 8 a 1 bits.
Fuente: [1].

1.4RELACIONES BASICAS ENTRE PIXELES.

En este tema se describe las relaciones entre pixeles, es elemental para la obtencion

de informacion, por lo cual a continuacion vemos algunas relaciones.

1.41 VECINOS DE UN PIXEL.

La vecindad se define como la relacidn que tiene un pixel de manera posicional con
los pixeles méas cercanos a él como dice [4]. En una imagen existen dos tipos de
vecindad que posee cada pixel, 4-vecinos y la de 8-vecinos.

El pixel de 4-vecinos tiene pixeles (V1, V2, V3 'y V4), donde cada uno se encuentra
arriba, abajo, izquierda y derecha del pixel principal P. el pixel de 8-vecinos tiene
pixeles (V1, V2, V3, V4, V5, V6, V7 y V8), donde tiene como el pixel de 4-vecinos
y 4 mas en diagonal con el pixel principal P. La siguiente Figura 1.5. Muestras cada

una de las vecindades.
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V2 V2 (V3 V4
V1 - V3 V1 V5
V4 V8 | V7 | Ve
(a) (b)
Figura 1.5: Vecindad de un Pixel P. (a) Vecindad 4 y (b) Vecindad-8.
Fuente: [4].

1.4.2 CONECTIVIDAD.

La conectividad entre pixeles es utilizada en la deteccion de regiones u objetos
presentes en una determinada imagen como dice [4]. La conectividad se define como
una situacién de adyacencia y vecindad. Por lo cual existen dos tipos de
conectividad, conectividad 4 y la conectividad 8. Dentro del sistema de vision
artificial es importante, considerar la conectividad como una imagen binaria, por lo
cual los pixeles seran solo uno y cero, estos pasaran a representar una caracteristica

en lugar de luminosidad.

En la interpretacion de imagenes y el reconocimiento de objetos, se puede ver la
importancia de este concepto en la siguiente Figura 1.6. Ya que se representan uno o
dos objetos en imagen binaria segun el tipo de conectividad utilizada. La
conectividad-4 tendra dos objetos donde en el punto mas cercano no estéa en relacion
de vecindad 4-vecinos. En cambio aplicando el mismo concepto para una vecindad
de 8-vecinos, los dos pixeles de contacto estarian conectados, por lo que se considera

un solo objeto.

(a)

(b)

Figura 1.6: Conectividad de pixeles. (a) Conectividad- 4 y (b) Conectividad- 8.
Fuente: Los Autores.
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1.5TIPOS DE IMAGENES.

Los tipos de iméagenes a utilizar en sistemas de vision artificial, depende de la

informacion a ser procesada.

1.5.1 IMAGENES DE COLOR RGB.

La imagen de color RGB se entiende por tener tres canales de colores, comparando
con una imagen en escalas de grises solo tiene un canal, donde los canales estan
coloreados de rojo, verde y azul cada uno. Las siglas RGB son sus siglas en ingles de

cada color. En la siguiente Figura 1.7. (Imagen a color) y Figura 1.8. (Tres canales).

Figura 1.7: Imagen a Color.
Fuente: Los Autores

Canal R Canal G Canal B

Figura 1.8: Imagen con Tres Canales.
Fuente: Los Autores.

1.5.2 IMAGEN A ESCALA DE GRISES.

La escala de grises es la que se emplea a una imagen de [0, 255] o también llamada
imagen de intensidad, donde cada pixel representa un valor en la escala como
podemos ver en la Figura 1.9., teniendo en cuenta que la escala va desde 0 que

representa el color negro hasta 255 que representa el color blanco.

Pagina. 7



DESARROLLO DE UN ALGORITMO PARA LA ADAPTACION INTELIGENTE DE LA VELOCIDAD DE UN
VEHICULO AUTOMOTOR MEDIANTE EL USO DE VISION ARTIFICIAL PARA LA DETECCION DEL
TRAZADO DE LA VIAY LA PROXIMIDAD ENTRE VEHICULQOS.

Figura 1.9: Escala de Grises o Intensidad.
Fuente: Los Autores.

1.5.3 IMAGENES BINARIAS.

Imagen binaria es muy importante para procesos de filtrado, ya que solo es un
arreglo que solo contiene unos y ceros, donde cada pixel toma valores de ceros y
unos para la representacion de ciertos objetos, como se puede ver en la Figura 1.10.
Estos unos y ceros son especiales, porque no implican valores numéricos sino mas

bien banderas que indican el estado de falso (0) o verdadero (1) [4].

Figura 1.10: Imagen Binaria.
Fuente: Los Autores.

1.6CARACTERISTICAS.

En visién artificial detectar objetos se da por medio de sus caracteristicas como
color, tamafio o la forma, pero esto no suele ser suficiente porque en la mayoria de
los casos, varios objetos pueden compartir estas mismas caracteristicas o incluso que
estas caracteristicas varien para un mismo objeto en funcién de las condiciones en las

gue se perciban (distancia, perspectiva, iluminacién).

Pero hay técnicas desarrolladas como la umbralizacion o la deteccion de bordes para
encontrar ciertas caracteristicas para cada uno de los objetos. Hay casos que

dependiendo de la aplicacion no son suficiente [5].

Pagina. 8



DESARROLLO DE UN ALGORITMO PARA LA ADAPTACION INTELIGENTE DE LA VELOCIDAD DE UN
VEHICULO AUTOMOTOR MEDIANTE EL USO DE VISION ARTIFICIAL PARA LA DETECCION DEL
TRAZADO DE LA VIAY LA PROXIMIDAD ENTRE VEHICULQOS.

A continuacion se mencionaran técnicas desarrolladas por programas de vision
artificial que son necesarias para la deteccion de caracteristicas como: caracteristicas

Haar, caracteristicas LBP y caracteristicas HOG.

1.6.1 CARACTERISTICAS HAAR.

Las caracteristicas Haar segun estudios realizados solo fueron para la deteccion caras
y peatones [6], pero su uso fue significativo méas tarde cuando Viola y Jones
adaptaron la idea desarrollando una nueva version a la que denominaron

caracteristicas Haar (Haar-Like Features) [7].

Esta técnica es en detectar los objetos en base a las estructuras de los niveles de
intensidad de los pixeles de una imagen. Para obtener la informacion se
implementara una serie de funciones dado las denominadas caracteristicas Haar. La

ventaja es que permite detectar la estructura del objeto aungue esta no sea uniforme.

La caracteristica Haar se define como una ventana de pixeles de tamafio y
orientacion variables, dividida en regiones rectangulares, estos se los denomina
positivos y negativos como se puede ver en la siguiente Figura 1.11 donde estan 4

pixeles [5].

+

+

Figura 1.11: Imagen Binaria.
Fuente: [5].

Esta ventana de pixeles se va desplazando sobre la imagen de deteccion evaluando,
por una parte, la suma de los pixeles que se caen sobre las regiones positivas y la
suma de los pixeles que caen sobre las regiones negativas. A la diferencia entre la
suma de las regiones positivas y la suma de las regiones negativas sera lo que se
denomine el valor de la caracteristica. Asi pues, el valor de una caracteristica Haar

en un punto H(x, y), se puede representar mediante la siguiente formula:

HY) = ) 106y) = ) 1G6)
2 0
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Donde I(x,y) representa la imagen a evaluar, p y n representan respectivamente las
regiones positivas y negativas de la caracteristica Haar sobre la imagen. Mediante
esta operacion se obtendra un mapa con los valores de la caracteristica en cada
posicion de la imagen de deteccidn. Estos valores son utilizados después y junto con

el umbral para clasificar las diferentes regiones de la imagen.

Figura 1.12: Proceso de aplicacion de una caracteristica Haar a una imagen.
a) Desplazamiento de la caracteristica sobre la imagen. b) Calculo de los valores de la caracteristica.
¢) Umbralizado de los valores de la caracteristica.
Fuente: Los Autores.

1.6.2 CARACTERISTICAS LBP.

Las caracteristicas LBP (Local Binary Patterns) comienzan como una técnica para
encontrar las texturas de las imagenes a través de las llamadas unidades de texturas.
Esta técnica consiste en evaluar la disposicion espacial y el contraste de los pixeles
en pequefias regiones de la imagen. Esta permite obtener un espectro de textura por
cada regiéon que permite encontrar la textura global de la imagen. Pero afios mas
tarde utilizaron las unidades de textura, designandoles un numero binario a cada

unidad, de tal manera que es mas facil identificarlas [8].

Para encontrar el valor de caracteristica LBP, comienza con un entorno de la imagen
de 3x3 pixeles, donde se compara la intensidad de cada uno de los ocho pixeles
vecinos con la intensidad del pixel central. Si la intensidad del pixel vecino es mayor
o igual que la del pixel central, se le asigna a la posicion del pixel vecino un valor de
1 0, en caso contrario, un valor de 0. Una vez comparados todos los pixeles, se tendra
un conjunto de ceros y unos que representaran un namero binario. Multiplicando
cada posicion del nimero binario por su peso en decimal y sumando todo, se obtiene
el valor de la caracteristica LBP con el que se etiquete al pixel central. En la siguiente

Figura 1.13 se muestra un ejemplo para la explicacion.
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7 1|12 1|01 12| 4 10| 4
2| 5|5 0 1 8 16 0 16
51310 1|00 32| 64| 128 321010

LBP=1+4+16+32 =053

Figura 1.13: Caracteristica LBP con el que se Etiquete al Pixel Central.
Fuente: Los Autores.

Una descripcion més formal para encontrar la caracteristica LBP para el pixel central,

puede darse mediante la siguiente expresion:
p—1

LBP(x.,y.) = Z s(, —1.) 2P

p=0
Con (xc, yc) la posicion del pixel central, el nimero de pixeles de la vecindad, I, la
intensidad de los pixeles vecinos, I, la intensidad del pixel central y la siguiente

funcién:

_ (1, x=0
s(x) = {O, sino

En definitiva, para cada pixel de la imagen se obtiene un valor asociado que indica el
tipo de textura que presentan sus 8 pixeles vecinos. Con esta combinacion de valores,
a lo méaximo se podran representar 28 o 256 tipos de unidades de texturas. Asi pues,
calculando el histograma de la caracteristica LBP y analizando sus valores, se puede
extraer un patrén identificativo de texturas que permitan clasificar la imagen como

observamos en la Figura 1.14.

(a) (b) (c)

Figura 1.14: Proceso de célculo de la caracteristica LBP de una imagen.
(a) Imagen a evaluar. (b) Caracteristica LBP. (c) Histograma de la caracteristica LBP.
Fuente: [5].
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1.6.3 CARACTERISTICAS HOG.

Las caracteristicas HOG cuyas siglas significan Histogramas de los Gradientes
Orientados, consiste en la division de la imagen en sub-bloques distribuidos a lo
largo y ancho de la misma y con cierto cubrimiento entre ellos. Cada bloque se
subdivide en sub-bloques o celdas y sobre estos se calcula la magnitud y orientacion
de los gradientes en cada pixel. Sobre cada uno de estos blogues se calcula el
histograma de los gradientes promediado por un peso gaussiano, y luego se almacena

en el vector de caracteristicas de la imagen [9].

La diferencia afadida que representa los métodos HOG consiste en que los
gradientes no se calculan uniformemente sobre un mallado denso, sino que se divide
la imagen en bloques, y a su vez cada bloque en diversos sub-bloques, y se calcula en

cada uno de ellos los gradientes y el histograma.

Imagen de Entrada

«— Ventana de
Deteccidn

Escala de grises

-
Gradientes Especiales

4

Celda —» J Imagen en Blogues,
Solapadas en Cierta Area

w

Bloque ——» : Normalizar Contraste Dentro
de la Superposicidn de
Bloques
Superposicion ———s= i
de Bloques v
Recolectar HOGs para todos
Vector de Caracteristicas ./ = los Blogues sobre I

Ventana de Deteccion

wesy seey suey

Figura 1.15: Proceso de Extraccion de Caracteristicas para una Ventana de Deteccion.
Fuente: [9].

Observamos en la Figura 1.15 que da una imagen en color, se transforma a escala de

grises. A continuacion se calculan los gradientes espaciales sobre toda la imagen.
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Posteriormente, dividimos la imagen en bloques, solapadas cierta area. Cada bloque,
a su vez, se divide en sub-bloques o celdas. Para cada celda calculamos los
histogramas de los gradientes orientados. Finalmente se aplica una ventana gaussiana

sobre cada bloque que se repite para todos los bloques de la imagen.

1.7ETAPAS DE UN SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL.

El sistema de vision artificial intenta representar el comportamiento del ser humano
cuando observa una imagen, esta imagen se procesa por medio del cerebro para
realizar una accion. Las etapas de un sistema de vision artificial se generalizan para

todas sus aplicaciones, a continuacion veremos cada etapa.

1.7.1 LA CAPTURA O ADQUISICION DE IMAGENES.

La captura de imagenes es Unicamente sensorial, donde se dara por medio de una
video cdmara para captar cada escena al conducir, dentro de esta es muy importante
la iluminacién, de acuerdo al tema del proyecto la iluminacion sera por el ambiente,

en la noche se dara la iluminacién frontal direccional con faros del automovil.

1.7.2 TRATAMIENTO DIGITAL DE LA IMAGEN O
PREPROCESAMIENTO.

Esta ayuda a facilitar el proceso de etapas posteriores. Mediante filtros y
transformaciones geométricas, se eliminan partes indeseables o se realzan partes

interesantes de la imagen.

1.7.21 Filtros.

El filtrado tiene la funcién de reducir el ruido para un cambio de intensidad, sombras
del mismo objeto y cualquier efecto que se presente en la imagen digitalizada como
consecuencia del muestreo, cuantizacion, transmision o de acuerdo a otras
perturbaciones presentes en la imagen. Dentro de ellos tenemos dos clases de filtros

los lineales y los no lineales que a continuacion se describen [10]-[11].

1.7.2.2 Filtro Lineales.

Son designados filtros lineales ya que los valores de intensidad de los pixeles se los

realiza una combinacion linealmente para generar un pixel resultado[11].
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Se obtiene dos clases de filtros el de suavizado y el de diferencia.

En los filtros de suavizado tenemos el filtro “Box” el cual consta de una caja como su
nombre lo dice y todos sus coeficientes tienen el mismo valor. También el filtro
“Gaussiano” el elemento central es el peso maximo y mientras que los otros valores

tienen una menor influencia a medida que se alejen del central.
Como también se obtiene lo que es la convolucion y la correlacion.

1.7.2.2.1 Convolucion.

El sistema de convolucién se da haciendo rotar 180° la matriz, lo que cambiaria el
orden de la secuencia mas no el punto de referencia lo cual permanecera en la misma
posicion.

En la figura siguiente se tiene el punto de referencia en 5 lo cual nos queda.

[ ]
fad
LA
—
-]

11 |5 |3 |2

Figura 1.16: Convolucion.
Fuente:[11].

1.7.2.2.2 Correlacion.

La correlacion a diferencia de la convolucion es que no se da un giro de 180°. Se
trata de desplazamientos de las matrices y se realiza una serie de intercambios y se
afiade ceros tanto al final como al inicio de la funcion y luego se realiza una suma de

los diferentes nimeros de la otra funcion. A continuacion se realiza un ejemplo.

Funciones:

Primer Paso.

Se los ponen en el mismo sentido los puntos fijos que estan descritos de color

amarillo.
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Segundo Paso:
Secuencia de ceros tanto al lado derecho e izquierdo de la funcidn, con ceros tanto a
la derecha como la izquierda de la funcion, la cantidad de ceros se realiza viendo

cuantos casilleros queda desde el punto fijo hacia la izquierda de la segunda funcion.

el ety feferede e

RIEEENEN L

Tercer Paso:

Desplazamiento de la segunda funcién hacia la derecha.

el e felefefryrefefelefelefe]

B RN

Cuarto Paso:

Sumar en secuencia los valores de la segunda funcién y nos queda la correlacion del

a siguiente forma[11].

N S O O O A S B E N

1.7.2.3 Filtro no Lineal.

Los filtros lineales tienen una gran desventaja para suavizar y quitar perturbaciones
tales como puntos, bordes y lineas. En los filtros no lineales se puede dar en escalon

o lineas.
Tenemos algunos filtros no lineales a continuacion.

1.7.2.3.1 Filtro de la Mediana.

El filtro permite eliminar puntos no deseados o figuras dentro de la imagen ya que
esto afecta a los bordes que queremos obtener de la imagen. Se trata de un filtro
estadistico.
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En estadistica la mediana es el valor de la variable que deja el mismo ndmero de

datos antes y después que él.

Para el calculo de la media se realiza, acomodar los valores de intensidad de la
imagen luego acomodarlos en forma creciente, si existen valores repetidos también

se los repite en el arreglo como en el siguiente ejemplo.

0
0
1
0
4 L
1
3 I
1
01 [4 5 _
5[0 — -
0 3
71 |2 L e
7 4
1 5
2| [ 7]

Figura 1.17: Desarrollo de un filtro de la Mediana.
Fuente:[11].

1.7.3 SEGMENTACION.

Es un proceso muy importante ya que se trata de la deteccién de bordes de una
imagen, se da esta deteccion ya que el ojo humano distingue los objetos mediante los
contornos de la figura, y por ello es que realiza la deteccién de los bordes. Los filtros
ocupan la primera derivado tanto en sus filas y en sus columnas de la imagen. Los
bordes son considerados como puntos en una imagen donde la intensidad cambia
drasticamente de direccion. De acuerdo al cambio de intensidad seré el valor del
borde en la imagen para ese punto, esto se realiza mediante el célculo de la
derivada[11].

1.7.3.1  Operadores Prewitt y Sobel.

Estos son los dos métodos mas utilizados para la deteccién de bordes. Los dos
operadores utilizan una matriz de 3*3 ya que nos permite que el filtro no sea tan

vulnerable al ruido que se encuentra en la imagen.

El operador Prewitt nos presenta resultados mas ruidosos, el filtro esta definido por

las siguientes matrices tanto en x coneny.
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-1 0 1 -1 -1 -1
Hy=|-1 0 1|YH/=]0 0 O
-1 0 1 1 1 1

Figura 1.18: Filtro Prewitt.
Fuente:[11].

El filtro Sobel tiene un filtrado practicamente idéntico al Prewitt con una diferencia
que se le da una mayor peso al renglén o columna central del filtro como se define a
continuacion. Los pixeles que tiene un valor de 1 son los bordes y los que son 0 son

los que no tienen bordes [11].

-1 0 1 -1 -2 -1
Hi=]-2 0 2[YH)=[0 o0 o0
-1 0 1 1 2 1

Figura 1.19: Filtro Sobel.
Fuente:[11].

1.7.3.2  Operadores Roberts.

Este filtro es uno de los méas antiguos ya que no se lo considera muy importante para

el tratamiento de imagenes ya que solo consta con una matriz de 2*2.

1.7.4 RECONOCIMIENTO O CLASIFICACION.

En ella se pretende distinguir los objetos segmentados [12], analizando

caracteristicas que se establecen previamente para el reconocimiento.

Las cuatro etapas mencionadas no siempre siguen la misma secuencia, en donde se
deben retroalimentar, ya que dependiendo de las imégenes o el video en la etapa de
captura, dependera el proceso de las etapas, por ejemplo en la segmentacion, puede
cambiar de acuerdo como cambie el video, entonces la programacion del algoritmo

debe ser lo mas efectiva posible, dependiendo lo que se quiera reconocer.

En la Figura 1.20 nos muestra las cuatro etapas de un sistema de vision artificial, en
donde se puede ver una retroalimentacion o como otros Autores lo llaman base del
conocimiento [13]. Donde todas las etapas tienen en comdn ya que si una cambia las

demas se adaptan.
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Figura 1.20: Diagrama de Bloques de las Etapas Tipicas en un Sistema de Vision Artificial.
Fuente: Los Autores.

1.8COMPONENTES DE UN SISTEMA DE VISION ARTIFICIAL.

Los componentes para un sistema de vision artificial en general son cuatro que son:

sensor optico, tarjeta de adquisicion de imagen, computador, monitor de video.

1.8.1 SENSOR OPTICO.

Estas pueden ser cadmaras de video, u otros componentes dependiendo de la
aplicacion como camaras de color o monocromo, cdmara scanner. En el proyecto a
presentar se utilizaran dos webcams para aumentar el campo visual y mejorar la

seguridad del conductor.

1.8.2 TARJETA DE ADQUISICION DE IMAGEN.

Permite digitalizar la sefial de video por el subsistema anterior. En nuestro caso no se
utilizara tarjeta de adquisicion ya que las webcams seran conectadas directamente al

computador llegando la imagen digitalizada.

1.8.3 COMPUTADOR.

Para almacenar el video digitalizado para el procesamiento respectivo con el

software.

1.8.4 MONITOR.

Permite observar imagenes o0 escenas captadas, como los resultados del

procesamiento de imagen.
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Figura 1.21: Diagrama de bloques de un SVA
Fuente: [1].

Al mencionar los componentes de un sistema de vision artificial, se escucha muy
simple, pero debemos de tener en cuenta que para un procesamiento correcto de la
escena captada, se debe realizar con mucha precision el algoritmo para deteccion del
trazado de la via y la proximidad entre vehiculos. Posterior a esto se realizara con
una tarjeta electrénica de adquisicion de datos para realizar los indicadores que

ayudaran al conductor a la prevencién de accidentes.

Trazado de la Wa

indicadores

Praximidad Dispositivo de Adaptacion h&
de Viehiculos - Inteligente de Velooidad _1 £y

Sensor
Velocidad V55

Figura 1.22: Diagrama de Bloques de Adaptacion Inteligente de Velocidad.
Fuente: Los Autores.
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CAPITULO 2

ANALISIS DE LA RESPUESTA DINAMICA DEL
VEHICULO EN CIRCULACION EN CURVAS Y
FRENADO.
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2.  ANALISIS DE LA RESPUESTA DINAMICA DEL
VEHICULO EN CIRCULACION EN CURVAS Y
FRENADO.

Para el andlisis de circulacion en curvas y frenado del vehiculo, se considera primero
los conceptos basicos para realizar un andlisis de la respuesta dinamica, en conjunto
con el sistema de vision artificial debe trabajar para dar el aviso informativo de

control inteligente de velocidad.

Para circulacion en curvas se analizaran todo lo referente a velocidad de vuelco,
velocidad de derrape, donde nos dara los limites de circulacion del vehiculo cuando
circule en curva los cuales son comparados con los limites establecidos en la ley
organica de transporte terrestre. Para el analisis de distancia de frenado se analizaran
todos los aspectos necesarios para encontrar la distancia de frenado como es tiempos
de reaccion del conductor y del sistema de frenado, centro de gravedad del

automovil, deslizamiento, entre otros.

2.1CIRCULACION EN CURVA.

La forma de las vias y curvas es una de las causas principales para accidentes de
transito, esto se puede confirmar segin datos del ECU911, en la Figura 2.1. Donde el

color rojo refleja los altos indices de accidentes de transito.

N
cxmrncma
azn R
e ==
i —_ iy occane
e - ]
oo = - ity |
- Ny = * INCIDENTES TRANSITO
P A AUTOPISTA CUENCA AZOGUES
NIVEL DE INCIENTES
L =
INCIDENTES DE TRANSITO REGISTRADOS Sesnanmon —
AUTOPISTA CUENCA - AZOGUES a o T
AUTOPISTA CUBNCA - A [T |V cog

Figura 2.1: Incidentes de Transito en Autopista Cuenca — Azogues.
Fuente: ECU 911 Cuenca.
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La velocidad de circulacion en curvas para vehiculos livianos es establecida en la
Ley Organica de Transporte Terrestre, como se puede observar en la Tabla 2.1, este

valor servird para los andlisis posteriores en este capitulo.

Tabla 2-1: Limites de Velocidad Para Vehiculos Livianos
Fuente: Ley Organica de Transporte Terrestre.

Curvas en carreteras 60 Km/h >60 Km/h - <75 Km/h >75 Km/h

Tipo de via Limite Rango moderado (Art. Fuera del rango moderado
maximo 142.g de la Ley) (Art. 145e de la Ley)
Urbana ‘ 50 Km/h >50 Km/h - <60 Km/h >60 Km/h
Perimetral ‘ 90 Km/h >90 Km/h - <120 Km/h >120 Km/h
Rectas en carreteras ‘ 100 Km/h >100 Km/h - <135 Km/h >135 Km/h
|

2.1.1 VELOCIDADES LIMITE DE DERRAPE Y DE VUELCO.

Cuando el vehiculo circula en una trayectoria curva, la fuerza centrifuga se aplica
sobre el centro de gravedad del automovil, este se encuentra a una altura h de la
calzada donde circula. Esto genera un esfuerzo lateral y un momento de vuelco. El
esfuerzo lateral es compensado por las fuerzas de adherencia entre los neumaticos y
la calzada [14]. Al tomar la curva a velocidades limites se incrementa ambos efectos,
donde el vehiculo puede perder su trayectoria dependiendo de las condiciones de la

calzada.

Para la determinacién de velocidades se puede considerar la suspension rigida donde
el desplazamiento del centro de gravedad no es notable, pero considerando en real es
despreciable la flexibilidad de la suspension. También se supone que la calzada en la
curva tiene un angulo de inclinacion con respecto a la horizontal, como se observa en

la Figura 2.2.

2.1.1.1  Célculo Aproximado de la Velocidad Limite de Derrape.

El siguiente calculo sirve para determinar la velocidad limite derrape en una curva,
en este caso para encontrar las velocidades limites al cual el vehiculo ingresara a la
curva, el vehiculo puede volcar, ya que al derrapar y encontrar un obstaculo o

deformaciones de la via, puede ocasionar un accidente.
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Figura 2.2: Modelado Bidimensional para el Calculo Aproximado de las Velocidades Limite de Derrape y de
Vuelco.

Fuente: [14].

Observamos la Figura 2.2 donde B es el ancho del vehiculo, R es el radio de la curva
y hees la altura del centro de gravedad. Las ecuaciones encontradas en [14] de la
velocidad limites de derrape, donde el piy,q, €s €l limite de adherencia para que los
neumaticos comiencen a derrapar, teniendo en cuenta que la siguiente ecuacion es

con un peralte de curva (grados de inclinacion de la via).

Hymax * 19§
1- Hymax - tg (

Via = |gR

Si la curva no esta peraltada ¢ = 0.

Vi = vV gR.uymax

2.1.1.2  Célculo Aproximado de la Velocidad Limite de Vuelco.

Para el siguiente calculo se considera las fuerzas que actian sobre el centro de
gravedad del vehiculo que son Peso (P) y Fuerza centrifuga (Fc), analizando con la
Figura 2.2. Desde el punto A donde corta a la superficie de rodadura en el punto

exterior de la huella contacto del neumatico exterior [14].

Las ecuaciones de velocidad limite de vuelco son.

Pagina. 23



DESARROLLO DE UN ALGORITMO PARA LA ADAPTACION INTELIGENTE DE LA VELOCIDAD DE UN
VEHICULO AUTOMOTOR MEDIANTE EL USO DE VISION ARTIFICIAL PARA LA DETECCION DEL
TRAZADO DE LA VIAY LA PROXIMIDAD ENTRE VEHICULQOS.

Con un peralte de curva:

B/2h + tgl
1—B/2h.tg¢

Vi =

En el caso del peralte nulo:

Vi, = RB
v — g 2h

Ahora como podemos observar, las ecuaciones de velocidad limite de derrape y
vuelco, son analogas, pudiéndose obtener una de la otra sin mas que SUSHItUIr fiyqy

por B/2h. Esto nos da el siguiente andlisis.

. B ., .
a) Si Uymax = - Viqa =V, ambos efectos ocurririan para el mismo valor de

velocidad, suponiendo valores determinados de Ry .
b) Si pymax > %; Viq >V}, esto significa que el vehiculo volcaria al alcanzar

la velocidad superior a velocidad de vuelco sin llegar a derrapar. Esto se
puede dar en vehiculos cuyo centro de gravedad esta a una altura alta en

relacion con la via y siempre que la adherencia sea suficientemente alta.
. B - .
) Sipymax < pye Via <V, esto da que el vehiculo comenzara a derrapar antes

de volcar, esto puede darse en vehiculos de turismo o industriales circulando

con adherencia no muy elevada.

A continuacién veremos el célculo de las velocidades limites de derrape y vuelco

para el respectivo andlisis, considerando un automdvil experimental Suzuki Forsa 1.

Figura 2.3: Suzuki Forsa 1.
Fuente: Autores
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Especificaciones generales de SUZUKI FORSA 1:

Tabla 2-2: Especificaciones Dimensionales y de Peso de Suzuki Forsa 1.
Fuente: Autores.

DIMENSION
Longitud total 3670mm (144.5in)
Ancho total 1545mm (60.8in)
Altura Total 1350mm (53.1in)
Distancia entre ejes 2245mm (88.4in)
Via Delantera 1335mm (52.6in)
Via Trasera 1300mm (51.2in)
Altura libre sobre el suelo 180mm (7.1in)
PESO
Peso del vehiculo sin carga | *680 kg (1499 Ib.)
*700 kg (1543 1b.)
Peso bruto del vehiculo | *1170 kg (2580 Ib.)
*1200 kg (2645 1b.)

Analizamos el Suzuki Forsa 1, con un analisis de cuerpo libre, con los respectivos
pesos del automavil, considerando el coeficiente de adherencia méximo de las ruedas
en asfalto seco, el radio de curva que se estableceran posteriormente. Todos estos
datos nos sirven para encontrar las distancias del Centro de Gravedad, necesarios

para el calculo de las Velocidades de Derrape y Vuelco.

@ Fo

Figura 2.4: Esquema del Suzuki Forsa 1.
Fuente: Autores.
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2.1.1.3 Calculo del Centro de Gravedad.

Para encontrar la distancia del centro de gravedad, hallamos los pesos del eje
delantero y el posterior y el total del automovil de prueba, en este caso se toma el

peso real por medio de una plataforma para medir los pesos reales.

Figura 2.5: Peso de Suzuki Forsa 1.
Fuente: Autores.

Ahora encontramos la distancia del CG a la linea central del eje delantero (x), donde
tenemos un peso total de WT = 680kg, donde el peso del eje delantero es WF =
410Kkg, y del eje posterior es WR = 270kg, la distancia que existe entre ejes (batalla)
es de LB = 2245mm, remplazando en la formula.

_ WR = LB
* = WF+WR

_ 270kg * 2245mm
~ 410kg + 270kg

x =892 mm

Para encontrar la distancia en el eje y, segun la designacion de los neumaticos,

parametros fundamentales [14], encontramos el radio del neumatico.

Neumatico del vehiculo:

Figura 2.6: Descripcion de Medidas del Neumatico.
Fuente: Autores.
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Tiene las Siguientes Caracteristicas:

e Ancho Nominal de la Secciéon 175mm.

e Relacion Nominal de Aspecto 70%.

e Estructura — Radial.

e Diametro de la llanta Nominal — 12”.

e Posee una Capacidad de Carga de 475 Kg. (indice 82).
e Pertenece a la categoria de velocidad H (210Km/h).

2.1.1.3.1 Calculo del Radio Total de la Rueda:

Teniendo en cuenta la Relacién Nominal:

Relacion Nominal = 100 —

bn
hn
70% = 100 —
bn
hn = 0.7 bn

Ahora con Ancho nominal hn.
hn = 0.7 * (175mm)
hn = 122.5mm
Entonces el Radio de la rueda es formado el ancho nominal mas el diametro del rin

dividido para dos.
R
= ((E) * 25.4mm> + hn

12"
r= ((T) * 25.4mm> + 122.5mm

r=2749mm

A continuacion calculamos la altura del centro de gravedad (ac), con la siguiente

formula.

B (Cambio de Peso) x LB x Cosa
a WT * Sena

ac

e Cambio de peso: es la diferencia de pesos del eje con el eje posterior cuando
se levanta la parte posterior del vehiculo (puede ser un 80% del radio del
neumatico).

e LB: distancia entre ejes (Batalla).

e a: Angulo formado al levantar la parte posterior del vehiculo.

e WT: Peso total del vehiculo.
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Figura 2.7: Descripcion al Levantar la Parte Posterior del Vehiculo.
Fuente: Autores.

Longitud posterior de levantamiento (LP), es el 80% del radio del neumético.

Tenemos.
LP=08x*r
LP = 0.8*274.5mm
LP = 219.92 mm

Con los valores de LB = 2245 mm y LP = 219.92 mm, encontramos el angulo de

inclinacion del vehiculo al levantar la parte posterior.

_LP
sena = 1B

LP
=9 -1_
a en IB

,219.92

a = Sen —2245

a =5.62°

Ahora para encontrar el cambio de peso, levantamos la parte posterior del vehiculo,
la distancia de LP = 219.92mm y procedemos a medir el nuevo peso en la parte

delantera del vehiculo.
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Figura 2.8: Peso al Levantar la Parte Posterior del Vehiculo.
Fuente: Autores.

El peso medido es de WF1 =420 kg de la parte delantera, por consiguiente el cambio
de peso es el nuevo peso levantado la parte posterior menos el peso delantero cuando

el vehiculo esta en reposo.
Cambio de Peso = WF1 - WF

Cambio de Peso = 420kg — 410kg
Cambio de Peso = 10kg
Ahora reemplazando en la ecuacién de la altura calculada del CG.

_ (Cambio de Peso) * LB x Cosa
B WT * Sena

ac

_ 10kg = 2245mm * Cos(5.62°)
A= T 680kg * Sen(5.62)

ac = 335.50mm

Para encontrar la altura del centro de gravedad (h), sumamos altura calculada del

centro de gravedad sumada el radio del neumatico.
h=Rn+ ac
h = 274.9mm + 335.5mm
h=610.4 mm

Ya encontradas las distancias del centro de gravedad, se establece el coeficiente de
adherencia entre neumatico y superficie de rodadura [14] (Umax) para asfalto seco de

0.8, consideramos un peralte de 0° ya que solo sera una demostracion tedrica.
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Para el andlisis de velocidades de derrape y vuelco se analizaré los radios de curva en
la Autopista Cuenca-Azogues, donde hay mayor incidentes de transito registrados
segun datos de ECU-911 Cuenca.

J/ Monay Alto

N

TOTORACOCHA

AL11P'I;A\N0

Figura 2.9: Incidentes de Transito Registrados
Fuente: ECU 911 Cuenca.

Los radios seran encontrados a través del casco urbano de la ciudad de Cuenca como
se ve en la Figura 2.10 Proporcionado por la empresa municipal ETAPA, donde se

da un levantamiento de vias a medidas reales.
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Figura 2.10: Casco Urbano de la Ciudad de Cuenca.
Fuente: Empresa Municipal Etapa.

En la siguiente Figura 2.11 muestra el radio real de dos curvas de los dos sectores de

mayor incidentes de transito registrados.

Longitu... 415.9527
Ares 90870995
Normal X 0

Propiedades

Figura 2.11: a. Monay Alto, b. Intercambiador de Ucubamba.
Fuente: Empresa Municipal Etapa.

Con los radios encontrados Ra = 646.44m, Rb = 40m, y coeficiente de adherencia
con asfalto seco es 0.8, con gravedad de 9.81m/s?, el ancho del vehiculo B = 1.54m y

con una altura del centro de gravedad de h = 0.61m, remplazamos en las siguientes

formulas.

Velocidad de Derrape = V' g = \/gRUymax

B
Velocidad de Vuelco =V}, = gRﬁ

Pagina. 31



DESARROLLO DE UN ALGORITMO PARA LA ADAPTACION INTELIGENTE DE LA VELOCIDAD DE UN
VEHICULO AUTOMOTOR MEDIANTE EL USO DE VISION ARTIFICIAL PARA LA DETECCION DEL
TRAZADO DE LA VIAY LA PROXIMIDAD ENTRE VEHICULOS.

Tabla 2-3: Velocidades de Derrape y Vuelco.
Fuente: Autores.

Vid (Km/h) Viv (Km/h)
Ra = 646.44m Rb =40m Ra = 646.44m Rb =40m
My=0.8 256.46 63.78 322.14 80.12

Al observar las velocidades de derrape y vuelco, con radios diferentes donde es una
curva abierta y una cerrada que pertenecen a la carretera y la otra aun intercambiador
respectivamente, podemos ver que las velocidades son mayores a un radio mayor de
curva pero en situacion real de manejo no se llega a dichas velocidades, en cambio
las velocidades con el radio de curva del intercambiador, son més a pegadas a la
realidad ya que son velocidades que por lo comun se dan en situaciones de manejo

real.

Comparando la velocidad de derrape y velocidad de vuelco con una radio de curva
de 40m, y segun el andlisis de las velocidades, vemos que el vehiculo tendera a
derrapar antes de volcar. Esto coincide con la teoria planteada anteriormente en el
caso de los turismos y de vehiculos industriales circulando sobre calzadas con

adherencia no muy elevada.
2.2DISTANCIA DE FRENADO.

La distancia de frenado es el espacio que recorre el vehiculo desde cuando se acciona
el pedal de freno hasta que se detenga completamente. Este depende de varios

factores:

e Velocidad a la que el vehiculo circula.
e Estado de los neumaticos.

e Carga del vehiculo.

e Estado del pavimento.

e Condiciones meteorologicas.

La distancia de frenado considera para el calculo asfalto seco, el vehiculo en
excelente estado. El factor de masas rotativas (yf = 1.05) y el conjunto de fuerzas

retardadoras del movimiento, puede establecerse segun la Figura 2.12.

Pagina. 32



DESARROLLO DE UN ALGORITMO PARA LA ADAPTACION INTELIGENTE DE LA VELOCIDAD DE UN
VEHICULO AUTOMOTOR MEDIANTE EL USO DE VISION ARTIFICIAL PARA LA DETECCION DEL

TRAZADO DE LA VIA'Y LA PROXIMIDAD ENTRE VEHICULOS.

Figura 2.12: Modelo de Cuerpo Libre de un Vehiculo de Dos Ejes Para el Estudio del Frenado.

Fuente: Autores.

De acuerdo con la formula de la desaceleracion y el diagrama de cuerpo libre del

vehiculo tenemos.

_E+ER
Yrm

_Fr+Ry+R +R,
Yrm

a =

Donde cada componente de la ecuacion es:

» F, = Fuerza de frenado en los neumaticos.

e R, =Resistencia Gravitatoria.

e R, =Resistencia a la Rodadura en los neumaticos.
e R, =Resistencia Aerodindmica del vehiculo.

e v, = Factor de masas rotativas del vehiculo.

e m = Masa del vehiculo donde es Peso sobre la gravedad (P/g).

Se reemplazara cada uno de los factores segun el diagrama de cuerpo libre.

_ Fy + Psend + Pf; + cv?
Yr P/g

a =
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En donde se considera 6 > 0 en ascensos en donde la resistencia aerodinamica es C,

tenemos:

1

Donde:

e p =Densidad del Aire.

e (, = Coeficiente Aerodinamico.

e Ay = Area Frontal del Vehiculo.

e P =Peso del Vehiculo.

e I/ =Velocidad de Avance del Vehiculo.

e f,. = Coeficiente de Resistencia a la Rodadura.

Po otra parte, si S es la distancia recorrida del vehiculo:
adS =Vdv

A continuacion sustituyendo el valor de desaceleracion, donde se obtiene la distancia

para frenar entre una velocidad inicial (V1) y otra de valor final (V2).

S B f‘/z vdv
Vi-V, . a

ny fVZ vdv

Sy._y, = —
="z g Jy, Fr+ Psenf + Pf, + CV?

Suponiendo la fuerza de Frenado (Fy) y coeficiente de resistencia a la rodadura (),
independientes de la velocidad.

s _ Py an+Psent9+Pfr+CV12
"% 7 2Cg " Fy + Psend + Pf, + CV2

La distancia hasta detener el vehiculo (V, = 0) y sustituyendo Fy por nguP.

P)/f CV12
=—=—In|l+
2Cg nguP + Psenf + Pf,

Sp
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2.2.1 TIEMPO DE REACCION DEL CONDUCTOR.

Ya encontrada la distancia de frenado, el proceso de frenado interviene reacciones
del conductor y del sistema de frenos. Desde que ocurre la circunstancia imprevista,
que obliga a frenar, hasta que el conductor acciona el pedal, se llama tiempo de
reaccion del conductor [14] (t«), cuyo valor varia entre 0.5 y 2s. Para célculos

posteriores se utilizara el tiempo de reaccion del conductor alrededor de un 1s.

2.2.2 TIEMPO DE REACCION DEL SISTEMA.

El tiempo de reaccion del sistema (trs), este comienza cuando se acciona el pedal de
freno hasta que la fuerza requerida llegue a las diferentes ruedas para el proceso de

frenado, este valor es de 0.3s.

En consecuencia la distancia de parada va desde que reacciona el conductor y
acciona el pedal, més el tiempo de reaccién del sistema, la formula de distancia de

frenado se modifica con estos dos tiempos.
Spr = Sp + Vi(tre + trs)

Remplazando S, tenemos:

P]/f CV12
—Iln|l+
2Cg nguP + Psenf + Pf,

Spr = + Vl(trc + trs)

La férmula encontrada sera calculada posteriormente para un vehiculo Suzuki Forsa
1, en la cual seran necesarios todos los datos para la posterior programacion y
calibracién del algoritmo y comprobar la efectividad del mismo. Esto nos servira

para el andlisis y comportamiento del vehiculo en situaciones de conduccidn real.

2.2.3 CALCULO DE LA DISTANCIA DE FRENADO.

Con la ecuacion anterior se procede a encontrar cada uno de los datos para que la
formula se transforme en funcion de la velocidad en donde a mayor velocidad
aumentara la distancia de frenado, teniendo en cuenta que C tiene la siguiente

formula.

1
C=5.p.Cedy
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La densidad del aire (p = 1.225 kg/m3) a condiciones normales de presion y

temperatura (1.074 Pa y 25°C).

Utilizando el Software ANSYS® para el modelado de la carroceria del Suzuki Forsa

1, este nos proporciona el area frontal del vehiculo (Ay) y el coeficiente de resistencia

aerodindmico (C,), debemos de tener en cuenta que los datos obtenidos son de un

modelado a medidas reales como se puede observar en la Figura 2.13.

Figura 2.13: Modelado de un Suzuki Forsa 1.

Fuente: Autores.

Para el analisis de la carroceria los datos son obtenidos solo con la mitad de la

carroceria, entonces estos datos se pasaran a medidas reales para los calculos

posteriores con carroceria completa.

A B
1 S.826e+02 [M] fuerza &n x
2 LI¥e+Q3[N]  fusrzaen:
3 8,473 +02 [N] fuerzaeny

e

Ared enx (m*3)
Area en T (m*2)
Ared en Y (m™d)

i)

0. 779517
3432355
2. 573051

Figura 2.14: Datos de Software ANSYS®,

Fuente: Autores.

Utilizando los datos anteriores, tenemos que A = 0.77953 y la fuerza aplicada en la

parte frontal del automdvil f,, = 982.6 N donde no tomamos en cuenta el signo

negativo por la disposicion de ejes del Software.

Se determing los coeficientes de resistencia aerodindmica Cx aplicando las formula

de resistencia aerodindmica al avance (1), teniendo en cuenta que en la simulacion se

tomo el eje x el eje de circulacion del auto, entonces tenemos:

fra =5%CxxpxAf xV2 (1)

Z*fxa

Co= oy
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Teniendo en cuenta la f,, es negativa por que estd en contra a la circulacion del
automavil para los siguientes calculos con velocidad de 50 m/s que se efectud la
simulacion, y con densidad del aire de 1.225 kg/m®. Calculamos los coeficientes de

resistencia aerodinamica al avance (C,).
C, = 0.8231

A continuacién reemplazamos cada uno de los datos para encontrar €, donde el area
frontal sera la real del vehiculo por lo cual el valor anterior sera el doble del

proporcionado por el software.

1

kg

1
C=3. (1.225ﬁ) % (0.8231) * (1.6m2)

k
€ =0.806-2
m

Para encontrar la eficacia de frenado (n), se obtuvo el dato mediante la revision

técnica vehicular del Suzuki Forsa 1. Como podemos ver en la siguiente Figura 2.15.

COMBUSTIONADOS (HC) 2500 RPM  ©  ppm 300.00 D.00<=X<=750.00 CX

Figura 2.15: Datos de Revision Técnica Vehicular.
Fuente: Autores.

El valor medio en la revision es de n, = 0.8, que es la eficacia de frenado, que esta

dentro del rango de 60% y 100%.

El coeficiente de resistencia a la rodadura (f;.), se obtendra de la Tabla 2.4 donde se
ofrecen algunos valores de este coeficiente, en funcién del tipo de neumatico, segin

el vehiculo que se destina y la naturaleza del suelo o calzada.
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Tabla 2-4: Valores Aproximados del Coeficiente de Resistencia a la Rodadura (f;.) de los Neumaticos.
Fuente: Autores.

Superficie

Tipo de Vehiculo | Hormigén o Asfalto  Dureza Media Arena

Turismo 0.015 0.08 0.30
Camiones 0.012 0.06 0.25
Tractores 0.02 0.04 0.20

Para el célculo utilizamos f,. = 0.015, ya que los deméas datos como coeficiente de
adherencia se considera que le vehiculo se traslada en una superficie de asfalto, ya

que este se realizan pruebas en autopista.

Para encontrar la distancia de frenado se consideran todos los datos ya encontrados,
en donde tenemos la formula y sus respectivos términos, considerando la velocidad
variable, por lo cual la distancia de frenado es proporcional a la velocidad del

vehiculo.

P CVE
Spr = —LLn |1+ :

+V(t .+t
2Cg nsuP + Psen® + Pf, 1(tre + trs)

Tabla 2-5: Valores para Encontrar la Distancia de Frenado.
Fuente: Autores.

Términos Valor
P 680kg
Ve 1.05
C 0.806 kg/m?
g 1.98 m/s?
N¢ 0.8
u 0.8
0 0
f, 0.015
trc 1s
tos 0.3s

A continuacion se analizaran a diferentes valores de velocidad Vi (m/s) para
determinar las distancia de frenado con los datos ya remplazados en la férmula como

vemos a continuacion sin olvidar las unidades de cada valor.
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Spr

3 680kg = 1.05 i+ (0.806 kg/m?) = V2
T 2+ (0.806 kg/m?) * (9.81 m/s?) | " (0.64 « 680kg) + (680kg * 0.015)

+V,(1s + 0.3s)

(0.806 kg/m?) = V2
445.4kg

Spr = (45.15ms?) = Ln [1 + ] + V,(1.3s)

Con la siguiente formula encontramos las diferentes distancias de frenado a

diferentes velocidades.

Tabla 2-6: Distancias de Frenado.
Fuente: Autores.

Velocidad (V4) Distancia (Spr)
km/h m/s m
30 8.33 16.16
50 13.89 31.57
70 19.44 48.8
80 22.22 57.7
90 25 66.66
100 27.78 75.57
120 33.33 93.08

La tabla anterior muestra las diferentes distancias de frenado a diferentes velocidades
del automdvil, esos son expresados en una funcién cuadratica como vemos en la
Figura 2.16.

— T T T T T T T T T
Ewof _ .
.g = Distancia_de_Frenado vs. Velocidad
& Distanacia de Frenado con Respecto a la Velocidad
5 : : : —
'-'-l 100 | 1
%I
L,
=
I 50 1
L
(]
D - 1 L 1 L 1 1 L 1 L 1 =
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Velocidad (km/h)

Figura 2.16: Distancia de Frenado con Respecto a la Velocidad.
Fuente: Autores.
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CAPITULO 3

ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DE LAS
SENALES DE VIDEO.
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3. ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DE LAS
SENALES DE VIDEO.

La adquisicion y procesamiento de sefiales de video es muy importante para el
desarrollo del algoritmo de adaptacion de velocidad ya que tenemos en cuenta
factores como: rutas para la comprobacion del dispositivo, donde hay mayor cantidad

de vehiculos, circulacién peligrosa y tipo de vehiculos automotores, entre otras.

También se mencionard herramientas necesarias para la preparacion de las imagenes
y de los objetos a seleccionar, y todos los aspectos necesarios para obtener sefiales de

video que contengan la mayor informacion.
3.3FUNDAMENTOS DE ADQUISICION DE IMAGEN.

La adquisicion trata de captar una imagen digital del medio o campo del que se
pretende desarrollar el control o el trabajo de dicha imagen, es la primera etapa del

sistema de vision artificial, y depende de los siguientes factores.

e [luminacion.
e Céamara.
3.1.1 ILUMINACION.

El sistema de iluminaciéon es muy importante para trabajar con el sistema de vision
artificial, ya que nos presenta las caracteristicas de la imagen. En esta investigacion
la iluminacion ambiente en que se desarrolla el trabajo, pero se debe de utilizar
algoritmos para corregir la imagen, o también se debe de utilizar una iluminacién
adecuada, con ello se va regulando el contraste en las areas que son de mayor interés

del sistema de vision artificial.[15]
3.3.2 CAMARA.

Es la que se encarga de transformar las sefiales luminosas de la escena, en sefiales

I6gicas. Esta compuesta por:
3.3.21 El Sensor.

Captura las propiedades de la escena en forma de sefiales luminosas y la trasforma en

sefiales analdgicas [15].
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3.3.22  Optica.

“Proyecta los elementos adecuados de la escena ajustando una distancia focal
adecuada”, basado de [15], esta puede ser de lente fijo ya que consta de una distancia
focal fija que es la distancia del extremo del objetivo a la pelicula y la de lente movil
que tiene una distancia focal manipulable con su maximo y minimo de distancia
focal.

Para establecer el disefio y la construccion del sistema de vision artificial, teniendo
en cuenta la obtencion de la imagen de las lineas, bordes de la via y el
reconocimiento de vehiculos para la deteccidn de la proximidad con otros vehiculos.
Utilizamos dos sensores, para el lado izquierdo y derecho. Estos dos sensores se
escogieron de acuerdo a su bajo costo, su facil montaje y manipulacion. De acuerdo a
ello tenemos una cdmara, “Omega Webcam C11” colocadas en el automévil como se
muestra en la Figura 3.1 ya que presenta una facil conexion con el entorno de
Matlab® y su libreria de Simulink®.

CAMARAS
" T .

. ey

==

(TN

%

Figura 3.1: Camaras Instaladas en el Automdvil.
Fuente: Autores.

La Webcam, Omega C11 en la Figura 3.2 tiene definicion de 640 * 480 pixeles,

veremos posteriormente la utilizacion dependiendo del funcionamiento.

Figura 3.2: Webcam Omega C11.
Fuente: Autores.
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3.4ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DE SENAL DE VIDEO
PARA LA DETECCION DE PROXIMIDAD ENTRE
VEHICULOS.

3.4.1 CONEXION DE CAMARA A MATLAB®.

Para obtener la sefial de video utilizaremos el software de Matlab® el cual por medio
Image Processing Toolbox™ (Herramientas de Procesamiento de Imagenes) permite

trabajar con imégenes y videos.

La conexion de la cAmara se la realiza por medio de los puertos USB de la portéatil y
podemos usar la aplicacion “Image Acquisition Toolbox™ (Herramienta de
Adquisicién de Iméagenes), en la Figura 3.3 se ve donde encontrar la aplicacion
mencionada en la pestafia de aplicaciones del software, que permite ver las

propiedades de las camaras con las que podemos trabajar en Matlab®.

. MATLAB R2013a

HOME SHORTCUTS
Curve Fitting Distribution MBC Model MBC MuP&D Neural Net Neural Net
Get More Install Package Fitting Fitting Optimization Notebook Clustering Fitting
Apps App App
EILE CONTROL SYSTEM DESIGN AND ANALYSIS
[ 230593.mat
: = = = = = X N
[E db.avi = = = = = = =
= d?.a\ri_ Control System  Fuzzy Logic  Linear System MPC Design Neuro-Fuzzy PID Tuning System
H di.avi Tuning Design Analysis Design Identification
|E d9.avi
ca
] rastreadorl xmi SIGNAL PROCESSING AND COMMUNICATIONS

= rastreador2.xml

=] rastreador3.xml m m m m m m
V i
= rastreadord.xml &

ﬂ recorte.m Bit Error Rate Eye Diagram Fiter Builder  Fitter Design & Radar Equation Radar RF Design &
Analysis Scope Analysis Calculator Waveform A Analysis

IMAGE PROCESSING AND COMPUTER WISION

@ * Image Acquisition
Acquire images and video from hardware (imagtecl)

Image Image Acquisition Toolbox 4.5
Aoguisition

TEST AND MEASUREMENT

Figura 3.3: Localizacion de Image Acquisition.
Fuente: Autores.

La ventana abierta de Image Acquisition Figura 3.4 proporciona varias herramientas
como se observa en el cuadro (1) que es la ventana Hardware Browser donde se

observa dos camaras conectadas, la una es Vimicro USB Camera (Altair) (winvideo-
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1), esta cAmara es con la que se trabajara posteriormente, la otra es TOSHIBA Web
Camera-HD (winvideo-2) es la camara del computador.

4 mage Acquisiton Tool - o BEN
Fie Took ODesinep Window Help
) ) 5 -0 e ekt “0» X
P =="
2 Use s a0
19ace Seth
. Browser
' ] - dec-2 The folown
! —edec
»i
»
Previes
v
Stant Preview Expont Deta
= < >
1 Log = Vimicro USE Camer,, 2 O » X
2 ~ || Gererst  Device Propenties | Loggng | Trggenng | Region of ntesest o™
YUY2 3an2e0 < 1 | [Py ~
wene 13
Dovson 4 16 wtazs (vid) s S
Color space 2
Fevehtren 13
Selected source: Fatamed color ipace YOROr v 16 stoppreviewivid) 1
Number of frames to scquare; 3
o g yicale 11 -
< > . v <
e i

Figura 3.4: Ventana Image Acquisition.
Fuente: Autores.

La camara Vimicro USB Camera utiliza el nombre del adaptador winvideo-1 en el
cuadro (1) en la parte de abajo del se despliega una lista que indica el tamafio de la
imagen en pixeles (ancho x alto) (160x120, 176x144, 320x240, 352x288, 640x480)
en conjunto con el tipo de dato YUY2 que posee cada camara, en el cuadro (2)
tenemos la ventana de Information que muestra los detalles y la informacién de la
camara seleccionada en la ventana Hardware Browser, mientras que en el cuadro (3)
se encuentran herramientas que permite observar o capturar vistas previas de lo que
estd captando la camara, el cuadro (4), ventana Acquisition Parameters permite
utilizar Returned color space que permite determinar el tipo de dato con el que va a
retornar el video, la cdmara va a captar videos de tipo de dato YUY2 , este tipo de
dato es el Unico que la cAmara dispone como se observar en el cuadro (1) de la Figura
3.4 para poder cambiar esta opcion existen dos opciones el tipo de video en RGB o
grayscale (escala de grises o intensidad). Para la programacion vamos a trabajar con
un tipo de video en RGB. Por ultimo en el cuadro (5) se observa la ventana Seccion
Long el cual permite observar los comandos en Matlab® Editor de las modificaciones

que realizamos en la ventana de Image Acquisition.
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Con los comandos dados por la ventana Seccion Long la programacion en Matlab®
Editor para la adquisicidn del video y deteccidn de vehiculos es la siguiente, como
podemos observan en la Figura 3.5 y su explicacion se la va a realizar paso a paso a

continuacion.

- vid = videoinput('winvideo',1l, "YOY2 320x240'");

- vid.FrameGrabInterval = 10;

- get (vid, "TriggerRepeat

i TR = T o S, (R LY I Y

[

- vid.ReturnedColorspace = "rgkb';

Figura 3.5: Matlab Editor programa para llamar a la cdmara.
Fuente: Autores.

3411 Seleccion de Camara Retorno del Color del Video.

En la primera linea de programacion utilizamos el comando videoinput el mismo
permite crear un objeto en la variable vid para la entrada del video, esta permite la
conexion de la camara de video y Matlab®.

'YUY2

20x240');

Lai

4 — vid = wideoinput ('winvideo', 1,

Dentro de los paréntesis colocamos el nombre del adaptador para comunicarse con la
camara, en este caso utilizamos 'winvideo' seguido por el nimero 1 que va a permitir
utilizar la cdmara Vimicro USB Camera (Altair) (winvideo-1) y utilizamos un
tamafio de 320x240 que esté en tipo de video YUY?2.

- vid.FrameGrabInterval = 10;

o =1 &h

- set (vid, '"TriggerBepeat',inf) ;

La linea 6 de programaciéon el FrameGrablnterval permite especificar con qué
frecuencia adquiere un fotograma (imagen) de la escena captada por la camara,
podemos utilizar valores entre (3-10), ya que con valores mayores el video tiende a
no mostrar algunos fotogramas generando un efecto de retardo en las acciones
captadas por la cdmara y las mostradas en la pantalla. Entonces cada 10 fotogramas

captados se mostrara el fotograma 10.

El comando de la linea 8 se utiliza para especificar el tiempo que deseamos que la

camara siga captando el entorno, se realiza modificando la tercera opcion que se
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encuentra entre los paréntesis, si colocamos un valor de 0 la cAmara captara una foto,
otra opcidn es colocar un tiempo determinado si colocamos un valor de 10 la cAmara
captara la escena durante 10 segundos y se detendra la dltima opcion es colocar inf
que permite captar un video durante un tiempo indefinido hasta que activemos un

comando de stop o se dé un problema dentro de la programacion.

10 = vid.ReturnedColorspace = '"rgh';

En la linea 10 modificamos el tipo de color de video con el que se trabajara para ello
ocupamos el comando ReturnedColorspace, cambiando asi el formato de color del
video de YUY2 a RGB, ya que la programacion trabaja con tipo de color de video

RGB y la cdmara proporciona videos de tipo de color YUY2.

3412 Pantalla de Salida del Video.

i
[
|

start (vid) :
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- data = getdata(vid,1l):

I T
|

videocor=imcrop (data, [70 0 200 250]):

=
|

contraste=imadjust (videocor, [.2 .3 0; .7 .7 1]):

[Ar
|

imshow (contraste) ;
end

[ T % U T % T % T % T % Y % I % R 6 ]
L3 ]

]
|

Figura 3.6: Matlab Editor Programa Mostrar a Pantalla y Ajuste del Video.
Fuente: Autores.

Para observar el video podemos usar el comando de start el mismo permite que la

camara comience a funcionar.

18 — atart (vid) ;

Para que el video pueda ser visualizado en tiempo real, se utiliza un operador
condicional while, este permite repetir varias veces una accion mientras la condicion
sea verdadera, la condicion para que se repita, va a ser que si el nimero de cuadros

de imagenes sea menor o igual a 2000 esta se siga dando. Nota al final debe de
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terminar la condicion while con end. En la linea 22 el getdata permite extraer datos

de entrada de la componente vid.

20 — while (vid.Framesicguired<=2000)
21
22 — data = getdata(vid,1l);

El video de salida va a tener un tamafio de 320x240 como observamos en la Figura
3.7 observamos que la imagen es muy grande y existen partes donde el analisis es
innecesario aumentando el tiempo computacional, es necesario recortar la imagen
original solo a la regién de interés, para ello utilizamos el comando imcrop para
delimitar la regién de interés entre corchetes [x y ancho alto] donde x-y son las
coordenadas de la parte superior izquierda de la imagen respectivamente como

muestra la Figura 3.8 luego se delimita el ancho y alto de la region de interés.

24 — | videocor=imcrop (data, [T70 0 200 250]):

Figura 3.7: A la Izquierda Tenemos la ROI de la Imagen.
Fuente: Autores.

Figura 3.8: Recorte ROI de la Imagen.
Fuente: Autores.
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3.4.2 CALIBRACION DE LA ILUMINACION.

La iluminacion es ajustada con el comando imadjust, es controlada ya que la cdmara
al captar el transcurso del recorrido del vehiculo vamos a tener diferente

luminosidad.

26 — contraste=imadjust (videocor, [.2 .3 0; .7 .7 1]):

Para el ajuste de iluminacion de la imagen en RGB, debemos de especificar dentro de
corchetes los valoresen: R0.2a0.7,G0.3a0.7yB0Oal.

Para poder observar el video obtenido utilizamos el comando imshow y terminamos

la programacion con end para terminar la condicion dada en while.

- imshow ([contraste) ;
end

a2

[P
I

3.4.3 ADQUISICION DE MUESTRAS PARA ENTRENAR AL DETECTOR
DE VEHICULOS.

Para poder detectar vehiculos debemos de crearnos un archivo .xml* la cual contiene
las caracteristicas que permite reconocer a los vehiculos dentro de las escenas
captada por las cdmaras, para ello debemos de contar con dos grupos de imagenes, el
primer grupo es conocido como imagenes positivas, las mismas van a tener la region
de interés que nosotros deseamos reconocer (en este caso la parte posterior del
vehiculo); el otro grupo de imagenes va a ser reconocido como imagenes negativas
que va a contener imagenes donde su entorno puede hacer confundir a nuestro

detector generando falsas detecciones ver Figura 3.9.

1 xml (eXtensible Markup Language)._ o lenguaje de marca extensiva, utilizada para almacenar
datos en forma legible. Es un estandar para dar el intercambio de informacién estructurada entre
diferentes plataformas, permite almacenar grandes cantidades de informacion.
[http://www.hipertexto.info/documentos/lenguajes_h.htm].
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a) b)

Figura 3.9: a) Imagen Positiva; b) Imagen Negativa.
Fuente: Autores.

3.4.3.1  Lugar de Adquisicion de Iméagenes.

La ruta elegida para la recoleccién de imagenes es en la Autopista Cuenca-Azogues
como se observa en la Figura 3.10, debido que tienen mayor flujo vehicular y es una
via de circulacion rapida, por ende los indices de accidentes por exceso de velocidad
son notorios. La ruta comienza desde la Universidad Politécnica Salesiana sector el
vecino, sigue por la Avenida de las Américas hasta salir a la Autopista Cuenca-
Azogues por el Sector del Hospital del Rio, se conduce en la autopista hasta el
intercambiador del Descanso Sector de Chaullabamba y de regreso, teniendo asi la

mayor informacion posible.
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Figura 3.10: Recorrido para Recoleccion de Imagenes.
Fuente: Autores.

3.4.3.2 Componentes para Adquisicion de las Imagenes.

Para obtener las imagenes utilizamos dos camaras del mismo tipo, las imagenes lo
obtuvimos grabando videos y luego por intermedio de la aplicacién Free Video to
JPG Converter como se ve en la Figura 3.11 del programa Free Studio,
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transformamos a imégenes, esto permite obtener mayor cantidad de iméagenes en

menor tiempo.

iz Free Video to JPG Converter v. 5037 build 327

Extraer

. Cada ® Cads © Total
v fotogramas segundos 500 b4 fotogramas del video

Guardar en: C:\Users\usuario\Desktop\videos 1 en 720p\ -

Figura 3.11: Programas Free Video to JPG Converter.
Fuente: Autores.

La primera camara que utilizamos es conectada a través de Simulink® como se

observa en la Figura 3.12.

HP Wgnsam

A P =, Te Vides
YUY2 180x120 - |
wn_ TR g Drisplay
inputi

From Video Device o Video Dapi
o Video Dis play

Badue J - Ledn N -Sarmeents L

 Image output swvi

To Mukimedia Fie

Figura 3.12: Esquema para Obtener el Video en Simulink.
Fuente: Autores.

Para la grabacién de videos, la camara fue colocada en un soporte sujetado sobre el
capot del vehiculo, como vemos en la Figura 3.13. Esta posicion fue escogida ya que
el detector debe de reconocer la parte posterior de los vehiculos que circulen por
delante al vehiculo en el que va montado el sistema, la altura de la cAmara y la

posiciodn es similar al sistema visual del conductor.
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Figura 3.13: Posicion de la Camara Web en el Vehiculo.
Fuente: Autores.

Realizamos una segunda grabacién utilizando una cdmara Sony para obtener unas
iméagenes mas nitidas, grabando videos con la mis camara digital, en este caso la
misma no necesita un programa extra para guarda lo que graba como lo es con la
Camara Web, ya que la camara cuenta con su propia memoria para almacenamiento
de datos, la ubicacion de la cdmara digital no varia como se observa en la Figura
3.14.

Figura 3.14: Posicion de la Camara Digital en el VVehiculo.
Fuente: Autores.

En los resultados de las imagenes con las dos camaras, muestra una variacion de
nitidez de una imagen de una webcam (a) con una imagen de la camara digital (b)
como vemos en la Figura 3.15 cabe mencionar que ambas camaras grabaron con un
tamafio de 640 X 480 y tienen una resolucion de 96 ppp. Podemos ver una diferencia
de calidad entre fotografias esto puede darse debido a que las camaras digitales
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cuentan con sistema mecénico de captura que se denomina obturador? este permite
obtener mejor calidad de imagen de acuerdo a la velocidad que el obturador se
acciona, mientras mas lenta es la obturacion mas clara es la fotografia y mientras mas
rapida sea la obturacién mas oscura es la fotografia. En cambio las webcam tienen un

sistema digital que solo captura la fotografia.

a)

Figura 3.15: a) Imagen con Camara Web; b) Imagen con Camara Digital.
Fuente: Autores.

Una vez obtenida las Imagenes debemos de separar las imagenes positivas de las

negativas y descartar las que no usaremos, para entrenar al detector posteriormente.

3.5ADQUISICION Y PROCESAMIENTO DE SENAL DE VIDEO
PARA LA DETECCION DEL TRAZADO DE LA VIA.

Para la adquisicién de imagen se ocupan los siguientes bloques tanto para el lado

izquierdo como para el lado derecho:

3.5.1 ADQUISICION DE IMAGEN DEL TRAZADO DE LA VIA.

Para la adquisiciéon de imagen utilizamos dos camaras, el uso de dos camaras nos
ayuda a la percepcion de profundidad y aumentar el angulo de visién, logrando asi
captar el trazado de la via. Todos los bloques descritos posteriormente trabajaran en

una ventana de Simulink® como se muestra en la Figura 3.16.

2 Obturador._es el dispositivo que controla el tiempo durante el que llega la luz al dispositivo
fotosensible. [ http://www.wordreference.com/definicion/obturador]
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ke video * - oIEN|
File Edit View Display Diagram Simulation Analysis Code Tools Help

- BEO-E QOP = ©-[ue | >@- -
video

® |[*a|video -
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EZ

=

»

Ready 100% oded3

Figura 3.16: Ventana de trabajo de Simulink®.
Fuente: Simulink®.

3511 From Video Device.

El bloque “From video device” que se encuentra en el Software de Matlab®, donde
puede captar la imagen proveniente de la Webcam que vamos a utilizar, la libreria
que contiene el bloque es “Image Acquisition Toolbox” este se obtiene en la libreria

de Simulink®. Como se ve en la Figura 3.17.

Vimiocre USH ...
YUYZ_180x120 ]
inputi

From Video Device

Figura 3.17: From Video Device.
Fuente: Simulink®.

Para poder modificar los pardametros del blogue anterior damos doble click en el
mismo bloque donde tenemos los siguientes parametros. “Device” que es el
dispositivo para escoger la Webcam con la que estamos trabajando Vimicro USB
Camera (Altair). En “Video Format” nos permite escoger con el numero de Pixeles
que queramos trabajar en este caso tenemos uno de YUY2_160*120, esta es la
resolucion escogida ya que ocupa menos espacio computacional. En “Output color
space” es donde podemos seleccionar el tipo de color en el que queramos trabajar, en
nuestro caso es RGB ya que la cdmara funciona solo en formato YUY2. El “Block
simple time” es el tiempo de muestreo del bloque durante la simulacion en este caso

es de 1/30, todas estas opciones se ve en la Figura 3.18.
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Source Block Parameters: From Video Device
From Video Device

Acquire live image data from an image acquisition device.

Parameters

Device: winvideo 2 (Vimicro USB Camera (Altair)) -
Video format: YUY2_160x120 hd
Video source: inputl hd Edit properties...

ROI position [r, ¢, height, width]: [0 0 120 160]

Output color space: | rgb -
Preview...

Block sample time: | 1/30

Ports mode: One multidimensional signal -

Data type: single -

Cancel Help Apply

Figura 3.18: Introduccion los pardmetros en el From Video Device.
Fuente: Simulink®.

3.5.1.2 To Video Display.

El bloque de visualizacion de video de la Webcam, encontramos en la librerias de
Simulink®, en “Computer Vision System Toolbox™ y en la subcarpeta “Sinks”. Con ella
podemos visualizar la configuracion de la cdmara hasta obtener una adecuada

visualizacion.

To Video Display

Figura 3.19: To Video Display.
Fuente: Simulink®.

35.1.3 To Multimedia File.

Se encuentra en la misma libreria del bloque anterior. Este bloque es para guardar los
videos ya que nos sirven para trabajar en las diferentes pruebas del algoritmo.
Primero seleccionamos la carpeta donde la vamos a guardar, luego el tipo de formato
que se quiere utilizar, en este caso utilizamos el de formato AVI, como también el
formato de color RGB. En la Figura 3.20 se presenta el bloque y en la Figura 3.21 la

ventana para escoger los parametros de video.
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Mimage videot.avi

To Multimedia File

Figura 3.20: To Multimedia File.
Fuente: Simulink®.

Sink Block Parameters: To Multimedia File ﬂ
To Multimedia File

Writes video frames and/or audio samples to a multimedia file. On
Windows, audio and video compressors are also available to compress
audio and/or video streams in the output file. If the specified output file
exists, it will be overwritten.

Parameters

File name: rocuments\MATLAB\videos para tesis\videol.avi| | Save As...

File type: |AVI -
Write: |Video only hd
Video compressor: |None (uncompressed) -

File color format: |RGB -

Image signal: |One multidimensional signal hd

< Cancel Help Apply

Figura 3.21: Parameters to Multimedia File.
Fuente: Simulink®.

Para la adquisicion de imégenes del trazado de la via, las camaras estan colocadas a
una altura de 1.35m que es la altura del vehiculo de pruebas, debemos de considerar
que a mayor altura se captaran mejor el trazado de la via mejorando asi el
funcionamiento del algoritmo. Para poder trabajar en el algoritmo de deteccién del
trazado de la via, se grab6 videos de la via rapida en diferentes tramos. Entre los
videos grabados se tomd en cuenta la via Cuenca — Azogues y la via Cuenca — Tarqui

debido a que esta Ultima posee mejor sefializacion en el trazado de la via.

Se construyd el conjunto de bloques para la adquisicién de iméagenes que nos muestra
en la Figura 3.22. Teniendo en cuenta el tiempo de grabacién, en este damos la

opcidn inf para tener un tiempo ilimitado de grabacién.
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Vimiocro USB ... To Vides
YUY 2_180:x120 | Image Disolay
input1 PlEy
From Video Device
To Video Display

¥

Image wvideol.avi

To Multimedia File

Figura 3.22: Adquisicion de los Videos para la Programacion.
Fuente: Simulink®.

3.5.2 PROCESAMIENTO PARA LA DETECCION DEL TRAZADO DE LA
VIA.

Dentro del procesamiento se logra obtener una transformacion de la imagen que se

obtuvo en la adquisicion por medio de etapas como: eliminar el ruido mediante el

filtrado y control de la iluminacion. Obteniendo la imagen adecuada para una

utilizacion dentro de los objetivos planteados.
3.5.21  Conversion a escala de grises.

Cuando adquirimos la imagen, esta se presenta en el formato RGB?3, la cual hay que
convertirla en una imagen de intensidad o escala de grises. Este cambio se da para
suprimir datos ya que cada pixel va tener un valor entre 0 a 255, esto también nos
ayuda para el facil procesamiento de datos, ya que en procesos posteriores, requieren
datos de pixel en intensidad. Este blogue es utilizado tanto para el video del lado
izquierdo como el del lado derecho como se menciona en la adquisicion de
imagenes. Para obtener la conversion se lo realiza mediante el bloque “Color Space

Conversion”.

3.5.2.1.1 Color Space Conversion.
El bloque lo podemos encontrar en la libreria de Simulink® en “Computer Vision

System Toolbox "y en la subcarpeta “Conversions”, como se ve en la Figura 3.23.

3 RGB: Es la combinacion de los colores primarios rojo (R), verde (G) y azul (B)[11].
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R'GB to
Y ChCr

LY.
~

Color Space
Conversion

Figura 3.23: Color Space Conversion.
Fuente: Simulink®.

El bloque presenta diferentes conversiones de color, para el pardmetro "Conversion”
se escogid la de “RGB to intensity”. En “Image signal” escogemos “One

multidimensional signal”. Como vemos en la Figura 3.24.

Function Block Parameters: Color Space Conversion “
Color Space Conversion (mask) (link)
Converts color information between color spaces.
All conversions support double-precision floating-point and single-
precision floating-point inputs. The conversions from R'G'B' to

intensity and between the R'G'B' and Y'CbCr color spaces also support
8-bit unsigned integer inputs.

Parameters
Conversion: |R'G'B' to intensity -
Image signal: | One multidimensional signal -

Cancel Help Apply

Figura 3.24: Parameters Color Space Conversion.
Fuente: Simulink®.

El modelo RGB, muestra iméagenes con un valor grande en la componente de rojo o
verde tengan una apariencia obscura. El efecto contrario sucede en aquellos pixeles
donde el contenido del plano azul es grande, mostrado en su version a escala de
grises una apariencia mas clara [11].

3.5.2.2  Recorte de la Regién de Interés de la Imagen.

Recortamos la zona de interés de la imagen, en este caso recortamos la imagen
obteniendo solo la imagen de la via. El resto de la imagen es eliminada, evitando asi
mayores procesos para la deteccion del trazado de la via. El blogue utilizado es el

“Submatrix”, que se encuentra en las librerias de Simulink®.
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a) b)
Figura 3.25: a) Imagen de Intensidad, b) Recorte de Region de Interés.
Fuente: Autores.

3.5.2.2.1 Submatrix.

Este blogue nos permite recortar la imagen de entrada, tanto de sus filas como de sus
columnas, para asi solo trabajar con el cuadro de la imagen que es necesaria para
deteccion del trazado de la via. Este bloque se encuentra en la libreria de Simulink®
"DSP “System Toolbox", la subcarpetas “Signal Management™ y por Gltimo en

“Indexing”, como vemos en la Figura 3.26.

[

Submatrix

Y4
o0& 0
H
oo
W

Figura 3.26: Submatrix.
Fuente: Simulink®.

Para realizar el recorte tanto de las filas y de las columnas de la imagen se procede a
cambiar en la siguiente ventana los parametros, cada uno de los valores en la ventana
son conseguidos después de varias pruebas llegando a obtener los mejores para el
recorte de la region de interés. Estos valores dependen de la region de interés que se

obtendra de la imagen en este caso la via como se observé en la Figura 3.25.

“Los recortes de la imagen son diferentes tanto de la Camara Derecha como de la
Izquierda, esto se debe a que los enfoques de las Camaras son muy diferentes, como
por ejemplo: la profundidad y el Angulo de vision. Sus valores varian dependiendo
del tipo de via en la que se conduzca ya que sus recortes pueden ser menos 0 mas

extensos.”

Los valores tanto de la parte derecha como de la izquierda se observan en la Figura
3.27 que es la ventana de parametros de “Submatrix”.
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Function Block Parameters: Submatrix1 Function Block Parameters: Submatrix2
Farameters A Farameters A
Row span: |Range of rows = Row span: |Range of rows 4
Starting row: |Index - Starting row: |Index -
Starting row index: Starting row index:

210 150
Ending row: | Offset from last - Ending row: Offset from last -
Ending row offset: Ending row offset:
200 250
Column span: |Range of columns - Column span: | Range of columns -
Starting column: | Index - Starting column:  Index -
Starting column index: Starting column index:
100 400
Ending column: | Offset from last - Ending column: | Offset from last -
Ending column offset: Ending column offset:
325 100
v Y]
Cancel Help Apply Cancel Help Apply
a) b)

Figura 3.27: Parametros Submatrix (a) Cam Derecha, (b) Cam Izquierda.
Fuente: Simulink®.

3.5.23 2D FIR Filter.

Los (FIR) son filtros de repuesta finitos al impulso, posee diferentes caracteristicas

como son.

e Son faciles de expresar en matrices de coeficientes.
e Son consideradas como extensiones naturales de los filtro FIR de una sola
dimensioén.

¢ No produce distorsion en la imagen[11].

El blogue se encuentra en la libreria “Computer Vision SystemToolbox” en

“Filtering” ver Figura 3.28.

2O FIR
Filter

S
-

2D FIR Fitter

Figura 3.28: 2-D FIR Filter.
Fuente: Simulink®.

En la Figura 3.29 se puede observar los parametro que se cambiaron en el

“Coeficient source” se lo dejo en “Specify via dialog” que no especifica la via de

Pagina. 59



DESARROLLO DE UN ALGORITMO PARA LA ADAPTACION INTELIGENTE DE LA VELOCIDAD DE UN
VEHICULO AUTOMOTOR MEDIANTE EL USO DE VISION ARTIFICIAL PARA LA DETECCION DEL
TRAZADO DE LA VIAY LA PROXIMIDAD ENTRE VEHICULOS.

didlogo para introducir los coeficientes del cuadro de dialogo de pardmetros del
bloque. “Coeficients ”, mediante los diferentes cambios que se realizd optamos por
una matriz de [1 0 1]. ElI “Filtering base on” este puede ser convolucion o

correlacion en nuestro caso se escogimos convolucion.

Functicn Block Parameters: 2-D FIR Filter [

URTEUNEEENINE LML S E T S T AL, S L RS AT U LT R E TS -

Use the Output size parameter to specify the dimensions of the output. Assume that the input at port I has dimensions
(Mi, Mi) and the input at port H has dimensions (Mh, Nh). I you choose Full, the output has dimensions (Mi+Mh-1,
Ni+Mh-1). If you choose Same as input port I, the output has the same dimensions as the input at port L. I you choose
valid, the block filters the input image only where the coefficient matrix fits entirely within it, so no padding is required.
The output has dimensions (Mi-Mh+1, Ni-Nh+1).

Main Data Types
Parameters

Separable filter coefficients

Coefficient source: |Specify via dialog vl

Coefficients: [10 1]

Output size: |Fu|| vl
Padding options: |C0nstant v|
Pad value source: |Specify via dialog vl

Pad value: 0

Filtering based on: |C0nv0|uti0n 'l

3

[ OK H Cancel || Help || Apply

Figura 3.29: Pardmetros 2D FIR Filter.
Fuente: Simulink®.

Coeficiente = [-1 0 1]

Se observa que nos presenta un color negro ya que un valor de la matrtiz es -1. Estos
valores no nos presentan un buen filtrado de la imagen ya que no se observa las

lineas de la via ni los bordes como se muestra en la figura 3.30.

a) b)
Figura 3.30: Parametros a cambiar en el bloque 2-D FIR Filter en [-1 0 1], (a) FIR y (b) Filtrado de la imagen.
Fuente: Simulink®.
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Coeficiente = [-1 1 1]

Si se cambia solo el valor de cero por uno, notamos un cambio ya que cero nos puede
hacer mas negro y uno un color méas blanco como se observa en la Figura 3.31 Pero
tampoco hay un buen filtrado de la imagen ya que tampoco logramos observar las

lineas de la via.

a)

b)
Figura 3.31: Pardmetros a cambiar en el bloque 2-D FIR Filter en [-1 1 1], (a) FIR y (b) Filtrado de la imagen.
Fuente: Simulink®.

Coeficiente = [1 0 1]

Solo realizando el cambio de 1 y 0 en la matriz anterior notamos un cambio tanto en
su claridad como también en el filtrado de la imagen ya que podemos observar con
mas claridad la linea de la via y sus bordes. En la utilizacion para nuestro filtrado nos
guedamos con estos valores de la matriz ya que es el mas conveniente como se

menciond anteriormente ver Figura 3.32.

r"‘

Figura 3.32: Pardmetros a cambiar en el bloque 2-D FIR Filter en [1 0 1], (a) FIR y (b) Filtrado de la imagen.
Fuente: Simulink®.

T —

- - —

3.5.2.4  Edge Detection.

El siguiente bloque es utilizado para la deteccion de bordes, en la libreria “Computer
Vision System Toolbox” y en la subcarpeta “Analysis & Enhancement”, dentro de los
parametros la opcion “Method” se encuentran las opciones de operador Sobel,

Prewitt, Roberts y Candy, como se observa en las siguientes Figuras 3.33 y 3.34.
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NI Sobel Edge [

Edge Detection

Figura 3.33: Edge Detection.
Fuente: Simulink®.

Edge Detection

Function Block Parameters: Edge Detection H

Finds the edges in an input image using Sobel, Prewitt, Roberts, or Canny methods.

The block outputs a binary image, a matrix of Boolean values, where pixel values equal to 1 correspond to

edges. Alternatively, the block can output two gradient components of the image for the first three
methods.

Main | Data Types
Farameters

Method: Sobel

Output type: |Binary image
[[] user-defined threshold

Threshold scale factor: 4
(used to automatically calculate threshold value)

[[] Edge thinning

Cancel Help Apply

Figura 3.34: Parametros Edge Detection.
Fuente: Simulink®.

Al seleccionar cada una de los métodos para la deteccion de bordes, observamos en
la siguiente Figura 3.35.
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d) | e)
Figura 3.35: a) Imagen de Intensidad, b) Imagen con Método Sobel, ¢) Imagen con Método Prewitt,
d) Imagen con Metodo Roberts €) Imagen con Método Canny.
Fuente: Autores.

Al observar las imagenes optamos por escoger el detector de bordes Sobel por lo que
es un filtro que realiza un suavizado sobre los datos, aunque el detector Prewitt

también nos muestra los bordes pero no con un suavizado como el detector Sobel.

3.5.25  Operaciones Morfoldgicas.

Otro de las partes para el procesamiento de imagen son las operaciones morfolégicas,
estas son encargadas de convertir las caracteristicas de los cuerpos en datos, por lo
cual se utilizara para la deteccion del trazado de la via, a continuacion en la deteccién

de bordes por erosién se utilizan los bloques explicados a continuacion.

3.5.25.1 Compare to Constant.

Este bloque lo Unico que hace es comparar la sefial de entrada con la que se
encuentra dentro del bloque. Determina si la sefial de entrada es mayor o igual que la
constante especificada dentro del blogque en este caso 0.9. Este bloque se lo encuentra
en la libreria Simulink®, luego en la subcarpeta “Logic and Bit Operations” ver
Figura 3.36.

>=09%
Compare

To Constant

Figura 3.36: Compare To Constant.
Fuente: Simulink®.

3.5.2.5.2 Erosion.

Este blogue se encuentra en la libreria de “Computer Vision System Toolbox”, y en la

siguiente subcarpeta “Morphological Operations” este bloque también nos permite la
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deteccion de bordes pero en una imagen binaria. En este caso los parametros no son

modificados observar Figura 3.37.

). Erode ’

Erosion

Figura 3.37: Erosion.
Fuente: Simulink®.

3.5.2.5.3 Imagen Complement.

Es muy importante dentro del sistema de vision artificial, como una etapa de
procesamiento ya sea para deteccion de objetos o determinacion de caracteristicas en
la imagen. Este bloque permite encontrar el complemento de la imagen o video [11].
Este se lo encuentra en la libreria “Computer Vision System Toolbox” y en la

subcarpeta “Conversions”.

Image
Complement

57
'

Image Complement

Figura 3.38: Imagen Complement.
Fuente: Simulink®.

3.5.2.5.4 Logical Operator.

Este bloque realiza una operacion AND entre la imagen original y la inversa de la
version erosionada de la imagen, se obtendré los bordes del objeto, ya que los pixeles
de cada imagen a comparar son comunes y con ello obtenemos los bordes. Este
bloque lo encontramos en la libreria “Simulink”, y en la subcarpeta “Commonly Used
Blocks”.

;AND>

Logical
Operator

Figura 3.39: Logical Operator.
Fuente: Simulink®.

El Sistema de deteccion de bordes con la utilizacion del bloque erosion, gueda
estructurado en un diagrama de bloques como se observa en la Figura 3.40 igual el

cambio de la imagen en la Figura 3.41 donde observamos el cambio.
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Image
>= 0.9 » Erode » >
= Complement AND >-
Compare - Loaical Out1
To Constant Erosion Image Complement ogic
Operator

Figura 3.40: Deteccion de Bordes por Erosion.
Fuente: [11].

Figura 3.41: a) Imagen recortada en Escala de Grises, b) Imagen con Edge Detection, ¢) Imagen con Operacion
Morfolégica.
Fuente: Autores.

35.2.6 Filtros no Lineales.

3.5.2.6.1 Median Filter.

Dentro de los filtros no lineales tenemos el “Median filter”, este bloque se encuentra
en la libreria “Computer Vision System Toolbox™, en la subcarpeta “Analysis &
Enhancement” tiene la funcion de eliminar el ruido dentro de la imagen, ya que
podemos introducir el tamafio de la regiéon de influencia sobre la cual considera el

calculo de la mediana y el tamafio del resultado [11].

Median

' Filter

h .4
W

Median Filter

Figura 3.42: Median Filter.
Fuente: Simulink®.

Modificamos el pardmetro ‘“Neighborhood” podemos introducir el tamafio de la
matriz y de acuerdo a ella se elimina el ruido de la imagen para nuestro caso se
introdujo una matriz de [1 1]. Y mientras que en el “Output size” es el tamafio de la
salida, solo expresa con las fronteras de la imagen por lo que este campo siempre se

configura a “same as imput port I [11].
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Function Block Parameters: Median Filter ﬂ
Median Filter

Performs Median filtering of input matrix 1.

Use the Neighborhood size parameter to specify the size of the neighborhood over
which the block computes the median.

Use the Output size parameter to specify the dimensions of the output. If you select
Same as input port I, the block outputs an intensity image that is the same size as the
image input to the I port. If you select Valid, the block only computes the median where
the neighborhood fits entirely within the input image, so no padding is required.

Main Data Types
Parameters

Neighborhood size: |[1 1]
Output size: | Same as input port I 7

Padding optiens: | Circular -

Cancel Help Apply

Figura 3.43: Parameters Median Filter.
Fuente: Simulink®.

Al utilizar el bloque “Median Filter”, y con el parametro “Neighborhooh”
observamos en la siguiente Figura 3.44.

Figura 3.44: a) Imagen recortada en Escala de Grises, b) Imagen con Operacion Morfolégica, ¢) Imagen con
Median Filter.
Fuente: Autores.

El diagrama de bloques para la deteccion del trazado de la via, se observa en la
Figura 3.45.

Pagina. 66



DESARROLLO DE UN ALGORITMO PARA LA ADAPTACION INTELIGENTE DE LA VELOCIDAD DE UN
VEHICULO AUTOMOTOR MEDIANTE EL USO DE VISION ARTIFICIAL PARA LA DETECCION DEL
TRAZADO DE LA VIAY LA PROXIMIDAD ENTRE VEHICULQOS.

(1 )l

In1

Sobel Edge

Edge Detection

P in1

Qutl

-

Image

Video
Wiewer

Morfologica

QOperacion Morfologica

A

Median
Filter

L Image

Video
Viewer

Edge detection

Median Fiter

Image

Video

Viewer

Median

Figura 3.45: Diagrama de Bloques del Procesamiento de la Imagen para el Trazado de la Via.
Fuente: Autores.
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CAPITULO 4

DESARROLLO E IMPLEMENTACION DEL
ALGORITMO.
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4, DESARROLLO E IMPLEMENTACION DEL
ALGORITMO.

El capitulo cuatro menciona el desarrollo completo del algoritmo, que va desde las
imagenes procesadas hasta el funcionamiento del algoritmo al funcionar de tal forma
que, pueda reconocer vehiculos, reconocer el trazado de la via para la deteccion de
curvas y la lectura de la velocidad. En base a la velocidad y las detecciones
respectivas, enviara una sefial de aviso al conductor para la adaptacion de velocidad

respectiva.

Se presentara todo el procedimiento para la deteccion de vehiculos, en base a esto
determinar la distancia de seguridad de circulacién entre vehiculos, con respecto al
reconocimiento del trazado de la via, se hard el reconocimiento de la via para
determinar las curvas cuando se esté en circulacion. Estos dos reconocimientos se los
realiza para la comparacion con la velocidad de circulacion, comparando asi las
velocidades vy las situaciones de manejo. Esto proporcionara un aviso al conductor

para que él tenga la oportunidad de adaptar la velocidad de circulacion.
4.1DETECCION DE VEHICULOS.

Para la detecciéon de vehiculos por intermedio de vision artificial comenzaremos
explicando el método de coincidencia de caracteristicas, que consiste en buscar una
caracteristica en particular o grupo de caracteristicas del objeto que deseemos
identificar. Este método es eficiente debido a que las caracteristicas de un mismo
objeto varia desde su tamafio, forma o color, ademas de estos tres se puede presentar
otras alteraciones en las caracteristicas dentro de la misma escena como por ejemplo:
si deseamos reconocer los vehiculos de la Figura 4.1 observamos una escena donde
podemos reconocer dos vehiculos, ambos tienen similares caracteristicas en su forma
y color pero existe una diferencia en su tamafio, ya que el vehiculo de la izquierda
estd méas cerca de la camara que el vehiculo de la derecha; esta diferencia de
distancia que existe de los vehiculos con respecto a la camara hace que las
caracteristicas sean distintas una con relacion a la otra, a su vez la iluminacion entre

los dos vehiculos son diferentes ya que existe una sombra sobre el vehiculo de la
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derecha; la variacién de caracteristicas mencionadas que existe entre vehiculos hace
que la identificacion de ambos vehiculos sean complicadas o nulas de realizarse por
métodos comunes como: Filtros Gaussianos, Segmentacion, Correlacion, entre otros.
Ya que los mencionados no pueden identificar las diferentes caracteristicas que los
objetos poseen en una misma escena 0 cambian en diferentes escenas (en el caso de

un video), para ello se utiliza el método de coincidencia de caracteristicas [5][16].

Figura 4.1: Variacion de Distancia e lluminacion.
Fuente: Autores.

Para identificar una caracteristica en una escena, la caracteristica del objeto debera
recorrer por toda la escena hasta encontrar alguna coincidencia, ahora si tenemos un
banco de caracteristicas que cubra todas las posibilidades que mencionamos
anteriormente como es tamafo, forma, iluminacién, color, entre otras. Esto permite
mejorar el rango de busqueda y que la identificacion sea veras, pero en si el método
puede resultar ineficiente ya que el tiempo en recorrer todas las caracteristicas para
reconocer un solo objeto resultaria computacionalmente grande. Siendo indtil para

una aplicacion en tiempo real, de ahi que se implementa los clasificadores simples.

Estos permiten agrupar las caracteristicas de forma que si se desea identificar un
objeto se va a realizar en base a un umbral, si las caracteristicas coinciden con la
escena estan fuera de este umbral, no se considera que este sea el objeto a identificar;
este tipo de clasificador simple puede ser muy ineficiente ya que el umbral de este
grupo de caracteristicas puede ser muy flexible e identificar objetos similares como
el objeto que deseamos. Es por ello que en el Algoritmo de Viola —Jones se utiliza
varios clasificadores simples para mejorar el rango de detecciones verdaderas, de ahi

que se desarrolla los Clasificadores en Cascada.
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411 CLASIFICADOR EN CASCADA.

El clasificador en cascada como ya mencionamos fue implementado por Viola-Jones
en el afio de 2001 con el fin de mejorar la deteccion de rostros por intermedio de uso
de caracteristicas. En el articulo que realiza Viola-Jones especifican tres aportes para
mejorar la deteccion de rostros. Primero la implementacion de una imagen integral,
esto permite que la basqueda de caracteristicas en una imagen sea mas rapida. La
segunda contribucion es utilizar clasificadores simples que permite clasificar las
caracteristicas, dependiendo de las condiciones en las que se encuentra o también
clasifica de acuerdo a la cantidad de caracteristicas existentes. La tercera aportacion
que realizd Viola-Jones es utilizar los clasificadores en forma de cascada que permite
desechar de manera inmediata las escenas que no contienen el objeto que deseamos
identificar. Con estas tres aportaciones hechas por Viola-Jones, obtenemos un alto
indice de detecciones verdaderas. Esto también disminuye el tiempo computacional
requerido para las identificaciones, siendo util en tiempo real [17][18].

El clasificador en Cascada consiste en etapas donde cada etapa tiene clasificadores
simples que en su conjunto forman un clasificador fuerte; las primeras etapas
consiste en un clasificador que van a identificar todos los objetos que tengan
caracteristicas parecidas al objeto a identificar; al transcurrir las etapas los
clasificadores van a ir descartando los objetos que no sea el objeto deseado. Y si la
escena no tiene ninguna caracteristica, esta es descartada de inmediato y pasa asi a la
siguiente escena a analizar, segin como vaya aumentando las etapas los
clasificadores van a ser mas selectivos y descartando los objetos que no sean el

objeto a identificar ver Figura 4.2 [19].

| ®ee e
imagen
F F F

Descartados

Figura 4.2: Funcionamiento Clasificador en Cascada.
Fuente: MathWorks®.
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412 PROCESO DE ENTRENAMIENTO DE UN CLASIFICADOR EN
CASCADA PARA VEHICULOS.

Para el proceso de programacion para la deteccion de vehiculos utilizamos el entorno
de Matlab® Editor, en la cual por medio de comandos permite realizar detecciones
mediante el algoritmo de Viola-Jones para ello debemos utilizar un entrenador, en
vista que el comando vision.CascadeObjectDetector(" ‘) estd configurada solo para

detectar rostros y caracteristicas faciales, como: ojos, boca o nariz.

Para poder crear un clasificador de vehiculos debemos entrenar al mismo, al entrenar
un clasificador obtenemos un documento con extension .xml. Este documento va a
ser nuestro banco de caracteristicas ordenadas en varios clasificadores de tal manera
que vaya descartando las escenas que no contengan el objeto a identificar como lo

explicaremos posteriormente.
4.1.2.1  Entrenamiento del Clasificador.

Para entrenar un clasificador utilizamos una aplicacion de Matlab® Ilamada
"CascadeTrainingGUI”, esta aplicacion podemos descargarnos de la péagina
MathWorks® en [18].

i
4\ Cascade Training GUE Spe » %%

€« C' [ www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/39627-cascade-training-gui--specify-ground-truth Qe =

mMA . ) Search: | File Exchange v

File Exchange  Answers  Newsgroup  Link Exchange  Blogs  Trendy  Cody  Contest  MathWorks.com

File Exchange

Cascade Training GUI: Specify
Ground Truth

ered by the Msthiors

Limited License

Highlights from
Cascade Training GUI:
Specify Ground Truth

o facilitste the process

Figura 4.3: Pagina para Descargar el Entrenador.
Fuente: Autores.
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Para descargar se crea una carpeta con nombre “MY APP” dentro de la carpeta de
Matlab® que se encuentra en el “Disco Duro C” en el computador. En esta carpeta

podemos guardar las aplicaciones que se desea.

@gj |« ProgramFiles » MATLAE » R2013a » MYAPP »

Organizar « Incluir en biblioteca « Cornpartir con » Grab

e

%# Dropbox i MNaombre

g CascadeTrainGUI

. Bibliotecas
3 Documentos

=/ Imagenes =
J‘. Muisica

E Videos

Figura 4.4: Carpeta en Matlab®.
Fuente: Autores.

A continuacion abrimos el Matlab®, en la barra superior encontramos “APPS”, luego
en la parte izquierda superior, damos clic en “Install App”, y buscamos el archivo

que descargamos y guardamos en la carpeta de nombre Matlab®.

SHORTCUTS

2

Curve Fitting Optimization MuPAD PID Tuning
Notebook

wtil

winGd
deploytool.bat
£ | insttype.ini
|Z| ledata.xml
mr;l lcdata.xsd
|Z| lcdata_utfd.xml
matlab.bat
4\ matlab.exe

Figura 4.5: Instalar una Nueva APP.
Fuente: Autores.

Una vez terminado de instalar al “CascadeTrainingGUI”, podemos encontrarle en la
lista de APPS que tiene Matlab®, a continuacion abrimos la aplicacion.
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d\ MATLAB R2013:

HOME SHORTCUTS

a E E search @ CascadeTrainGUI -
#r FAVORITES b}rf Brett Shoelson, P_hD _ o
Interactive GUL for managing the selection and positioning
of rectangular ROLs in a list of images
util Curve Fitting - : | Analysis
winbd

deploytool.bat |

£ | insttype.ini MY APPS j

= ledataxml

kel lodataxs: ]

L ledataxsd @ *

=] ledata_utf8.xml )

matlab.bat CascadeTrai...

4 matlab.exe

mbuild.bat L
mecc.bat MATH, STATISTICS

MemShieldStarter.bat *

mex.bat t’
L] mexpl Curve Fitting Version: ;0 . lral Met
mesext.bat Requirements: Control System Toolbox, Image Processing stering
|| mexsetup.pm Toolbox, MATLAB, Computer Vision System Toolbox

|| mexutils.pm File Location:

mw_mpiexec.bat E2NTEL SIS Colsers\usuario\Documents\MATLAE\AppstCascadeTraint =

Figura 4.6: Abrir el Entrenador.
Fuente: Autores.

El primer paso, una vez abierto el “CascadeTrainingGUI”, seleccionamos la opcion
de “Select Images/ROIs”, una vez seleccionado esta opcion nos dirigimos a la opcion
“Add Directory” que se encuentra en la parte izquierda inferior, aqui debemos buscar
la direccion donde guardamos las imagenes positivas, que fueron previamente

separadas, en el capitulo anterior y procedemos a cargarlas al programa.

| B cazcaceTraincul

Select Images/ROls [ Train Cascade Detector
e

Run/Apply Detector
|

Figura 4.7: Cargar la Imagenes Positivas al Entrenador.
Fuente: Autores.
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Cargadas las imégenes positivas debemos de seleccionar la region de interés (ROI)
en cada una de las imagenes, para ello damos un clic sobre la imagen y
seleccionamos la region de interés; para pasar de imagen damos clic en las flechas
que se encuentra en la parte inferior de la imagen cuando las mismas se encuentran

de color verde.

(C:\Program Files\MATLAB\R2013a\PROYECTOSWMA"
(C:\Program Files\MATLAB\R2013a\PROYECTOSWMA"
(C:\Program Fies\MATLAB\R2013a\PROYECTOSWMA"™

Add Directory _J| Remove images

Figura 4.8: Seleccion la ROI de Cada Imagen.
Fuente: Autores.

Una vez seleccionado las ROIs de todas las imagenes positivas cargadas en el
entrenador debemos seleccionar la opcion “Train Cascade Detector”, donde
debemos de cargar las imagenes negativas, para ello seleccionamos la opcién "ADD
DIR".
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Train Cascade Detector

I Run/Apply Detector

Figura 4.9: Cargar las Imagenes Negativas.
Fuente: Autores.

Una vez cargadas las imagenes negativas debemos de modificar los parametros que
tenemos en “Select Parameters for Training Detector” como podemos ver en la
Figura 4.10. En la primera Opcion (1) tenemos la tasa de falsas detecciones; en la (2)
el numero de tasas de detecciones verdaderas; en la opcion (3) seleccionamos las
etapas para la cascada; en la opcion (4), podemos elegir el tipo de caracteristica que
vamos emplear; en la opcion (5), podemos poner el nUmero de imagenes negativas
que vamos emplear y por ultimo en la opcién (6) colocamos el tamafio minimo del
objeto a detectar [20].

Figura 4.10: Modificacién de los Parametros para Entrenar el Clasificador.
Fuente: Autores.

Para garantizar que un clasificador realice reconocimientos eficaces, va a depender

de las siguientes consideraciones.
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4.1.2.1.1 Falsas Detecciones.
Es la tasa de detecciones erréneas que genera el clasificador, mientras mayor sea
esta, mayor probabilidad existe que el clasificador identifique el objeto a encontrar

aumentando también asi el nUmero de falsas detecciones.

4.1.2.1.2 Verdadera Detecciones.

Es la tasa de detecciones verdaderas que va a generar el clasificador, si este es

demasiado alto, se la opcion a que el clasificador deje pasar una deteccion verdadera.

4.1.2.1.3 Etapas.
Si tenemos pocas etapas es mas seguro que existan demasiadas falsas detecciones, en
cambio si las etapas son demasiadas existe la posibilidad que el clasificador no

identifique algunos objetos que deseemos.

Otro pardmetro que influencia en la calidad de clasificador, es el nimero de
imagenes positivas y negativas con la que entrenamos el clasificador; ya que si
contamos con  pocas imagenes positivas los clasificadores tendran pocas
caracteristicas para comparar, al igual si tenemos pocas imagenes negativas el
nimero de falsas detecciones va a tener un alto porcentaje; debido a que las
imagenes negativas son las primeras en ser comparadas con la escena captada por la
camara, estas son descartadas de manera inmediata. Asi también se logra mejorar el
tiempo computacional del clasificador. En la Figura 4.11 podemos observar las
diferencias de los resultados de los clasificadores Rastreador 1 y Rastreador 12 de la
Tabla 4.1 [19], [21].

a) b)
Figura 4.11: a) Resultado Clasificador rastreador 1, b) Resultado Clasificador rastreador 12.
Fuente: Autores.
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En la Figura 4.11, parte izquierda (a) observamos un clasificador con alto indice de
falsas detecciones, mientras en la parte derecha (b) el clasificador obtiene bajo indice
de falsas detecciones. En la siguiente Tabla 4.1 podemos observar algunas

modificaciones de los pardmetros mostrados y sus resultados obtenidos.

La Tabla 4.1 hemos colocado las modificaciones que hemos hecho para obtener al
clasificador que mejor identifiqgue los vehiculos que deseamos reconocer, este
clasificador va a reconocer vehiculos como: autos, camionetas, 4X4, y vehiculos
semipesados. Para los vehiculos pesados realizamos otro clasificador ya que las
caracteristicas entre estos grupo de vehiculos presentan algunas diferencias en cuanto
a su tamafio y forma. Si se genera un clasificador para detectar vehiculos livianos y
pesados a la vez la posibilidad de falsas detecciones es alta, por lo mismo hemos
visto la necesidad de crear los clasificadores por separado para vehiculos livianos y

otro para vehiculos pesados.
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Tabla 4-1: Propiedades para Entrenar Clasificadores para Vehiculos livianos y Semipesados.
Fuente: Autores.

Nombre # Img. # Img. Etapas Tipo % Falsas % Falsas Detecciones
Positiva | Negativa Caracteristica | detecciones Verdaderas | Autos 4X4 | Semipesado

detecciones

rastreador_1 82 10 5 HOG 0.000000954 0.9049 52 52 x Alto
rastreador_2 156 58 10 HOG 0.000000954 0.9049 +- x x Alto
rastreador_3 156 100 10 Haar 0.000000954 0.9553 +/- x x Medio
rastreador 4 247 185 20 Haar 0.000000954 0.9049 +/- x +/- Medio
rastreador_5 247 185 18 Haar 0.000000954 0.959 v X X Medio
rastreador_6 243 146 15 HOG 0.00000755 0.9362 v +/- +/- Bajo
rastreador_7 243 146 18 HOG 0.00003175 0.9524 +/- +/- +/- Bajo
rastreador_8 243 146 20 HOG 0.000007622 0.95323 +/- +/- v Bajo
rastreador 9 310 131 20 Haar 0.00001138 0.9504 v +/- +/- Medio
rastreador_10 310 131 20 HOG 0.00001138 0.9504 v v x Medio
rastreador_11 310 131 20 LBP* 0.00001138 0.9504 v +/- x Medio
rastreador_12 310 131 27 HOG 0.00000231 0.9507 v v +/- Bajo

*El tipo de caracteristica LBP no fue muy utilizado debido a que el tiempo computacional para generar un clasificador con este tipo de
caracteristicas es demasiado en este caso se demorO alrededor de 24 horas y los resultados fueron similares al de un clasificador con

caracteristicas Haar que en este caso se genera en un tiempo aproximado de 30 minutos.
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Nombre

Pesado 1
Pesado 2
Pesado 3
Pesado 4
Pesado 5
Pesado 6

# Img.
Positiva

104

104
104
104
104

104

# Img.
Negativa

79
79
104
104
104

104

Tabla 4-2: Tabla de Propiedades para Entrenar Clasificadores para Vehiculos Pesados.
Fuente: Autores.

Etapas

20
30
40
40
37

37

Tipo
Caracteristica
HOG
HOG
HOG
Haar
Haar

HOG

% Falsas

detecciones

0.000002141
0.000002141
0.000002141
0.000002141
0.000002383

0.000002383

%

Verdaderas Buses | Volquetas
detecciones
0.9045 v x
0.99778 +/- x
0.99778 +/- x
0.99778 +/- x
0.9985 v x
0.9985 v +/-
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413 PROCESO DE PROGRAMACION PARA LA DETECCION DE
VEHICULOS.

Una vez generado los clasificadores para los vehiculos, podemos realizar la
programacion para reconocer los vehiculos de las escenas que son captada por la
camara en tiempo real, para ello como primer paso debemos utilizar el comando para
Ilamar al clasificador que previamente entrenamos, en este caso llamamos a nuestro
clasificador rastreador6.xml por intermedio del comando
(vision.CascadeObjectDetector) como vemos en la linea de programacion 18, entre
los paréntesis colocar comillas y el nombre de nuestro clasificador.

1la — vid.ReturnedColorspace = '"rgh';

17

18 — detector = wision.CascadeCbjectDetector('rastreadob6.xml’) ;
19

L]
|

detector.MinSize=[30 30]:

=

- detector.MaxSize=[100 20];

%]

1]

detector.HMergeThreshold=2;

o
|

detector.S5caleFactor=1.2;

[ S T S N L Y Y S T R I
M
|

o -1
|

start (vid) ;

Existen algunos comandos que permiten modificar algunas propiedades de
clasificador para mejorar el tiempo computo en el momento que comience a
identificar los vehiculos, como por ejemplo podemos delimitar con MinSize el
tamafio minimo del objeto que deseamos identificar como indicamos en la linea 20,
mientras con MaxSize se limita el maximo tamafio del objeto que deseamos
identificar como indicamos en la linea 22, en nuestro caso el tamafio de los vehiculos
qgue vamos a identificar va a encontrarse en un rango minimo de 30 x 30 (ancho x
alto), y el maximo tamafio a identificar es de 90 x 90 (ancho x alto), asi permite que
nuestro detector descarte de manera inmediata los objetos que no se encuentran entre

este rango.

Otra propiedad que podemos modificar es MergeThreshold el cual crea un umbral
para controlar que sobre un mismo objeto detectado vuelva a detectar otras veces, ya

que el clasificador fue entrenado con varios ROIs de las imagenes positivas al
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momento de identificar un vehiculo es comin que mas de un clasificador haya
aprobado el objeto, cuando el MergeThreshold sea igual a 0 como se muestra en la
parte izquierda (a) de la Figura 4.12 el clasificador va a reconocer mas de una vez al
mismo objeto, si aumentamos el valor a 3 el nimero de detecciones sobre el mismo

objeto va a disminuir como se muestra en la parte derecha (b) de la Figura 4.12.

a)
Figura 4.12: a) MergeThreshold =0, b) MergeThreshold =3.
Fuente: Autores.

Otra propiedad que nos ayuda a mejorar el tiempo de computo es ScaleFactor esta
propiedad permite incrementar la region de bdsqueda dentro de la escena de forma
escalar, el incremento escalar se va a efectuar en el rango entre MinSize y MaxSize
ya que las caracteristicas que van a usar los clasificadores se encuentran entre este

rango. En la Figura 4.13 se muestra los resultados cuando se modifica la propiedad

ScaleFactor.

a)

Figura 4.13: a) ScaleFactor 1.005, b) ScaleFactor 1.07.
Fuente: Autores.

Si modificamos el ScaleFactor a 1.005 observamos que el clasificador identifica un

vehiculo ademas una falsa deteccion, si aumentamos el valor del ScaleFactor la falsa
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deteccion va a permanecer puesto que al aumentar la escala de basqueda el vehiculo
quedaria fuera de este rango de busqueda, por lo que en este caso debemos de
recurrir a realizar otros métodos como recortar el video solo de la regién de interés
Figura. 4.15 para asi evitar que el clasificador analice regiones innecesarias que
puedan contener potenciales falsas detecciones.

Figura 4.14: ScaleFactor = 1.02 solo de la Regidn de Interés.
Fuente: Autores.

4.1.4 DETECCION DE LOS VEHICULOS EN EL VIDEO.

Una vez que ya esta realizada el indexado del detector y modificado sus propiedades,
procedemos a detectar los vehiculos en el video que las camaras estén captando, para
ello dentro de la programacion de retorno de pantalla introducimos los siguientes

comandos.
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38 - bbox=step (detector, contraste) ;

35 = if (=ize (bbox)~=0)

40

41 — v=bbox(1,4):

42

43 — if [(v<=33)

44 — disp('lém-lem de distancia'):;
45 — end

48

47 = if [(40<=v) && (v<=43)

48 — disp('l4mn-10m de distancia'):
43 — end

50

S [= if [(S50<=v)

2 - di=p('-8m PELIGRO'}):

23 - end

54 — end

S = cuadro=insertfbjectAnnotation (videocor, 'rectangle’ bbox, "' ') :
56

57 — imshow (cuadro) ;

58

58 - end

En la linea 38 utilizamos el comando step que permite obtener las coordenadas del
objeto identificado por el clasificador de nombre detector en el video.

38 - bbox=step (detector, contraste) ;

Para la visualizaciéon de los objetos que el clasificador este detectando, usamos el
comando insertObjectAnnotation como en la linea de comando 55, dentro los
paréntesis primero debemos de colocar el nombre de la variable donde se encuentra
el video que deseamos ver en este caso es videocor, después entre comillas
colocamos “rectangle” que permite encerrar ¢l objeto detectado en un rectangulo, a
continuacién colocamos las coordenadas que deseamos delimitar en el cuadrado en
este caso las coordenadas se encontraran en la variable bbox, por ultimo entre dos

comillas, se puede colocar texto sobre el objeto delimitado.

Por dltimo en la linea 57 colocamos el comando imshow y entre paréntesis la
variable (cuadro), para poder visualizar el video cuando detecta un vehiculo en el
caso de que deseemos observar el video captado por la camara colocamos imshow y

entre paréntesis (vid), la diferencia se muestra en la Figura 4.16.
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a) b)
Figura 4.15: a) Imshow (vid), b) Imshow (cuadro).
Fuente: Autores.

415 RECONOCIMIENTO DE DISTANCIAS.

Al obtener un algoritmo solido para el reconocimiento de los vehiculos, ahora
realizamos un programa para estimar la distancia que existe entre el vehiculo

detectado y el vehiculo que lleva el sistema de adaptacion de velocidad.

Con el Sistema de AV Vehiculo Detectado

Distancia

Figura 4.16: Aproximacion de Distancia entre vehiculos.
Fuente: Autores.

Para realizar un programa que detecte las distancia entre los vehiculos debemos de
tener en cuenta cual es la distancia maxima y minima a la cual va a reconocer un
vehiculo el programa de deteccidn de vehiculos, para ello procedimos a colocar un
vehiculo a una distancia de 4m frente del vehiculo que va a tener el sistema de
Adaptacién de Velocidad (AV) como muestra la Figura 4.17 , cada vez
retrocedemos dos metros el vehiculo que tiene el sistema de AV hasta que el
programa deje de detectarnos el vehiculo de enfrente, la distancia méxima que el
programa de deteccion de vehiculos reconoce es de 22m , la distancia minima en este

caso se da a 4m.

Al realizar esta verificacion del rango de funcionamiento del programa de deteccién
de vehiculos, pudimos observar que mientras mas lejos el vehiculo se encuentra el

cuadro que lo delimita se va haciendo mas pequefio y cuando un vehiculo esta a
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distancias mas cortas el cuadro que lo delimita es mas grandes, como podemos
observar en la Figura 4.18 esta variacion del tamafio del cuadro que lo delimita es
proporcional a la distancia por lo cual nos fue de gran ayuda para realizar el

programa para estimar la distancia entre vehiculos.

a) b)
Figura 4.17: Diferencia de Ancho de Cuadro con Respecto a la Distancia.
Fuente: Autores.

Esta diferencia de las dimensiones del cuadrado delimitador, permite obtener la
siguiente informacion como vemos en la Tabla 4.3 para cada distancia existen los
cuadrados delimitadores obtiene un rango especifico que ocupamos para el programa

de estimacion de la distancia en la cual se encuentra el vehiculo identificado.

Tabla 4-3: Rango del cuadro delimitador con respecto a la Distancia.
Fuente: Autores.

Distancia | Ancho Alto
4m [108 116] | [90 98]
5m [101 107] | [85 89]
6m [92 102] | [77 86]

m [8891] | [7476]
8m [8087] | [67 73]
9m [77 79] | [65 66]

10m [6176] | [5264]
12m [5259] | [4450]
14m [48 50] | [4043]
16m [4548] | [3739]
18m [4346] | [34 36]
20m [4335] | [3332]
22m [36 38] | [3032]

Las medidas del alto del cuadro permiten realizar mediante condiciones logicas la

siguiente programacion.
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- videocor=imcrop (image, [2530 150 169 1&9]):

= bbox=[0 0 0 0]:
- H=0:

= bbox=step (detector,videocor);

- if (=ize (bbox)~=0)

- H=bbox (1,4):

- switch H

- case {74, 75, TE}

- disp('7m");

- case {&7, &8, &9, 70, 71, T2, T3}

= disp('8m"});

- case {65, 66}

- disp("Sm");

- case {51, 52, 53, 54,535, 36, 37, 38, 59,60, 61, 62, 63, 64}

- disp('"10m"});
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LI I

g - case {44, 45, 46, 47, 48, 49,50}
9

50 — disp(*'l2m'):
51

52 = case {40, 41, 42, 43}

53

54 - disp(*l14m'):
55

56 — case {37, 38, 39}

57

0= disp('1lém')
59

&0 — case {33, 34, 35, 38

61

62 — disp("18m'):
63

64 — case {30, 31, 32}

65

66 — disp(*'20m'):
87 — otherwise

68 — disp('"')

69 — end

70

Tl

T2 — n

73 — cuadro=insercCbjectAnnotacion (videocor, 'rectangle’ ,bbox, 'carro ')

Creamos en la linea de comando 21 una matriz 1x4 de valor cero para cuando el

detector no reconozca ningun vehiculo el video se siga en su reproduccion.

En la linea de comando 22 se crea la variable H=0 que cambiara al valor de bbox
(1,4) cuando la condicion ldgica if se cumple. En este caso la condicion para que el
valor de H sea bbox (1,4) es que toda la matriz bbox debe de ser diferente de cero

como lo expresamos en la linea de comando 26.

- if (=ize (bbox)~=0)

| L R
=1

- H=bbox(1,4);

4.1.6 TRANSFERENCIA DEL PROGRAMA DE DETECCION DE
VEHICULOS DE MATLAB® A SIMULINK®.

El algoritmo para la deteccion de vehiculos fue necesario realizar en el programa
Matlab® ya que el mismo cuenta con el comando vision.CascadeObjectDetector( )

el cual nos permite realizar la deteccidn de los objetos que deseamos reconocer, lo
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cual en el entorno de Simulink® no lo es facil de realizarlo. Para poder unir el
algoritmo de deteccion de la trayectoria de la via y la de deteccion de vehiculos
procederemos a llamar el programa de deteccion de vehiculos del entorno de

Matlab® al entorno de Simulink®.

Para hacer posible que un programa realizado en Matlab® pueda correr en Simulink®
se utiliza el block Interpreted Matlab Function Figura 4.19 este bloque podemos
encontrar en la libreria de Simulink® que tiene el mismo nombre “Simulink®” en
“User-Defined Functions” y por ultimo obtenemos el “Interpreted MATLAB

Function”.

Interpreted
MATLAB Fen

Y.
g

Inter preted MATLAB
Function

Figura 4.18: Block Interpreted MATLAB Function.
Fuente: Simulink®.

Con este bloque podemos hacer correr desde Simulink® un archivo .m realizado en
Matlab Editor, para ello debemos de dar doble clic en el bloque para modificar las
opciones Figura 4.19 en la opcion MATLAB® function: colocamos el nombre del
archivo .m en nuestro caso el nombre es videofn este archivo de nombre videofn.m es
el que tendré el algoritmo de Viola-Jones que permitird la deteccion de vehiculos,
ademas debemos de desactivar la opcién Collapse 2-D results tol-D una vez

cambiada estas opciones damos clic en Apply y luego en OK.
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- =
Function Block Parameters: DETECTOR =

Interpreted MATLAB Function

Pass the input values to a MATLAB function for evaluation. The
function must return a single value having the dimensions specified by
'Output dimensions' and 'Collapse 2-D results to 1-D'.

Examples: sin, sin(u), foo{u(1), u(2))

Farameters

MATLAB function:

videofn

Output dimensions:

-1

Output signal type: [autu

[C] collapse 2-D results to 1-D
Sample time (-1 for inherited):
-1

Figura 4.19: Propiedades Block Interpreted MATLAB Function.
Fuente: Simulink®.

El archivo de nombre videofn.m debe de ser programado en el Matlab Editor para
ello debemos de declarar una funcién ya que el block debe de tener una entrada y una
salida, en este caso la primera linea de comando colocamos el comando function
entre paréntesis [y] que es la salida de nuestra funcion y este va a ser igual a

videofn(x) donde x es la entrada del block como vemos en la linea de comando 1.

1 function [v]=videofn (x)

Para las siguientes lineas colocamos el comando vision.CascadeObjectDetector ()
en los paréntesis colocamos el clasificador de vehiculos rastreador5.xml y a

continuacién las lineas de comando que permite modificar las propiedades del

clasificador.

2 - detector = wision.CascadeCbhbjectDetector('rastreadorS.xml');
3= detector.MinSize=[30 30];

4 - detector.MaxSize=[75 T75];

== detector.MergeThreshold=2;

6 — detector.ScaleFactor=1.2;

El siguiente procedimiento es realizar la deteccion de los vehiculos en el video, para

ello consideramos que la variable x de la funcion va a ser el video entonces creamos
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una variable de nombre bbox la cual va a obtener las coordenadas de los vehiculos

detectados por el clasificador.

- bbox=step (detector,x);

[ I R |

Las coordenadas que se obtiene al detectar un objeto van a representarse en forma de
una matriz de 1X4 del siguiente modo [(X, y) alto y ancho] donde los dos primeros
van a ser las coordenadas en (X, y) de la parte superior izquierda del objeto a detectar
y las dos siguiente es el alto y el ancho del cuadrado delimitador del objeto
detectado.

Cuando el clasificador no detecta vehiculos esta matriz no contiene numero alguno,
va a ser representada como una matriz vacia bbox=[ ] por lo cual genera un error al
momento de correr el programa, para solucionar este inconveniente utilizamos un
operador légico if el cual nos permita decir que si la matriz bbox es diferente que
cero la salida [y] de nuestra funcion va a ser las coordenadas dadas en bbox de la
siguiente manera y=[ bbox(1,1) bbox(1,2) bbox(1,3) bbox(1,4) ], y si no se da esta
condicidn el valor de [y] va a ser igual ay = [0 0 0 0], no debemos de olvidarnos que

después de utilizar el operador l6gico if debemos de cerrar la condicion con end.

10 - if (=ize(bbox)~=0)

11

2 — v=[bbox(1,1) bbox(1,2) bbox(1,3) bbox(1l,4)]1:
13 = el=e

14 - y=[0 0 0 0]:

15

16 — end

Esta condicion nos permite eliminar el error cuando el clasificador no encuentra
algun vehiculo, ademas cuando el clasificador reconoce dos o mas vehiculos en un
mismo instante la matriz va a ser de mayor filas, pero la que se encuentra mas cerca
va a ser la que ocupe la primera fila de la matriz por ello es que elegimos la misma
como observamos en la linea de comando 12, ya que siempre debemos de realizar el

analisis con el vehiculo méas proximo al nuestro.
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Una vez terminado la programacion de la funcion debemos de guardar el archivo
Figura 4.20, para ello es recomendable guardar el archivo con el mismo nombre de la

funcién en este caso videofn el cual colocamos en la linea 1 del comando.

Select File for Save As !

Organizar = Mueva carpeta g= = (7]
-~
- Favori MNombre Fecha de modifica..  Tipo
»{ Favortos
Bl Escritorio || bboxfn 01/07/2014 11:13 Archive M
& Descargas | pruebaz 01,/07/2014 9:54 Archive M
= Sitios recientes ] videofn 01/07/2014 9:54 Archivo M
£F Dropbox
= Bibliotecas
1M Equipe
5-7, Disco local (C:)
€ Red
4| i 3
MNombre: -
Tipo: | MATLAB Code files (*.m) ~|
+ Ocultar carpetas Guardar ] [ Cancelar ]

Figura 4.20: Guardar el Programa como funcién.
Fuente: Autores.

Ya con la programacion echa en Matlab Editor es posible proseguir en Simulink®
como la entrada del block interpreted MATLAB function es un video debemos de
ocupar el block From Multimedia File que se encuentra en la libreria “Computer
Vision System Toolbox” en “Sources” y por ultimo en “From Multimedia File”
Figura 4.21.

49 avi | Interpreted
W 480540, 20.0 fps 7| MATLAB Fen

CLASIFICADCR

From Multimedia File

Figura 4.21: Conexion del Block From Multimedia File.
Fuente: Simulink®.

El blogue From Multimedia File permite trabajar con videos pregrabados, es
recomendable utilizar el mismo cuando recién comenzamos a programar, damos

doble clic en el block para cambiar sus propiedades ademas para seleccionar el video
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con el que trabajaremos Figura 4.22 en la opcion File name colocamos la direccion
donde esta el video que deseamos, despueés en la opcion Ouput color formal elegimos
la opcion de Intensity, otra opcion que debemos de cambiar es el tipo de dato con el
que debemos de trabajar para eso damos click en la pestafia de nombre Data Types y
elegimos el tipo de dato doble.

Cc

Source Block Parameters: From Multimedia HI‘ eS| [*2] Source Block Parameters: From Multimedia F'E‘

From Multimedia File

Reads multimedia files containing audio, video, or audio and video data.

For Windows platforms, this block reads compressed or uncompressed
multimedia files.

For non- Windows platforms, this block reads uncompressed video and
audio AVI files, and video only, compressed or uncompressed files.

Main Data Types

Farameters

File name: R2013a\PROYECTOS\pruebas arduino\d9.avi

Inherit sample time from file

Number of times to play file: inf

From Multimedia File

Reads multimedia files containing audio, video, or audio and video data.

For Windows platforms, this block reads compressed or uncompressed
multimedia files.

For non- Windows platforms, this block reads uncompressed video and
audio AVI files, and video only, compressed or uncompressed files.

Parameters

Video output data type: |double

single
int8
uints

intlg

Outputs uintls
[T] output end-of-file indicator E‘Iféz
Output color format: Inherit from file
RGB
]nte'
J [ Ok l [ Cancel ] [ Help ] Apply \J [ OK ] [ Cancel ] [ Help ] [ Apply

Figura 4.22: Propiedades Block From Multimedia File.
Fuente: Simulink®.

En caso de trabajar con una cdmara en tiempo real utilizamos el bloque “From Video

Device” que se encuentra en la libreria “ImagenActisition Toolbox” Figura 4.23.

HP Webcam
Interpreted
G A B D r
‘r’U‘r’..i_L_[IxLiEI ® IATLAE Fon
input1

CLASIFICADOR

From Video Device

Figura 4.23: Conexion del Block From Video Device.
Fuente: Autores.

Del mismo modo que con el block From Multimedia File debemos que cambiar las
propiedades dando doble click sobre el block en este caso los pardmetros que
cambiamos es el Device: el cual permite elegir la cAmara con la que deseamos
trabajar que en nuestro caso elegimos winvideo 2, el formato del video le cambiamos
en el parametro Video format escogemos YUY?2_160x120, el color de salida debe de

ser intensity o grayscale esto lo cambiamos en el parametro Output color space, por
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ultimo cambiamos el tipo de dato en el parametro Data type de single a double como

vemos en la Figura 4.24.

Source Block Parameters: From Video Devicel M

From Video Device

Acquire live image data from an image acguisition device.

Parameters

Device: ’winvideo 1 (HP Wiebcam)

Video format: [YUYZ_lﬁDxl2EI

Video source: [inputl '] [Edit prnper‘ties...]

ROI position [r, c, height, width]: [0 0 120 160]

Output color space: [grayscale

Preview...

Block sample time: 1/30

Data type: ’single

[ OK ][ Cancel ” Help

Figura 4.24: Propiedades Block From Video Device.
Fuente: Simulink®.

Después de que el video sea analizado por el clasificador del block interpreted
MATLAB function, usamos el block Draw Shapes que encontramos en la libreria de
“Computer Vision System Toolbox” en “Text & Graphics” y por ultimo el “Draw

Markers” para enmarcar el objeto que el clasificador ha detectado Figura 4.25

B Image
Draw Image Video
. Rectangles v Viewer
d49.avi | |:3 Interpreted Fis
W0 480840, 2000 fps || aos 7| MATLAB Fen "
Submatix CLASIFICADOR Draw Shapes Salids Video

From Muttimedia File

Figura 4.25: Diagrama de Deteccion de Vehiculos.
Fuente: Autores.

Para la determinacion de la distancia entre vehiculos utilizamos el block Interpreted

MATLAB Fuction la programacion va a ser la siguiente.
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1 function [W]=drangosfn(x)

2z

3= w=0;

4

5 - if (x~=0)

[

7= switch x

9 - case {47, 48, 49,50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58,59, €0, €1, €2, €3, &4, €5, €6, &7, &8, €3, 70, 71, 72, T3}
10

plil (= W=2.5; %8-15

12

13 - case {30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45, 46}
14

plsl= W=4.5; %lg-22

16

17 - end

18

19 - endl

Este programa va a permitir enviar una sefial de 2.5 cuando el sistema detecte un
vehiculo a una distancia entre 8-15 m y cuando este entre 16-20m envia una sefial de
4.5, con esta programacion obtendremos las sefiales para compararlas con la

velocidad que ingresa.

Imsg
Draw o Video
omi [ v—— 9% Viewer
.avi afae] nterpr
V- 480x840, 200 fps | > | el MATLAB Fen Pt
— CLASIFICADOR Diraw Shapes Selide Video
From Mutimedia File
»| N| | ] 48|
MATLAB Fen MATLAB Fen
ANCHO_BEOX distanciacorrange Display2

File Tools View Simulation Help Ll
= O | & q & s
®Pr® %

B Scope (=[] = ‘

G |v i 0% 0a% -

Scope

Figura 4.26: Diagrama de Deteccion de Vehiculos con detector de Distancias.
Fuente: Autores.

El bloqgue ANCHO_BBOX Figura 4.27 es el que permite obtener solo el ancho del

cuadro del vehiculo detectado, la programacion va de la siguiente manera.

function [v]=bboxin(x)

[FVI O I

- v=x(l,4);:
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4.2 DETECCION DEL TRAZADO DE LA VIA.

Para la deteccion de curvas del trazado de la via se utiliza la Transformada de
Hough, que fue patentada por Paul Hough en los Estados Unidos de América, la
transformada nos permitira la deteccidn de contornos cuyas formas bésicas se pueden
representar como una curva paramétrica, que pueden ser lineas, circulos, elipses,
conica, etc.[11]-[22].

Para la construccion de este algoritmo se utiliza diferentes tipos de bloques que se

encuentran dentro de la libreria de Simulink® en “Computer Vision System Toolbox”:
Como se explica a continuacion sobre como se obtiene la transformada de Hough.

421 TRANSFERENCIA DE HOUGH PARA DETECCION DE LINEAS.

La transformada de Hough es muy utilizada para el sistema de vision artificial, el
método se ha convertido en el méas utilizado para la detecciéon de lineas rectas y
curvas, y nos permitira la deteccion de la calzada de la via[23]. Para ello se utiliza la
ecuacion de la recta misma hay que parametrizar o convertirla en polar una vez que

la obtengamos.
y=mx+b (1)

Donde: m nos representa la pendiente y b el punto del eje y donde la linea lo

intercepta.

4.2.1.1  Elespacio de pardmetro.

Las lineas Lp que pasa por el punto po= (Xo, Yo), tiene la siguiente ecuacion.
Lyyo=Kxo+d (2)

Los valores K y d son variados para trazar todas las posibles lineas que tienen en
comun Xo e Yo. El conjunto de soluciones para K y d, son la cantidad infinita de

rectas que pasa por el punto Xo € Yo.
d= yo—kxo (3)

Esta ecuacion describe los parametros de todas las posibles rectas Lp las cuales pasan

a traveés del punto po = (Xo,Yo).
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Figura 4.27: Conjunto de rectas que pasan por el punto po en comadn.
Fuente: [11].

Para un determinado pixel de la imagen pi = (xiyi), corresponde a un conjunto de
rectas definidas por:

Rid=y;— kx; (4)

Los parametros variables son Ky d como también lo Ilaman espacio de Hough, y Xi
y Vi son los parametros fijos Ilamados también el espacio de parametros de la
imagen. Cada punto pi en el espacio de pardmetros de la imagen corresponde a una
recta en el espacio de pardmetros de Hough. Los valores K y d que representa la
recta del espacio de la imagen que pasa por los puntos que formularon las rectas en el
espacio de pardmetros de Hough como se puede observar en la Figura 4.27. Las
rectas R1 y Rz se cortan en el punto q = (kiz2, di2) en el espacio de parametros de
Hough, que representan a los puntos p1 y p2 en los espacios de los parametros de la
imagen. Si en los parametros de Hough se cortan mas rectas en el espacio que se
corten significa que las lineas en el espacio de la imagen estard formada por ese

namero de puntos [11].

Si NR es el numero de rectas que se interceptan en (K,d) del espacio de parametros
de Hough, entonces habra NR puntos que se encuentran sobre la linea definida por y

=kx +d en el espacio de la imagen [11].
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(a) (b)

Figura 4.28: (a) Espacio de Parametro de la Imagen y (b) Espacio de Parametro de Hough.
Fuente: [11].

4.2.1.2  Transformada de Hough o Paramétrico.

La recta de la ecuacion (1) no se puede utilizar ya que tiene un error computacional

ocasionado en las lineas verticales donde k = 0. Para ello tenemos la ecuacion[11].

xcos(6) + ysen(0) =r (5)

De acuerdo a esta ecuacion podemos obtener tanto el &ngulo y el radio (6,r).

iR

=

Figura 4.29: Representacion de larectay de O, r.
Fuente: [23].

4.2.2 PROGRAMACION GRAFICA MEDIANTE BLOQUES EN
SIMULINK.

En el Capitulo 3 se realiz6 la adquisicion, procesamiento y la segmentacion,
continuando con ello tenemos la deteccion de la linea en el trazado de la via, con la

utilizacion de la Transformada de Hough.
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Se puede observar a continuacion los diferentes bloques que se utilizaron para el

algoritmo de deteccion del trazado de la via.
4.2.2.1  Hough Transform.

El bloque lo podemos encontrar en la libreria de “Computer Vison System Toolbox”
en “Transforms”.

Con dicho bloque podemos encontrar las lineas dentro de una imagen mediante el

calculo de la matriz, con la siguiente ecuacion.
rho = x*cos(theta) + y*sin(theta).

Este bloque recibe como entrada una imagen binaria que entra a BW que
corresponden a los bordes de la imagen, y de salida se obtiene tres diferentes salidas,
la matriz de registro Hough y dos vectores Rho y Theta. Donde Rho representa el
radio en pixeles y Theta representa el angulo de dicha linea en radianes ver Figura
4.30.

Hough P

Hough .y D

JBw Transorm
Rho P

Figura 4.30: Blogue Hough Transform.
Fuente: Simulink®.

En la siguiente figura podemos cambiar tanto las resoluciones de Rho y Theta. El
“Output data type” especifica los datos de sefial de salida en este caso se escogio
“double”, ya que no se puede escoger de tipo “single” porque nos presenta un error

dentro del algoritmo el mismo que se trata de un dato solo.

Todos los célculos numéricos desempefiados por Matlab se realizan considerando
que los numeros son del tipo double (o nimeros de forma flotante), por lo que

muchas de las operaciones realizadas sobre imagen tiene este formato [11].
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Function Block Parameters: Hough Transform
Hough Transform

Implements the Hough Transform to detect lines.
The block generates a parameter space matrix using the following equation:
rho = x*cos(theta) + y*sin(theta).

The block outputs this matrix at the Hough port. The rows and columns of this matrix correspond to the
rho and theta values, respectively. Peak values in this matrix represent potential straight lines in the input
image.

Main Data Types
Parameters

Theta resolution (radians): | pi/360

Rho resolution: |1
Output theta and rho values

Output data type: double -

Cancel Help Apply

Figura 4.31: Cambio de parametros en el bloque Hough Transform.
Fuente: Simulink®.

4.2.2.2  Find Local Maxima (Encontrar maximos locales).

Se lo puede encontrar en la libreria de “Computer Vison System Toolbox” en
“Statistics”. Con dicho bloque podemos encontrar los maximos locales que se
encuentran en una matriz de una determinada vecindad, ver Figura 4.32. Cuya
entrada es una matriz Hough. La cual nos devuelve un Idx donde se encontraran los
puntos maximos, en nuestro Algoritmo no se ocupara Count ya que solo nos sefializa
el nimero méaximos validos.

Local ldx P

Hough N
> 9 Maxima Count >

Figura 4.32: Find Local Maxima.
Fuente: Simulink®.

Se realiz6 los cambios de los siguientes parametros dentro de la venta de “Find Local
Maxima”, El numero totales de maximos locales se dejo en 1 ya que si se ponia 2 o
mas el mismo nos representaba un erro de anchura de dimensiones del puerto de
salida 1. La region de vecindad “Nieghborhood size” se lo dejo en lo que nos
presenta la ventana en una matriz de [5 7] ya que nos representa el tamafio de la
vecindad alrededor de los maximos. EI umbral (Threshold) se lo dejo en 10. Se debe
escoger el ingreso de la matriz Hough para los rangos de theta. Los tipos de datos de
salida son unit8 se presenta en el intervalo de [0,255], si la imagen es del tipo double

los datos que la constituye son del tipo flotante y se encuentran en intervalos de [0,1].
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Function Block Parameters: Find Local Maxima
TTRITTILINTE TILTTIDET UL IuCdl TIRGXITTId. 1TSS ULLPILUL PUTL TIUIUS Unie-Ddsed | X
y] coordinates of the local maxima. Threshold value is applied on the
input matrix to find the valid local maxima.

-~

If the input is a Hough matrix generated from a Hough Transform block,

the Input is Hough matrix spanning full theta range check box should be

selected. In this case the block considers that the input Hough matrix is

antisymmetric about the rho axis and theta spans from -pi/2 to pif2

radians. If a local maximum is found near a boundary such that the

neighboring window lies outside the Hough matrix, the block picks up onl

one peak and ignores the corresponding antisymmetric peak.

Farameters

Maximum number of local maxima: | 1|

Meighborhood size: |[5 7]

Source of threshold value: | Specify via dialeg -
Threshold: |10

Input is Hough matrix spanning full theta range

Index output data type: |double hd

] Output variable size signal

Count output data type: double hd

< >

Cancel Help Apply

Figura 4.33: Cambio de pardmetros en Find Local Maxima.
Fuente: Simulink®.

4223 Selector.

El bloque lo podemos encontrar en la libreria de Simulink® en “Routing”, tiene la
funcion que cuando ingresa una matriz se encarga de seleccionar o cambiar los
elementos especificos de una sefial de entrada multidimensional. En nuestro
algoritmo se utilizé dos selectores para separar los indices de Rho y Theta, que son

de salida del puerto Idx que se asocian con el valor maximo de la matriz de Hough.

)

0

Figura 4.34: Selector.
Fuente: Simulink®.

Los parametros que se cambiaron son el “Index mode” que es el modo del indice que
se escogié de base Zero porque estamos utilizando un indice de vector de cero. El

tamario de puerto de entrada es de dos ya que es una matriz de (2*2).
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Function Block Parameters: Selector
Selector

Select or reorder specified elements of a multidimensional input
signal. The index to each element is identified from an input port or
this dialog. You can choose the indexing method for each dimension
by using the "Index Option" parameter.

Parameters

Number of input dimensions: |1|

Index mode: | Zero-based -
Index Option Index Cutput Size
1 |Index vector (dialog) v |0 Inherit from "...

Input port size: |2

Cancel Help Apply

Figura 4.35: Fuction Block Parameters: Selector.
Fuente: Simulink®.

4.2.2.4  Variable Selector (Selector de Variables).

Se la puede obtener en la libreria de DSP “System Toolbox” por consiguiente en el
“Signal Management” la cual nos lleva a la siguiente libreria “Indexing” donde se

encuentra el bloque “Variable Selector”.

Nos permite extraer un renglon o una columna o un conjunto de renglones como de
columnas de una matriz. Y si ingresa una sefial también nos devuelve una sefial de

salida que representa una matriz.

Como tenemos dos salidas de la transformada de Hough es necesario de la utilizacién
de dos “Variable Selector” pero en este caso que sean de “Columns” (columnas), ya
que en nuestro algoritmo solo se quiere extraer columnas tanto de Rho como de
Theta. Donde Idx es la entrada de sefial de los dos selectores y Inl en la entrada de

sefial para €l un selector Theta y para el otro Rho.
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JIn1 gelect

) ldx C:::Iumnsc:"'ﬂ'I >

Figura 4.36: Variable Selector.
Fuente: Simulink®.

En la Figura 4.37 se puede observar los parametros que se modificaron. “Number of
imput signals” (Numero de entras de sefial) ya que solo necesitamos una, en “Select”
seleccionamos solo columnas, el “Selector mode” nos da la opcion de que sea fijo
(Fixed) o (Variable) se seleccion variable ya que nos permite utilizar otra variable y
aparecera una entrada del bloque ldx. El “Index Mode” en base Zero. El “lvalid
Index” especifica como el bloque maneja un valor de indice valido, nosotros
escogimos la siguiente opcion “Index Clip” para el valor del indice valido mas
cercano y no emitir una alerta. En “Fill empy in outputs (For logical indexing)” que
significa llenar los espacios vacios en las salidas (para la indexacion logica), cuando
los elementos de la indexacién del vector son del tipo de datos Boolean, el bloque
realiza la indexacion ldégica. Esto puede causar espacios vacios en la salida.
Seleccione este parametro para designar valores que se agregan a la salida en el

parametro de los valores de relleno.
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Function Block Parameters: Variable Selector
Variable Selector (mask) (link) o)

Selects and/or reorders the rows or columns of the input according to a
specified vector of indices (the indices need not be unique). The
'Selector mode' parameter determines whether the block uses the same
indices for every input ('Fixed"), or uses different indices for every input
("Variable"). When set to "Variable', you provide the vector of indices

! through an input port.

When the indices are of Boolean data type the block performs logical
indexing.

| Farameters

Number of input signals:

1

Select: | Columns - y
Selector mode: |Variable -
Index mode: |Zero-based -
Invalid index: | Clip Index -

Fill empty spaces in outputs (for logical indexing)
Fill values:

]

9 Cancel Help Apply

Figura 4.37: Fuction Block Parameters: Variable selector.
Fuente: Simulink®.

4.2.25  Hough Line (Obtencion de Linea de Hough).

Lo podemos encontrar en la libreria “Computer Vision System Toolbox” en
“Transform”, el bloque localiza las lineas que describe la parametrizacion de Theta y
Rho, En el cual ingresan los valores Theta y Rho, define los vectores que se
mapearon de la ecuacién (5), la cual también entra la imagen que sale de la
Submatrix a la Ref 1, de la cual solo son importantes las dimensiones, se calculan las
coordenadas de las lineas definidas. La salida de este bloque es una matriz cuyos
indices empiezan en (0,0) en las coordenadas de la interseccion de las lineas con las

fronteras de la imagen de referencia [11].

D Theta

Hough
J Rho Lines Ptsf»
M Ref |

Figura 4.38: Hough Linea.
Fuente: Simulink®.

Los pardmetros que se modificaron fue el “Sine value computation method” Método

del valor sine, el cual nos permite escoger entre tablas o funciones trigonométricas,
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en nuestro caso se optd por utilizar las funciones trigonométricas para realizar los

calculos trigonométricos.

Function Block Parameters: Hough Lines
Hough Lines

Finds Cartesian coordinates of lines that are described by rho and theta pairs.

The block inputs are the theta and rho values of lines and a reference image. The block outputs the one-
based [x y] coordinates of the intersections between the lines and two of the reference image boundary
lines. The boundary lines are the left and right vertical boundaries and the top and bottom horizontal
boundaries of the reference image.

Main Data Types
Parameters

Sine value computation method: | Trigonometric function -

Trigenometric function
Table lookup

Cancel Help Apply

Figura 4.39 : Fuction Block Parameters: Hough Lines.
Fuente: Simulink®.

4.2.2.6  Draw Shapes (Dibujar Figuras).

El bloque se encuentra en la libreria “Computer Vision System Toolbox” en “Text &
Graphics”. Se encarga de dibujar figuras como, rectangulos, lineas, poligonos y
circulos. De la que se recibe como salida la linea en la imagen segmentada en un
bloque de Video Viewer.

Entra una matriz de valores de intensidad a la Imagen, y Pts que utiliza valores
enteros para definir las coordenadas de la forma de base uno, si se utiliza valores no
enteros, el bloque se redondea al entero mas cercano. Y recibe la sefial de salida de
Hough Lines.

3 Image

Draw
Lines >
D Pts

Figura 4.40: Draw Shapes.
Fuente: Simulink®.

Los parametros a cambiar dentro del “Draw Shapes” la forma esta quedarian en

lineas que es lo que se necesita para nuestro algoritmo, la fuente de color del borde
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queda en “Specify via dialog” ya que este nos permite obtener el color de borde que
se dejaria en negro y una sefial multidimensional.

Function Block Parameters: Draw Shapes

Draw Shapes

Draw multiple rectangles, lines, polygons, or circles on images by overwriting pixel values.

Use the Pts port to specify the appropriate shape coordinates. You can define the color value of the
shape's border. You can also choose to fill your shape and specify its opacity.

Main Data Types

Farameters

Shape: |Lines

-

The input to the Pts port must be an M-by-2L matrix where each row specifies a different polyline. Each
row must be of the form [x1,y1,x2,y2...xL,yL], which specifies the points to be connected in consecutive
order.

Border color source: | Specify via dialog

-

Border color: |Black

-

Draw shapes in:  Entire image

-

Use antialiasing

Image signal: | One multidimensional signal

Cancel Help Apply

Figura 4.41: Fuction Block Parameters: Draw Shapes.
Fuente: Simulink®.

Diagrama de bloques del algoritmo para la deteccion de lineas del trazado de la via,

el mismo que es utilizado tanto par le lado derecho como para el lado izquierdo, se
presenta en la Figura 4.42.

&> Lm Select
. L ldx Cn\umm;ouﬂ [ ]
Imagen o "
Local Idx Variable
Hough Hougl Selector
Maxima . Selector
BW T:ﬁﬁcmﬁem —— Count T I Image
— ind Local Maxima erminator Draw
Thet
Medianfiter Rho N et Hough Lines
Hough Transform 0, " Cn\umnsouﬁ PRhe Pts—»{Pts Salida de Draw shape
| — —
Variabl raw Shapes
Selector1 5523;1 Hough Lines P

Figura 4.42: Diagrama de bloques del Algoritmo de Control.
Fuente: Autores.

En la Figura 4.43 se puede observar la deteccion de las lineas mediante la utilizacion
de la transformada de Hough.

Pagina. 106



DESARROLLO DE UN ALGORITMO PARA LA ADAPTACION INTELIGENTE DE LA VELOCIDAD DE UN
VEHICULO AUTOMOTOR MEDIANTE EL USO DE VISION ARTIFICIAL PARA LA DETECCION DEL
TRAZADO DE LA VIAY LA PROXIMIDAD ENTRE VEHICULQOS.

Figura 4.43: Deteccion de lineas de la parte Derecha e Izquierda.
Fuente: Autores.

4.2.3 CONDICIONES DE THETA.

En la Figura 4.44 nos presenta el vector Theta y Rho donde Theta es el angulo de la
recta y Rho el radio. Ya que desde el bloque de “Hough Transform” nos presenta los
dos vectores que se dirigen a la “Variable Selector” para escoger solo los valores que
nos presenta en columnas de la salida de estos valores nos presenta el vector Theta en

radianes y Rho en pixeles.

En nuestro caso solo se utiliza el vector Theta para adquirir los valores de la
inclinacion de la recta cuando se presenta de aproximacion a la curva, para ello se
utilizé una transformacion de radianes a grados como se observa en la Figura 4.44,

esta transformada se utiliza tanto para el lado derecho como para el izquierdo.

Local =

T

Hzugh

W Hay "
B T“n";mT eta

1
Sada de Draw shapey

Figura 4.44: Transformar de Radianes a Grados.
Fuente: Autores.

4.2.3.1  Determinacion de Valores de la Recta Cuando el Vehiculo Ingresa a

la Curva Mediante la Webcam Derecha.

En la Figura 4.45 se puede observar los pasos para determinar el trazado de la via, en
nuestro caso la inclinacion de la recta. Para ello se utiliza el filtro pasa bajo que se lo
puede observar en (1) ya que el mismo nos permite obtener valores menores a los

que estd ingresando de la conversion de radianes a grados. Luego se utiliza una
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ecuacion de primer grado (2) la misma nos permite obtener valores positivos. De ahi
se determino los valores cuando el vehiculo se aproxima a la curva como se observa
en (3) que nos da un valor de 1 a 14 ya que en 14 el vehiculo se aproxima a una
curva y mientras va reduciendo su valor nos determina que el vehiculo sigue estando
en la curva y el conductor debe reducir su velocidad hasta la permitida por la ley de
transito en circulacion en curva, estos datos funciona cuando la linea se encuentra en

el lado derecho como se puede observar en la Figura 4.46.

Cuando la linea se encuentra al lado izquierdo tenemos diferentes valores que estan
entre 360 a 160 como se observa en (4) de la Figura 4.47 Estos valores tanto del (3)
como del (5) ingresan a un o.perador I6gico del tipo AND que nos permite trabajar en
esos rangos de valores y nos da 1 cuando estd en ese rango y O cuando no se
encuentra en el mismo y por ultimo se utiliza la compuerta OR en (6) que trabaja
con los datos que nos da las dos compuertas AND y cuando la condicion sea ceros en
ambos lados el resultado sera cero, si cualesquiera de las condiciones es 1 el
resultado serd 1y si ambos son 1 el resultado también sera 1, este valor sera que nos
indique que estd ingresando a una curva, estos resultados se observa en la Figura
4.46.

1 2 3 5
—{ == 1dp—25
Compare .I‘ AND | |
D = ! p 1.33'u+106 To Constant ({{®]
Theta 0.55+1 » o= Logical P
Transfer Fen Fen Operator
Compare N
T nt1 OR
o Constal 1= N @
B Derecha
== 60— Logical
Operator2
Compare AND
To Constant2 )
Logical
== 160—'| Operatori
Compare i
To Constant3

Figura 4.45: Condiciones para la Sefializacion de Curvas del Lado Derecho.
Fuente: Autores.
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Figura 4.46: Valores del lado derecho de la via utilizando la Camara Derecha.
Fuente: Autores.
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Figura 4.47: Valores del lado Izquierdo de la via Utilizando la Camara Derecha.
Fuente: Autores.
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4.2.3.2 Determinacién de Valores de la Recta Cuando el Vehiculo Ingresa a

la Curva Mediante la Camara lzquierda.

En la Figura 4.49 lo unico que cambia son los valores del (3) y (4) ya que se
encuentran en el lado izquierdo y sus valores cambian para el (3) se encuentra en 10
a 1y parael (4) de 200 a 300. Y los demés son igual a lo explicado en el literal

anterior.
3
L pl<=10 .
Compare
1 2 To Constant — AND
»
——Pp =1 .
(A )—» ! p|-1.33°u+118 t;"gr';fc"r 8
Theta 0.5s+1 Compare P
Transfer Fen Fen To Constanti =g
P
- laquierda
Logical
‘SR ZOO—L Operator2
Compare L
To Constant2 | ANP F—
—P1<=300— Logical
4
Compare Operator1
To Constant3

Figura 4.49: Condiciones para la Sefializacion de Curvas del lado Izquierdo.
Fuente: Autores.

Los datos que se obtuvieron tanto de la parte derecha como de la parte izquierda de
nuevo ingresan a un comparador OR y de ahi a un SCOPE donde nos presenta los
valores de cero cuando no se encuentra en una curva y 1 cuando se aproxima a una

curva como se observar en la Figura 4.51.
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Figura 4.50: Utilizacion del comparador OR y el ESCOPE.
Fuente: Autores.
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Figura 4.51: Utilizacion del comparador OR y el ESCOPE en (a) se puede observar la linea del lado Derecho, (b)
la linea de la camara lzquierda y en (c) se visualiza el ESCOPE donde nos presenta en cero cuando es una recta y
uno cuando se aproxima a una curva.

Fuente: Autores.

4.3ADAPTACION DE VELOCIDAD.

La adaptacion de velocidad del automovil, toma en cuenta cada uno de los aspectos
explicados anteriormente, como la deteccion de vehiculos y el reconocimiento del
trazado de la via, esto en conjunto con la velocidad del automovil, trabajaré para dar
un aviso al conductor para la adaptacion de velocidad. En este caso se presentara

cada uno de los aspectos a tomar, para el funcionamiento del algoritmo.

Al tener cada una de las sefiales como: la deteccion de vehiculos en zona de
advertencia y peligro, al reconocer una curva, la velocidad del vehiculo en que esta
montado el prototipo y la sefial de activacién de freno. Todas las sefiales se entran al
software Simulink® para proceder a la adaptacion de velocidad, teniendo en cuenta
que la captacion de sefiales y la salida de sefiales de advertencia, peligro y aviso
acustico se utilizo la tarjeta de procesamiento Arduino® Mega 2560 como se observa

en la Figura 4.52.
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Figura 4.52: Programacion en Simulink para la Adaptacion de Velocidad.

Fuente: Autores.
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A continuacion veremos cada uno de los procesos y bloques ocupados para la

adaptacion de velocidad.

4.3.1 VELOCIDAD DEL VEHICULO.

Al ser obtenida la velocidad del vehiculo en una sefial analdgica que varia de 0 a 5

voltios, como se explicara en el Capitulo 5. Esta sefial es introducida al Simulink®

por medio de la tarjeta de adquisicion de datos Arduino® UNO debemos de recordar

que esta sefial ingresa en el valor de 1024 bits, entonces es necesario transformarla a

5 voltios dividiendo para 204.6, asi conseguimos una sefial analdgica de 0 a 5 voltios.

La sefial de velocidad se establecid que 5 voltios este alrededor de 110km/h, esto se

puede ver en el siguiente Capitulo 5.

ARDUINOD
FAVAN ¢
Pin 6 ¥
Velocidad del Autmavil 204.6 Divide2
Congtant2

|

Figura 4.53: Transformacion de Sefial de Velocidad

Fuente: Autores.

Los valores establecidos de voltaje por medio de la velocidad del vehiculo, se

observan en la siguiente Tabla 4.4.
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Tabla 4-4: Voltaje de Acuerdo a la Velocidad del Vehiculo.
Fuente: Autores.

Velocidad (Km/h) Voltaje (V)

20 0.8-0.9
25 1.13-1.15
30 13-1.4
35 1.47-1.55
40 1.8-1.9
45 20-2.1
50 22-2.4
55 24-25
60 26-2.7
65 28-2.9
70 3.1-33
75 3.3-34
80 3.6-3.7
85 3.85-3.9
90 40-4.2
95 43-4.4
100 44-45
105 48-49
110 5

La velocidad del vehiculo es la encargada de activar el sistema y enviar las sefiales al
conductor. La sefial analdgica de 5 voltios al entrar al bloque de condiciones de
adaptacion de velocidad, seré la encargada de comandar la activacion de los avisos
luminicos de advertencia, peligro y el aviso acustico, estos avisos seran los
encargados de informar al conductor que debe disminuir la velocidad, como se
observa en la Figura 4.54 que es el interior del bloque de condiciones para la

adaptacion de velocidad.
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Figura 4.54: Condiciones para Adaptacion de Velocidad
Fuente: Autores.

43.1.1  Adaptacion de Velocidad con Proximidad entre Vehiculos.

Al observar la parte de deteccion de vehiculos, envia dos sefales digitales, una
cuando el vehiculo detectado estd dentro de una distancia de conduccién de

advertencia, y otra cuando el vehiculo entra en una distancia de peligro.

Las sefiales de advertencia y peligro, dan el paso de sefial mediante compuertas
AND, si el vehiculo, donde estd montado el dispositivo, estd a mas de 30 km/h, esta
velocidad se considera ya que al realizar los calculos dindmicos en el Capitulo 2, se
calcula la distancia de frenado a 30km/h es de 16m aproximadamente, considerando
que esta distancia de frenado depende de la velocidad. Al cumplir con las
condiciones para la deteccion de vehiculos, los interruptores dejan pasar la sefal
primero de advertencia y luego peligro; dependiendo del cumplimiento de las
condiciones para que se activen los interruptores, asi se puede observar en las

Figuras 4.55 y 4.56 los colores de amarillo para advertencia y rojo para peligro.
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Figura 4.55: Zona Advertencia con Proximidad de Vehiculos.
Fuente: Autores.
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Figura 4.56: Zona Peligro con Proximidad de Vehiculos.
Fuente: Autores.

43.1.2  Adaptacion de Velocidad con el Trazado de la Via.

El reconocimiento del trazado de la via, es el encargado de detectar curvas en la via,
por consiguiente si detecta una curva mandara una sefial digital de 1 y si es recta 0.
Debemos de tener en cuenta para la circulacion en curvas se establecen velocidades

de derrape y vuelco como se vio en el Capitulo 2, al reconocer una curva y a una
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velocidad de 55km/h envia una sefial de advertencia, al llegar a 60km/h 0 més se

enviara una sefial de pel

igro.
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Figura 4.57: Advertencia con Deteccion de Curva.
Fuente: Autores.
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Fuente: Autores.
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4.3.1.3

Adaptacion de Velocidad con Limites Establecidos.

Los limites velocidad establecidos por la Ley de Transportes Terrestre, establece que

la velocidad de 90km/h es para circular en vias perimetrales, considerando nuestro

medio donde la mayoria de vias rapidas no hay como circular a mas de 90km/h, por

lo cual cuando llega a esta velocidad enviara un aviso de peligro, considerando que

antes se enviara una sefial de advertencia dando sefial que estd a una velocidad de

70km/h como observamos en las siguientes Figuras.
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4.4AREDUCCION DE VELOCIDAD.

La reduccion de velocidad es controlada por el conductor del vehiculo, al recibir
cada una de las sefiales el tendré la libertad de adaptar la velocidad dependiendo las
situaciones de manejo. Al no obedecer a las indicaciones del algoritmo, tendremos
situaciones donde se encendera la luz de advertencia y peligro, en este caso se
enviara una sefial acustica. Los tres indicadores que llegan al conductor se desactivan
en el momento que se activa el pedal de freno; consiguiendo asi la reduccién de

velocidad.
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Figura 4.61: Indicador Acustico, Zona de Peligro a una Velocidad de 70km/h.
Fuente: Autores.
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Figura 4.62: Desactivado de los Indicadores por Medio del Pedal de Freno.
Fuente: Autores.
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Dentro de la programacion de adaptacion de velocidad en el software Simulink®. Se
considera dar prioridad a la proximidad de vehiculos ante la deteccion del trazado de
la via y los limites de velocidad, ya que al probar el dispositivo en situaciones reales
de manejo, es recomendable mantener la distancia de conduccién entre vehiculos.
Por lo cual, si el vehiculo circula en una recta y se aproxima a una curva, el sistema
bloquea el control de limites de velocidad priorizando la deteccién de curvas,
censando a la velocidad a la que circula el vehiculo. De igual manera en el caso de
estar en una recta o curva y detecta la proximidad de un vehiculo, bloquea los limites
de velocidad y la deteccién del trazado de la via y entra a trabajar la proximidad de

vehiculos.
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CAPITULO 5

IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE ADAPTACION
INTELIGENTE DE LA VELOCIDAD EN UN VEHICULO
AUTOMOTOR.
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5. IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE
ADAPTACION INTELIGENTE DE LA
VELOCIDAD EN UN VEHICULO AUTOMOTOR.

Para realizar la adaptacion inteligente de velocidad con respecto a la proximidad de
vehiculos y el trazado de la via, es necesario obtener variables que permiten que la
advertencia se dé, como vimos en el capitulo anterior se ocup0 la velocidad de
circulacién del vehiculo ademés de la posicion de accionamiento del pedal de
frenado. Estas variables permiten retroalimentar al sistema para mantener la

velocidad adecuada de circulacion.

En este capitulo se tratara sobre la obtencién de la sefial de velocidad de circulacion
del vehiculo que se obtendra con la adaptacion de un sensor digital al vehiculo,
ademas de la adaptacion de un indicador que permita conocer cuando el conductor
este accionando el freno. Como ultimo se explicara como funcionan los indicadores
de advertencia que dard el sistema de adaptacion inteligente de velocidad al

conductor.
5.1ADAPTACION DEL SENSOR DE VELOCIDAD.

Para la obtencion de la sefial de velocidad utilizamos un sensor de velocidad tipo
Hall Figura. 5.1 el cual permite obtener una sefial digital, esta varia su frecuencia de
forma proporcional a la velocidad a la que el vehiculo circula. La alimentacién del
sensor se realiza por el cable de color rojo con 5v, la sefial digital enviada por el
sensor es por el cable de color azul, mientras el cable de color negro es conexion a

masa.

Figura 5.1: Sensor de Velocidad Daewoo.
Fuente: www.brajovic.com.
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El vehiculo Suzuki Forsa 1, donde estd montado el prototipo, no cuenta con sensor
de velocidad por lo cual se realiza una adaptacion del sensor de velocidad al

velocimetro de la caja de cambios.

Figura 5.2: a) Sensor de Velocidad instalado en el Vehiculo, b) Sensor de Velocidad con Adaptaciones
Fuente: Autores.

5.1.1 CONVERSION DE FRECUENCIA A VOLTAJE.

La sefial obtenida del sensor de velocidad es una onda cuadrada, que va a tener una
frecuencia proporcional a la velocidad de circulacién del vehiculo, esta variacion de
frecuencia es de dificil interpretacion en el entorno de Simulink®. Por lo que es
necesario convertir la variacion de frecuencia a una sefial de facil interpretacion para
Simulink®, Es conveniente convertir la variacion de frecuencia en variacion de
voltaje (sefial analdgica), que de igual forma es proporcional el voltaje con la

velocidad.

Por lo cual conseguimos la frecuencia que envia el sensor, a cada una de las

velocidades de circulacion. Como se observa en la Tabla 5.1.
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Figura 5.3: Frecuencia del Sensor de 32.57 Hz a 30km/h.
Fuente: Autores.

Tabla 5-1: Frecuencia del Sensor de Velocidad.
Fuente: Autores.

Frecuencia Velocidad
de Vss (Hz)  (km/h)

23.27 20
32.57 30
38.93 40
48.34 50
54.94 60
61.20 70
61.16 80
78.74 90
85.13 100

Para la conversion de frecuencia a voltaje hemos ocupado el integrado LM2907, el
mismo permite trabajar con un voltaje de hasta 28 voltios de alimentacién, dentro del
integrado posee un transistor que puede absorber una corriente de hasta 0.50mA
permitiendo comandar directamente leds o relés sin circuitos complementarios; la
configuracién del circuito recomendada por el fabricante para la conversion de
frecuencia a voltaje se muestra en la Figura 5.4 [20].
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Alimentacion
Veeo—
= Jio Jiz @ Jun Ju s 8
LM 2907 =
D>
;[T)—I;
O
UL L
1 2 3 4 5 ls l?

o Voltaje de salida
Frecuencia de o
Entrada Vo
c1 L C2 kR R2 [H

Figura 5.4: Circuito de Transformada de Frecuencia a Voltaje recomendada por el Fabricante.
Fuente: Autores.

Para determinar los valores de las resistencias y condensadores a utilizar, el
fabricante nos proporciona las siguientes consideraciones:

C1 debe de ser mayor a 100 pF para mantener la compensacion interna en la

bomba de carga.
R. y C. son valores que el fabricante recomienda para el circuito de

conversion de frecuencia a voltaje, los valores son de resistencia 10kq y

condensador electrolitico de 1,f.
Para el valor de R: los valores son calculados con la formula dada que

permite determinar la resistencia segun el voltaje de salida y la frecuencia de
entrada [24].

Vo =V.e X fin XC; XRy XK

Donde cada componente de la ecuacion es:

Vo = Voltaje de Salida.
Vce = Voltaje de Alimentacion.
fin = Frecuencia de Entrada.

C1 = Valor del condensador #1.
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R1 = Valor Resistivo #1.

K = Constante (comunmente K = 1).

Para el célculo debemos imponernos el valor del condensador C: y el Voltaje de
salida (Vo), para despejar el valor de la resistencia que necesitamos y la constante

k=1 para obtener los siguientes valores:

Vo= 4V
Vece = 14.4V (Bateria)
fin = Frecuencia a90 km/h = 78.74 Hz
C1 = 0.01pf.
R1 =7
_ Vo
Vee x fin* C1x K

Una vez calculado el valor de la resistencia Ri= 352.7kQ procedemos a armar el

R1

circuito con los valores de los componentes como muestra la Figura. 5.5.

Alimentacion
13V o—

= Taa Tu2 12 11 10 9 8
LM 2907 J:'

) P CHARGE PUMP

Q)
1 2 3 0Kmh = 0V
Voltaje de salida
90Kmh = 4V
+ R2
(03] _r C2 b
1uF 1pF === R1 10k
= 0.0 j | 3627 kQ

Figura 5.5: Circuito de Transformada de Frecuencia a VVoltaje con Valores Reales.
Fuente: Autores.

Para el circuito soldado en la placa debemos de utilizar la Rz tipo trimmer multi-
vueltas para calibrar la resistencia calculada, se observa en la siguiente Figura el

circuito armado con todos los componentes, la placa estda montada en la tarjeta de

adquisicion de datos Arduino®.
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Figura 5.6: Circuito montado para captacion de Voltaje y Enviar las Sefiales.
Fuente: Autores.

5.20BTENCION DE LA SENAL DE FRENADO.

La sefial de frenado es una de las sefiales importantes para el funcionamiento del
algoritmo como se menciono en el capitulo 4, al activarse el sistema de frenos no
debe de funcionar los indicadores, hasta cumplir los aspectos de seguridad. Para ello
hemos obtenido la sefial desde el trompo de stop, el mismo envia una sefial de 12V
cuando el pedal de freno es accionado, debemos de tener en cuenta que esta sefial
debe de ingresar a Simulink® por intermedio de Arduino Mega 2560, para ello es
necesario transformar la sefial de 12V a 5V debido a que el Arduino Mega 2560

trabaja con un maximo de 5V, transformandola a una sefial digital.

Para reducir el voltaje de 12V a 5V utilizamos un integrado 7805 como se muestra en
la Figura. 5.7.

. +
Bateria —

127V _L 10T

LM7T805

Fusible
15A H

- 1 Entrada 3 Salida 5V
LM 7805

Trompo de Stop 9 Masa

a)
Figura 5.7: a) Circuito de Accionamiento del Pedal de Freno, b) Trompo de Stop.
Fuente: Autores.
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5.3CIRCUITO DE ADVERTENCIA.

Para dar advertencia al conductor cuando esta fuera de los rangos de velocidad
establecidos en el capitulo 2 en el instante que se encuentra en una curva o proximo a
otro vehiculo, se utiliza un circuito de un led de color amarillo para advertencia, otro
de color rojo para peligro y un buzzer para sefial acustica, cuando no cumple con las

sefiales visuales y el vehiculo sigue aumentando la velocidad.

Las sefiales para la activacion de cada componente son enviadas desde el entorno de
Simulink® por intermedio del Arduino® Mega 2560 como se muestra en la Figura
5.9. Debe tomarse en cuente que para la activacion del buzzer se utiliza un transistor
para que el voltaje enviado por el pin 40 del Arduino excite al transistor y permita
alimentar con 5 voltios al buzzer. Las sefiales de accionamiento para el led amarillo y

rojo salen respectivamente de los pines 22 y 26.

Pinc 26 Pinc 22

BV
Buzzer

220K D 220K D

Pinc 40 Rojo Amarillo
1K SZ XZ
SR B B
a) b)

Figura 5.8: a) Circuito de Advertencia al Conductor, b) Indicadores.
Fuente: Autores.
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CAPITULO 6

ANALISIS DE RESULTADOS.
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6. ANALISIS DE RESULTADOS.

Procedemos a verificar el funcionamiento del prototipo de adaptacion de velocidad,
obteniendo resultados de cada uno de los sistemas, como: proximidad de vehiculos y
la deteccion del trazado de la via. Estos procesos seran probados a diferentes
velocidades, en el caso de proximidad con vehiculos se realizard con vehiculos
estacionados en la via, para comparar con los datos obtenidos anteriormente en el
Capitulo 2; deteccidn del trazado de la via se comprobara con la deteccion de curvas,

en carreteras sin trafico.

Los datos seran obtenidos en unidad de tiempo, estos datos serédn el tiempo para la
reaccion del conductor ante un evento de conduccién, estas seran a diferentes

velocidades.
6.1PROCEDIMIENTO PARA LA OBTENCION DE DATOS.

Las pruebas se realizaron en vias rapidas y perimetrales a la ciudad, ya que se pueden
alcanzar velocidades hasta los 90 km/h sin romper los limites de velocidad, los
sistemas fueron probados independientemente, la proximidad de vehiculos se probo
desde 30 km/h hasta 90km/h, teniendo en cuenta la programacion de proximidad de
vehiculos se activa desde 30km/h. Para las pruebas de deteccidn de curvas desde 50
km/h hasta 90km/h, considerando la programacién para la deteccién de curvas se
realiza desde los 55km/h para advertencia y 60km/h en adelante para la sefial de
peligro.

Las pruebas se realizan a 6 conductores a diferentes velocidades. Obteniendo asi el
tiempo y por consiguiente la distancia desde que se acciona el pedal hasta levantarlo

en una situacién de deteccion de curvas y la proximidad de un vehiculo estacionado.

a) | b)
Figura 6.1: a) Vehiculo Estacionado, b) Deteccion de Curvas.
Fuente: Autores.
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6.2DATOS DE DETECCION DEL TRAZADO DE LA VIA.

Se tomO datos de seis conductores para probar el Sistema de Adaptacion de
Velocidad (S.A.V.), las pruebas fueron con y sin sistema. Se analizd a cuatro
velocidades; el primer dato es sin sistema, se toma el tiempo en el momento que el
conductor activa el pedal de frenos hasta que reduce la velocidad y el conductor
desactiva el pedal de frenos; en base al tiempo y la velocidad a la que viaja el

vehiculo encontramos la distancia. Como se observa en la siguiente Figura 6.2.

Deteccion sin el S.AV.

Distancia sin el S.AMN.

Figura 6.2: Esquema para Obtener la Distancia de Frenado sin Sistema.
Fuente: Autores.

En la siguiente Figura 6.3 se muestra el esquema con la utilizacion del Prototipo.

Deteccion con el S.AV.

Distancia con el S.AV.

Figura 6.3: Esquema para Obtener la Distancia de Frenado con Sistema.
Fuente: Autores.

Los datos obtenidos se observan en la siguiente Tabla 6-1.

Tabla 6-1: Distancias para Deteccion de Curvas.
Fuente: Autores.

Deteccion de Curvas (m)

Conductores 60 km/h 70 km/h 80 km/h 90 km/h
Sin Sistema | Con Sistema | Sin Sistema | Con Sistema | Sin Sistema | Con Sistema | Sin Sistema | Con Sistema
1 4,16 55,86 10,18 56,69 13,77 51,08 22,97 47,34
2 2,77 55,97 10,21 54,06 14,96 50,92 22,55 47,82
3 5,20 55,32 11,28 56,58 12,78 52,10 23,24 48,67
4 3,36 56,43 11,11 55,48 14,53 52,51 22,73 47,98
5 4,34 56,71 9,40 54,72 14,95 52,74 22,23 48,59
6 4,68 55,57 10,94 55,77 14,88 51,76 23,85 47,60
Media de Muestras
4,08 55,97 10,52 55,55 14,31 51,85 22,93 48,00
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6.3DATOS DE PROXIMIDAD DE VEHICULOS.

La obtencion de datos se realizé de la misma forma con deteccion de curvas, en este
caso, las velocidades van a cambiar ya que el sistema comienza detectar desde 30
km/h, hasta los 60 km/h, ya que al realizar pruebas el sistema a mayores velocidades
tiene el inconveniente de no enviar sefial antes del conductor, esto sera sustentado en
el analisis estadistico. La programacion envia una distancia entre proximidad de
vehiculos, por lo cual podemos verificar la distancia. De igual manera obtenemos el
tiempo en el cual el conductor activa el pedal de freno en una conduccién normal,
ademas el tiempo cuando el sistema envia una la sefial para el frenado. En las Figuras

6.4 y 6.5 se muestra un esquema sin y con sistema.

Deteccion sin el S.AV L.
Vehicule Detectado

Distancia sin el S.A.V

Figura 6.4: Esquema para Obtener la Distancia de Frenado sin Sistema.
Fuente: Autores.

Deteccion con el S.AV. Vehiculo Detectado

Distancia con el S.AV.

Figura 6.5: Esquema para Obtener la Distancia de Frenado con Sistema.
Fuente: Autores.

Los datos obtenidos se observan en la siguiente Tabla 6-2.

Tabla 6-2: Distancias para Deteccion de Vehiculos.
Fuente: Autores.

Deteccion de Vehiculos (m)

30 km/h 40 km/h 50 km/h 60 km/h
Conductores Sin Sistema | Con Sistema | Sin Sistema | Con Sistema | Sin Sistema | Con Sistema | Sin Sistema | Con Sistema
1 3,79 33,25 524 30,90 11,13 26,07 20,25 18,35
2 2,05 3511 6,26 30,73 10,52 26,26 20,35 19,19
3 2,18 32,17 3,86 29,17 9,87 25,72 19,33 18,45
4 2,33 32,72 3,76 29,93 12,10 25,34 18,49 19,66
5 2,02 34,47 4,30 29,47 10,19 25,32 18,97 18,99
6 2,80 35,31 2,46 28,58 10,14 27,06 20,25 18,75
Media de Muestras
2,53 33,84 431 29,80 10,66 25,96 19,61 18,90
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6.4ANALISIS ESTADISTICO.

Para el andlisis estadistico a través del software Minitab®, una vez obtenidos los
datos se procede utilizar la prueba ANOVA, con un valor significativo de 0=0,05, ya
que para este caso para cada velocidad fueron dos comprobaciones una con el
Sistema de Adaptacion Inteligente de Velocidad y otra sin el Sistema Adaptacion
Inteligente de Velocidad, ya que permite determinar si existe 0 no un aumento en la
distancia frenado ante la proximidad a una curva o un vehiculo, al momento de
aumentar esta distancia de frenado se dira que el tiempo para la reaccion del
conductor aumentd, puesto que el aviso se dio antes de que el conductor active el

freno.
Hipotesis (H1): uA < uB
Dénde:
uA = Valor de la media sin Sistema.
uB = Valor de la media con Sistema.

La tabla ANOVA permite obtener el valor de la significancia P este debe de ser
menor a 0=0,05, para que se cumpla H1, esto establece que existe diferencia de

distancias de frenado de acuerdo a la velocidad de circulacién cuando este activado.

Ademas se procede a generar la prueba de Tukey que hace un andlisis de las medias
de los tratamientos. Con esta prueba se aprecia las medidas correspondientes son

significativamente diferentes, ratificando la aceptacion de la hipotesis Hy.
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6.4.1 ANALISIS ESTADISTICO PARA DETECCION DE AUTOS.

A continuacion se tomaran dos muestras diferentes, una a 30 km/h que es la
velocidad de inicio para el reconocimiento y a 60 km/h donde no existe un aumento

en el tiempo para que reaccione el conductor.

6.4.1.1 Anadlisis de Distancias de Reaccién a la VVelocidad de 30km/h.

Deteccion de Vehiculos a 30Km/fh
95% IC para la media
40
304
o
m
g
ﬁ 20+
=
m
>
104
i
D_
T T
A B
Estado30
A sin Sistema
B con Sistema

Figura 6.6: Intervalo de Medias para la Distancia de Reaccion entre Vehiculos a 30Km/h.
Fuente: Autores.

Tenemos:

Fuente GL SC CM F P
Estado30 1 2928,65 2928,65 2700,01 0,000
Error 10 10,85 1,08

Total 11 2939,50

Donde p < 0,05, entonces en cuanto al aumento de la distancia de reaccién de

frenado es altamente significativa.

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey
Estado30 N Media Agrupacidn

B 6 33,839 A

A 6 2,595 B

Las medias gque no comparten una letra son significativamente diferentes.

Intervalos de confianza simultédneos de Tukey del 95%
Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado50
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6.4.1.2 Andlisis de Distancia a una Velocidad de 60km/h.

Deteccion de Vehiculos a 60Km/h
95% IC para la media

19,5 i

19,0+

18,5

18,04

VYariableGo
|
|

17,51

17,04

Estado60

A sin Sistema
B con Sistema

Figura 6.7: Intervalo de Medias para la Distancia de Reaccion entre Vehiculos a 60Km/h.
Fuente: Autores.

Tenemos:

Fuente GL SC CM F P
Estado60 1 0,813 0,813 1,14 0,311
Error 10 7,145 0,714

Total 11 7,958

Donde p > 0,05, entonces el aumento de la distancia de reaccion de frenado sera

insignificante debido a que la diferencia de medias es baja.

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey

Estado60 N Media Agrupacidén
B 6 18,8984 A
A 6 18,3778 A

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Intervalos de confianza simultdneos de Tukey del 95%
Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado60
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6.4.2 ANALISIS ESTADISTICO PARA DETECCION DE CURVAS.

En esta parte se analizara solo una velocidad a 60km/h, ya que desde esta velocidad,
es la actua el sistema, teniendo en cuenta que el analisis de las demas curvas y

proximidad de vehiculos se encuentra en Anexos.

6.4.2.1 Anadlisis de Distancia de Reaccion a una Velocidad de 60km/h.

Deteccion de Curvas a 60Km/h
95% IC para la media

Yariable 60
(%)
=
1

Estado_60

A sin Sistema
B con Sistema

Figura 6.8: Intervalo de Medias para la Distancia de Reaccion en Curva a 60Km/h.
Fuente: Autores.

Tenemos:

Fuente GL SC CM F P
Estado 60 1 8078,230 8078,230 15369,21 0,000
Error 10 5,256 0,526

Total 11 8083,487

Donde p < 0,05, entonces el aumento de la distancia de reaccion de frenado sera

significativa en relaciéon de conducir con o sin el sistema.

Agrupar informacidén utilizando el método de Tukey

Estado 60 N Media Agrupacién

B 6 55,975 A

A 6 4,083 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Intervalos de confianza simultédneos de Tukey del 95%
Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado 60
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6.4.3 ANALISIS DE GRAFICOS LINEALES.

La validacion del prototipo, se la realiza por medio de la media o promedio de la

distancia de frenado en cada velocidad, teniendo en cuenta que esta distancias en

metros se la puede transformar a unidad de tiempo, comprobando asi si existe 0 no el

aumento de tiempo para que reaccione el conductor para la accion de frenado. A

continuacion se analizar por medio de diagramas, como se ve en las Figuras 6.9 y

6.10.

60
50
40
30
20

10

Media de Distancia de Frenado (m)

35
30
25
20
15
10

Media de Distancia de Frenado (m)

MEDIA DE VALORES DETECCION DE CURVAS

=@=Sin Sistema ©— Con Sistema

©) ©

©
©

55 60 65 70 75 80 85 90 95
Velocidad de Circulacion (Km/h)

Figura 6.9: Diagrama de Deteccion de Curvas.
Fuente: Autores.

MEDIA DE VALORES DETECCION DE VEHICULOS

@ Sin Sistema @— Con Sistema
®
®
®
@®
© @

25 30 35 40 45 50 55 60 65
Velocidad de Circulacion (Km/h)

Figura 6.10: Diagrama de Deteccion de Vehiculos.
Fuente: Autores.
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Observando los diagramas tanto de deteccion de curvas y proximidad de vehiculos.
Vemos la diferencia de las media de cada muestra. Se determinaron los porcentajes
en los cuales aumentan cada valor de media, en la siguiente tabla 6-3. Observamos el

porcentaje aumentado.

Tabla 6-3: Porcentaje en la Distancia para Deteccién de Curvas.
Fuente: Autores.

Deteccion de Curvas
Velocidad (km/h) 60 70 80 90

Porcentaje Aumentado (%) 1270,77 428,06 262,33 109,36

Tabla 6-4: Porcentaje en la Distancia para Deteccion de Vehiculos.
Fuente: Autores.

Deteccion de Vehiculos

Velocidad (km/h) 30 40 50 | 60

Porcentaje Aumentado (%) | 1239,08 | 590,68 | 143,57 | -3,62

El porcentaje en los dos analisis en velocidades bajas son muy grandes, pero en el
caso de deteccion de curvas, la aumentar la velocidad va disminuyendo el porcentaje,
de igual forma se puede notar en el diagrama correspondiente. Con esto se podria
decir que el sistema funciona mejor en velocidades bajas, pero en el caso de
reconocimiento de curvas no serviria de nada ya que al circular velocidades bajas

podriamos generar situaciones de peligro en el caso de vias perimetrales a la ciudad.

Para el reconocimiento de vehiculos a velocidades bajas tiene un funcionamiento
correcto, pero al aumentar la velocidad este baja su nivel de funcionamiento ya que
no reconoce con tiempo el vehiculo estacionado, por lo cual a mayores velocidades
el conductor reacciona con anterioridad el sistema, esto lo comprobamos con un

porcentaje negativo.

El porcentaje encontrado es el mismo para el aumento en el tiempo para la reaccion

del conductor ya que se relaciona la distancia, tiempo y velocidad.
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7.

CONCLUCIONES Y RECOMENDACIONES:

El desarrollo del algoritmo de adaptacion inteligente de velocidad, demostro
el aumento del tiempo para la reaccion del conductor, al aumentar este tiempo
el conductor activara el sistema de frenos con anticipacion; comparando la
misma situacion sin el sistema. Este tiempo tiende a disminuir en altas
velocidades ya que la percepcion del auto o de la curva, no es la misma que
abajas velocidades, por lo que es recomendable para bajas velocidades en la
parte de reconocimiento de vehiculos, en cambio para la deteccion de curvas
segun datos, funciona en altas velocidades.

El funcionamiento del prototipo funciona independientemente de las
condiciones del conductor, esto quiere decir que el sistema no depende de la
experiencia del conductor o habilidades de manejo. Esto influencia
directamente en el tiempo de reaccion del conductor, este tiempo se ha
encontrado que varia dependiendo del conocimiento del conductor ante una
situacion de peligro, es decir, una situacion inesperada 0 una situacion
esperada. Ante situaciones esperadas el tiempo de reaccion es de 0.54
segundos, en cambio en situaciones inesperadas el tiempo es de 1.31
segundos en promedio. Por lo que el Sistema de Adaptacién Inteligente de
Velocidad, transforma una situacion inesperada en esperada, por lo que ayuda
mucho al conductor, que no es necesario la experiencia, habilidades, etc. Del
mismo para un correcto manejo del vehiculo, ya que el sistema avisara con
anticipacion cuando deberia actuar el conductor para adaptar la velocidad de
circulacion.

Segun la experiencia de los conductores de prueba, el sistema le informara
cuando modificar la velocidad, independientemente del estado del conductor;
es decir el conductor puede estar distraido, en estados de animos diferentes,
entre otros, el sistema igual informara cuando adaptar la velocidad del
vehiculo, asi entonces evitar que un conductor distraido o estresado puede
accidentarse.

El sistema al proporcionar informacion el conductor, del momento de reducir

la velocidad, mantener la distancia de seguridad entre vehiculos en
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circulacién, anticipar el frenado para entrar a una curva, o prevenir de cuando
frenar ante un vehiculo detenido. Creara una educacion a los conductores, ya
que al percibir las sefiales de advertencia, peligro y acustica. Los conductores
sea acostumbraran a no encender ninguna de las sefiales de aviso, entonces
asi creando una conduccion mas homogénea para evitar accidentes.

e Al realizar el sistema de deteccion de la via se debe de presentar una perfecta
sefializacion de lineas y sus bordes deben estar a la vista ya que de ellos
depende que el sistema funcione correctamente para que determine en que
momento el vehiculo va a ingresar a una curva.

e Las ubicaciones de las camaras para la deteccion del trazado de la via, es muy
importante ya que se puede conseguir una Optica de mayor calidad como de
menor, de acuerdo a su altura, realizando las diferentes pruebas de la
ubicacién de la cdmara en el vehiculo ya que en primera instancia se la ubico
en la mascarilla del vehiculo a una altura........ pero nos presentaba el
problema de que se observa el trazado de la via a poca distancia, y mientras
que se sigue cambiando su altura a una de mayor nos presenta una mejor
observacion del trazado de la via por lo que se decidi6 poner las camaras en
la parte mas alta del vehiculo. Como en los vehiculos de mayor tamafio nos
presenta una mayor facilidad de vision del trazado de la via a largas
distancias.

e En el trazado de la via nos encontramos con peraltes diferentes, en donde
tenemos un mayor peralte en la via Tarqui y en la autopista uno menor, y este
es una gran inconveniente en el recorte de la imagen (Submatrix) ya que se
tiene que cambiar los parametros dentro de la submatrix y lo mejor seria de
que se regulen automéaticamente dependiendo si se encuentra en la autopista o
en vias de un soélo carril.

e La imagen adquirida del entorno tiene efectos de visualizacion, ya que se
puede encontrar los efectos climaticos como son la lluvia, la neblina, como
también las sombras que producen ciertos objetos de los cuales tenemos los
arboles, y esto es un impedimento para la deteccion de los bordes y del

trazado de la via, lo que deberiamos indagar mucho en el filtrado para que
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corrija automaticamente todos estos efectos y nos presente lineas continuas
en todo los tramos de las via.

e Para él envio de datos tanto de la deteccion de vehiculos como del

reconocimiento del trazado de la via realizados en Matlab y Simulink®, a una
tarjeta de adquisicion de datos, se utiliz en primera instancia la tarjeta
Arduino Mega 2560 pero la misma presenta problemas ya que las
herramientas utilizadas en Simulink® de la libreria “Computer Vision
Systema” tienen un gasto computacional muy alto en la Arduino por la cual
no se puede procesar el algoritmo descrito. Ya que se deberia de utilizar una
tarjeta que tenga la capacidad de procesar sefiales de video realizada con los
bloques de la libreria “Computer Vision Systema”.
Otra opcidn se puede realizar la programacion en el Matlab Editor, para no
utilizar Simulink®, ya que de esta manera el programa de la deteccion del
trazado de la via no tiene un cargo computacional muy alto y se la puede
enviar los datos al Arduino.

e En el momento en que la via presenta una pendiente mayor, y al momento de
ascender el vehiculo por ella el sistema no puede detectar, ya que las cAmaras
estarian enfocadas al horizonte, y como puede ser que al llegar hasta la cima
de la pendiente se encuentre una curva y en este caso no la puede detectar.
Pero como también al momento que se desciende de la pendiente el sistema
puede observar a mayor longitud la curva.

e Al momento de adquirir las iméagenes positivas y negativas para entrenar al
clasificador en cascada es necesario obtener imagenes de igual o menor
resolucion con respecto a la resolucion de la camara de video que va a
trabajar con el sistema, debido a que si se ocupa imagenes con resoluciones
significativamente altas o bajas a la resolucién del video, estas van a generar
clasificadores con caracteristicas que posean mayores pixeles a los que se
desea reconocer, produciéndonos falsas detecciones en el momento de
funcionar el clasificador.

e EI algoritmo para la deteccion de vehiculos tiene un alcance limitado para
vehiculos livianos y semi-pesados, para futuras investigaciones se

recomienda realizar una implementacion del algoritmo para reconocer
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vehiculos pesados o cualquier tipo de vehiculo con los que se pueda encontrar
en las vias.

e La programacion para determinar la distancia de proximidad entre vehiculos
presenta un error de £ 2 metros con respecto a la distancia real, por lo que es
recomendable que para el mejoramiento del sistema en futuras
investigaciones se pueda reducir el error de distancia de proximidad con el
complemento de otros sistemas o el mejoramiento del algoritmo.

e Si se desea trabajar con Simulink® para el procesamiento de imagenes es
recomendable utilizar mini ordenadores como: Raspberry ®, PandaBoard,
Gumstix Over entre otros debido a que el paquete de herramientas para el
procesamiento de imagenes que presenta Simulik® que genera una carga
significativa de informacion para tarjetas de adquisicion de sefiales como es
el caso de Arduino.
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9. ANEXOS

DETECCION DE VEHICULOS

30km/h
ANOVA unidireccional: Variable30 vs. Estado30

Fuente GL SC CM F P

Estado30 1 2928,65 2928,65 2700,01 0,000

Error 10 10,85 1,08

Total 11 2939,50

S =1,041 R-cuad. = 99,63% R-cuad. (ajustado) = 99,59%

ICs de 95% individuales para la media

basados en Desv.Est. agrupada

Nivel N Media Desv.Est. -—-------- Fommm Fommm Fom +-
A 6 2,595 0,676 (*)
B 6 33,839 1,308 (*)
———————— s e s A
10 20 30 40

Desv.Est. agrupada = 1,041

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey

Estado30 N Media Agrupacidn
B 6 33,839 A
A 6 2,595 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Intervalos de confianza simultdneos de Tukey del 95%

Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado30

)

Nivel de confianza individual = 95,00%

Estado30 = A restado de:

Estado30 Inferior Centro Superior -+--------- Fommm = Fom t—————-
B 29,905 31,244 32,584 (*-)
e Fomm Fomm Fo—mm—-
0 10 20 30
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40Km/h
ANOVA unidireccional: Variable40 vs. Estado40

Fuente GL SC CM F P

Estado40 1 1803,145 1803,145 2059,24 0,000

Error 10 8,756 0,876

Total 11 1811,902

S = 0,9358 R-cuad. = 99,52% R-cuad. (ajustado) = 99,47%

ICs de 95% individuales para la media
basados en Desv.Est. agrupada

Nivel N Media Desv.Est. -—--——4-—-————---- Fom—————— Fomm Fm———
A 6 4,948 0,610 (*)
B 6 29,464 1,175 (*)
—— fomm fomm -
7,0 14,0 21,0 28,0

Desv.Est. agrupada = 0,936

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey
Estado40 N Media Agrupacidn

B 6 29,464 A

A 6 4,948 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Intervalos de confianza simultédneos de Tukey del 95%
Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado40

)

Nivel de confianza individual = 95,00%

Estado40 = A restado de:

Estado40 Inferior Centro Superior —--+----—----- it Fom Fo———
B 23,313 24,516 25,720 (-
*-)
i Fom Fom tm———-
0,0 7,0 14,0 21,0
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Grafica de probabilidad normal
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50Km/h
ANOVA unidireccional: Variable50 vs. Estado50

Fuente GL SC CM F P

Estadob50 1 743,229 743,229 1628,48 0,000

Error 10 4,564 0,456

Total 11 747,793

S = 0,6756 R-cuad. = 99,39% R-cuad. (ajustado) = 99,33%

ICs de 95% individuales para la media
basados en Desv.Est. agrupada

Nivel N Media Desv.Est. -t tomm—————= Fmm Fmm—————
A 6 10,220 0,694 (*=)
B 6 25,959 0,656 (*)
e o o tom—
10,0 15,0 20,0 25,0

Desv.Est. agrupada = 0,676

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey
Estado50 N Media Agrupacidn

B 6 25,959 A

A 6 10,220 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Intervalos de confianza simultédneos de Tukey del 95%
Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado50

[

Nivel de confianza individual = 95,00%

Estado50 = A restado de:

Estado50 Inferior Centro Superior —--+--—--——----- it Fom Fo———

B 14,871 15,740 16,609 (*-)
e Fomm Fom tm———-
0,0 5,0 10,0 15,0
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60Km/h

ANOVA unidireccional: Variable60 vs. Estado60

Fuente GL SC CM F P

Estado60 1 0,813 0,813 1,14 0,311

Error 10 7,145 0,714

Total 11 7,958

S = 0,8453 R-cuad. = 10,22% R-cuad. (ajustado) = 1,24%

ICs de 95% individuales para la media
basados en Desv.Est. agrupada

Nivel N Media Desv.Est. -—------- Fomm - Fomm - Fmm +--
A 6 18,378 1,090 (-==-=-—----- Fommm )
B 6 18,898 0,491 (- Hommmmmmmmm oo )
—————— o o o +--
18,00 18,60 19,20 19,80

Desv.Est. agrupada = 0,845

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey

Estado60 N Media Agrupacidn
B 6 18,8984 A
A 6 18,3778 A

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Intervalos de confianza simultédneos de Tukey del 95%
Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado60

)

Nivel de confianza individual = 95,00%

Estado60 = A restado de:

Estado60 Inferior Centro Superior ------ Fommm - it Fomm +-

B -0,5667 0,5206 1,6080 (-———————————- Koo mm o
-)

—————— s e s s

-0,70 0,00 0,70 1,40
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Graficas de residuos para Variable60
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e DETECCION DE CURVAS

60Km/h

Fuente GL SC CM F P

Estado 60 1 8078,230 8078,230 15369,21 0,000

Error 10 5,256 0,526

Total 11 8083,487

S = 0,7250 R-cuad. = 99,93% R-cuad. (ajustado) = 99,93%
ICs de 95% individuales para la media
basados en Desv.Est. agrupada

Nivel N Media Desv.Est. --—-————- - o o +-

A 6 4,083 0,885 (*

B 6 55,975 0,518 *)
———————— e et

15 30 45 60

Desv.Est. agrupada = 0,725

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey
Estado 60 N Media Agrupacién

B 6 55,975 A

A 6 4,083 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Intervalos de confianza simultdneos de Tukey del 95%
Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado 60

)

Nivel de confianza individual = 95,00%

Estado 60 = A restado de:

Estado 60 Inferior Centro Superior -—+--------- Fommm————= Fmmm to———

B 50,959 51,892 52,824 (*
—t—— Fom Fom tm———-
0 15 30 45
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Graficas de residuos para Variable_60
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TRAZADO DE LA VIA Y LA PROXIMIDAD ENTRE VEHICULOS.

70Km/h
ANOVA unidireccional: Variable70 vs. Estado70

Fuente GL SC CM F P

Estado70 1 6083,317 6083,317 7698,90 0,000

Error 10 7,902 0,790

Total 11 6091,218

S = 0,8889 R-cuad. = 99,87% R-cuad. (ajustado) = 99,86%

ICs de 95% individuales para la media
basados en Desv.Est. agrupada

Nivel N Media Desv.Est. —-—+--------- Fomm—————= Fom— = t————=
A 6 10,520 0,717 (*
B 6 55,551 1,032
e Fomm Fomm fomm
12 24 36 48

Desv.Est. agrupada = 0,889

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey

Estado70 N Media Agrupacidn
B 6 55,551 A
A 6 10,520 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Intervalos de confianza simultédneos de Tukey del 95%
Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado70

)

Nivel de confianza individual = 95,00%

Estado70 = A restado de:

Estado70 Inferior Centro Superior —+---—------ B B Fo————-
B 43,887 45,031 46,174
(‘k
e Fomm Fomm Fo—mm—-
0 12 24 36
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Graficas de residuos para Variable70
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80Km/h
ANOVA unidireccional: Varible80 vs. Estado80

Fuente GL SC CM F P

Estado80 1 4228,023 4228,023 6407,98 0,000

Error 10 6,598 0,660

Total 11 4234,621

S =0,8123 R-cuad. = 99,84% R-cuad. (ajustado) = 99,83%

ICs de 95% individuales para la media
basados en Desv.Est. agrupada

Nivel N Media Desv.Est. ------ Fommm = Fommm = Fom +-==
A 6 14,311 0,877 *)
B 6 51,852 0,742 (*)
—————= Fommm Fom Fom ==
20 30 40 50

Desv.Est. agrupada = 0,812

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey

Estado80 N Media Agrupacidn

B 6 51,852 A

A 6 14,311 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.
Intervalos de confianza simultédneos de Tukey del 95%

Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado80

Nivel de confianza individual = 95,00%

Estado80 = A restado de:

Estado80 Inferior Centro Superior -+--------- Fommm = Fom t—————-
B 36,496 37,541 38,586
(=%)
—t———— Fom Fom o
0 10 20 30
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Graficas de residuos para Varible80

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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90Km/h

ANOVA unidireccional: Variable90 vs. Estado90

Fuente GL SC CM F P

Estado90 1 1886,046 1886,046 6223,37 0,000

Error 10 3,031 0,303

Total 11 1889,076

S = 0,5505 R-cuad. = 99,84% R-cuad. (ajustado) = 99,82%

ICs de 95% individuales para la media
basados en Desv.Est. agrupada

Nivel N Media Desv.Est. -------- fomm - fomm - Fom +-
A 6 22,928 0,568 (*
B 6 48,002 0,533 (*
———————— Gttt it i
28,0 35,0 42,0 49,0

Desv.Est. agrupada = 0,551

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey
Estado90 N Media Agrupacidn

B 6 48,002 A

A 6 22,928 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Intervalos de confianza simultédneos de Tukey del 95%
Todas las comparaciones de dos a dos entre los niveles de Estado90

)

Nivel de confianza individual = 95,00%

Estado90 = A restado de:

Estado90 Inferior Centro Superior e it Fomm Fo———
B 24,365 25,074 25,782
(*)
—t—— Fom Fom tm———-
0,0 7,0 14,0 21,0
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Graficas de residuos para Variable90

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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