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RESUMEN

En este trabajo se lleva a cabo el desarrollo de balizas que nos permitan
orientar un robot movil asi como los algoritmos para su deteccion y
reconocimiento. Todo el desarrollo se realiza en el entorno de programacion de
Matlab, creando los algoritmos de deteccion y haciendo uso de las funciones

predefinidas de las cuales dispone.

En el primer capitulo tratamos la imagen digital como elemento basico de
nuestro sistema, etapas de procesamiento, elementos que la componen y
como se representa comunmente. También se tratan diversas técnicas de
realzado de imagenes digitales que nos seran Utiles mas adelante en el
desarrollo de este proyecto asi como el disefio de balizas para su posterior

deteccion

En el segundo capitulo se detallan los elementos con los que llevaremos a
cabo el proyecto, haciendo hincapié en las caracteristicas del robot
SURVEYOR SRV1B y en la adquisicion de imagenes a través de su sistema de

vision.

En el tercer capitulo se desarrollan los algoritmos de deteccién de bordes y
lineas en imagenes, extraccion de las lineas mas significativas, desarrollo de
balizas codificadas y técnicas para el recorte e interpretacion correcta de

dichas balizas.

En el dltimo capitulo se llevan a la practica todos los algoritmos desarrollados
anteriormente. Se detectan balizas a través de las camaras del SURVEYOR

SRV1B y se extraen estadisticas de los resultados obtenidos.

Para finalizar se presentan las conclusiones obtenidas tras la realizacion de
este proyecto, posibles mejoras y lineas futuras para continuar con su

desarrollo.
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1. INTRODUCCION

Para cualquier dispositivo movil es de vital importancia la habilidad de moverse
por su entorno. Un robot movil se caracteriza por realizar una serie de
desplazamientos y llevar a cabo una interaccion con distintos elementos de su
habitat de trabajo que implican el cumplimiento de una serie de objetivos

impuestos segun cierta especificacion.

Las tareas involucradas en la navegacion de un robot movil son: la percepcion
del entorno a través de sus sensores, de modo que le permita crear una
abstraccion del mundo; la planificacion de una trayectoria libre de obstaculos,
para alcanzar el punto destino seleccionado; y el guiado del vehiculo a través

de la referencia construida.

La orientacion implica el total conocimiento de la posicion actual del mismo con
respecto al sistema de coordenadas que estemos utilizando. Entre los métodos
de localizacion nos encontramos con la localizacion basada en balizas visuales,

estos son marcas inmersas en el entorno cuya posicion es conocida.

Estas balizas visuales conforman la representaciéon del medio que rodea al
robot y puede ser en forma de puntos y lineas, patrones mas complejos o
modelos tridimensionales de los objetos en el medio ambiente. Estos patrones
deben ser facilmente reconocibles e interpretables por el robot, de tal modo que

sea capaz de conocer en todo momento su posicion y orientacion.
Objetivos

Este proyecto pretende que un robot mévil pueda reconocer un conjunto de
marcas definidas utilizando vision artificial. Para ello, se utilizaran balizas

(marcas impresas) codificadas, facilmente reconocibles por la camara del robot.
Los principales objetivos son:

- Disefiar las balizas de modo que su deteccién sea rapida y fiable.
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Desarrollar algoritmos de vision artificial que permitan detectar las

balizas e interpretar su codificacion.

Desarrollo

Para cumplir con los objetivos impuestos realizaremos las siguientes tareas:

T

Estudio de documentacion sobre navegacion de robots mediante balizas

artificiales.
Disefio de balizas adecuadas a nuestro experimento.

Estudio de documentacion sobre la transformada de Hough para la

deteccioén de lineas.

Desarrollo de algoritmos basados en la transformada de Hough para la

deteccion de las balizas en la imagen.

Andlisis de la precision y eficiencia computacional de los algoritmos

anteriores.



2. FUNDAMENTOS PREVIOS

En este primer apartado se sientan las bases del procesado digital de
imagenes y la creacion de balizas que més adelante se pondra en préctica en
el desarrollo del proyecto. En una breve introduccion definiremos qué es una
imagen digital estableciendo las etapas del procesamiento, la conversion de
espacio de color RGB a niveles de grises, de niveles de grises a imagenes
binarizadas (blanco y negro), filtrado espacial y deteccién de bordes, balance
de blancos y transformada de Hough. Para terminar se describe la deteccién de

balizas para su posterior decodificacion.

2.1 PROCESADO DE IMAGENES DIGITALES
2.1.1 MODELO DE IMAGEN DIGITAL

El modelo mas simple de una imagen digital consiste en una imagen
monocroma definida por una funcién bidimensional de intensidad de luz, f(x, y),
donde x e y representan las coordenadas espaciales y f es proporcional al

brillo, o nivel de gris, de la imagen en ese punto.

Una imagen digital es una imagen f(x, y) que procede del muestreo espacial y
en intensidad de una imagen Optica. Esta formada por una matriz de elementos
(pixeles). El pixel es el valor de color o intensidad asociado a cada elemento de
la matriz y puede tomar valores dentro del rango [0, 255] (en el caso de una

codificacion de 8 bits).

2.1.2 ETAPAS DEL PROCESAMIENTO DE IMAGENES

A continuacion se presentan las etapas fundamentales para realizar el

procesamiento de una imagen [1].
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Representacion

Segmentacion y descripcion

Preprocesado
Resultado
Reconocimiento

Base de conocimiento e
interpretacion

Dominio
del
problema

Adquisicion de
imagenes

Figura 2.1. Etapas del procesamiento de imagenes.

Atendiendo a la Figura 2.1 podemos dividir las etapas del procesamiento de

imagenes como:

Adquisicion de la imagen: obtencion de la imagen digital a través de un
sensor que nos posibilite la posterior digitalizacion de la sefal.
Preprocesado: la funcion bésica en este punto es la de mejorar la imagen
de forma que se aumenten las posibilidades de éxito en los procesos a
realizar posteriormente.

Segmentacion: esta etapa consiste en dividir una imagen de entrada en
sus partes constituyentes u objetos.

Representacion y descripcion: seleccionar la representacién es parte de
la solucion para transformar los datos obtenidos a una forma adecuada
para su posterior tratamiento. En cuanto a la descripcion, consiste en
extraer informacion de interés o que sea fundamental para diferenciar
una clase de objetos de otra.

Reconocimiento e interpretacion: entendemos el reconocimiento como el
proceso por el que asignamos significado a un grupo de objetos
reconocidos. La interpretacion asigna un significado al conjunto de
entidades reconocidas.

Base de conocimiento: la necesidad de conocimiento previo es vital para
abordar el problema. El conocimiento esta codificado en un sistema de
procesamiento de imagenes como una base de datos donde se detallen

las regiones de una imagen donde se sabe que se ubica informacion de



2. FUNDAMENTOS PREVIOS 21

interés, acotando la busqueda que ha de realizarse para hallar esta

informacion.

De esta forma podemos establecer una cadena genérica de elementos de

los sistemas de procesamiento digital de imagenes [1]:

Adquisicién

Almacenamiento

Tratamiento

Comunicacion

Presentacion de
imagenes

Figura 2.2. Elementos de un sistema de procesado digital.

De forma general las técnicas de procesado pretenden la mejora y realzado de
las imagenes para una mejor extraccion de detalles para una aplicacion

especifica.

En este apartado se presentan técnicas en el dominio espacial, tratando a la
imagen como una sefial en dos dimensiones. Estas técnicas abarcan desde
transformaciones geométricas (trasl aci - n, rotaci -n

dominio espacial y frecuencial o correcciones de color entre otros.

2.1.3 CONVERSION DE IMAGENES EN COLOR RGB A ESCALA DE
GRISES

Las imagenes en espacio de color RGB estan compuestas de 3 matrices del
mismo tamafo en X e y, que representan cada una de las componentes de los

3 colores primarios (Figura 2.3).

escal
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Figura 2.3. Ejemplo de los 3 espacios de color en una imagen.

A partir de las 3 matrices mostradas correspondientes a nuestros colores
primarios podemos obtener el equivalente en escala de grises como la media
de los tres planos representados para cada pixel de la imagen. A continuacion

se redondea a un valor discreto:
|l magen = ré&ﬂ@@dBo (2.1)

Una vez obtenida la media de las 3 componentes de color tenemos un

resultado como se muestra en la siguiente figura.

Figura 2.4. Ejemplo en escala de grises.
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2.1.4 CONVERSION DE ESCALA DE GRISES A BLANCO Y NEGRO

Esta conversion se realiza una vez obtenida la escala de grises comentada
anteriormente. Para ello necesitamos fijar un umbral para decidir qué valores
de grises los aproximamos a 1 o a 0. Obtendremos la imagen umbral fox y a
partir de la imagen en escala de grises f X y como se representa en la

siguiente ecuacion:

fy 1, xy®© umbr al

X’y:O,x,yf< umbr al (2.2)

Siendo x e y las coordenadas de cada pixel y el umbral un valor entre 0 y 255,
normalmente se asume como umbral la media de todo el espacio de valores,
es decir 128. En la Figura 2.5 podemos ver el ejemplo de una imagen

umbralizada.

Figura 2.5. Ejemplo de imagen umbralizada.

2.1.5 FILTRADO ESPACIAL. DETECCION DE BORDES

Entendemos como filtrado espacial a la operacién que se realiza sobre el
conjunto de pixeles de la imagen, por lo que operan directamente con los
pixeles. Las funciones de procesamiento de la imagen en el dominio espacial

pueden expresarse comao.

gx, ¥T[f(x,y)] (2.3)
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Donde f ( x es layimagen de entrada, T el operador espacial (mascara) sobre

fyg x , lgimagen procesada.

El empleo de méscaras espaciales para el procesamiento de las imagenes es
lo que denominamos filtrado espacial (frente al filtrado en el dominio de la
frecuencia empleando la transformada de Fourier), y las propias mascaras se
denominan filtros espaciales. Lo mas comun es utilizar mascaras de 3x3,

siendo posible aplicar mascaras del tamafio que se desee.

A partir del ejemplo de la Figura 2.6 la aplicacion de la mascara seria la
siguiente: escogemos el pixel central de la mascara 3x3 (celda roja), a
continuacion se realiza una operacion con cada uno de los pixeles colindantes
con el central, para a continuacion promediar el resultado y aplicarlo sobre este

mismo.

Mascara 3x3

Figura 2.6. Ejemplo de aplicacion de una mascara 3x3.

Mientras que la aplicacion de una mascara de difuminacion de la imagen
consistiria en un filtro paso bajo, para destacar los bordes se realiza un filtrado

paso alto.

Los filtros paso alto atentan o eliminan las componentes de baja frecuencia.
Como estas componentes son responsables de las caracteristicas lentamente
variables de la imagen, como el contraste global y la intensidad media, el

resultado neto de un filtrado paso alto es la reduccion de estas caracteristicas
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y, en correspondencia, una aparente agudizacién de los bordes y de los
restantes detalles finos. En la Figura 2.7 tenemos algunos ejemplos de

mascaras 3x3 paso alto [2] [3] [4].

Laplacian Prewitt Sobel Roberts

Figura 2.7. Ejemplos de mascaras 3x3.

La aplicacion de la méascara se realiza sobre la celda roja, obteniendo el filtrado

en sentido horizontal y en vertical con la mascara transpuesta.

En la Figura 2.8 tenemos un ejemplo del efecto de la deteccion de bordes en

una i magen cual quiera ut[8.lizando | a

(b)

m8scar a

Figura28.Det ecci -n de bordes con m8scara fAsobe

2.1.6  TRANSFORMACIONES GEOMETRICAS

En esta seccion se representan numerosas transformaciones geométricas que
podemos realizar en las imagenes, estas nos permiten modificar la imagen

para una mejor extraccion de sus caracteristicas.
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En la Figura 2.9 tenemos 4 ejemplos de transformaciones geométricas, estas
son: traslacion, cambio de escala, rotacion y cambio de perspectiva [5].

(@) (b)

Traslacion Cambio de escala

(c) (d)

Rotacién Cambio de perspectiva

Figura 2.9. Distintas transformaciones geométricas en la imagen.

2.1.7 BALANCE DE BLANCOS

Mas adelante cuando veamos la aplicacion real de este proyecto veremos

como ante imagenes tomadas en ambientes reales la iluminacién puede no ser
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uniforme o deficiente en muchos casos, una forma de compensar estos efectos

es realizar un balance de blancos.

La aplicacion de un balance de blancos pretende compensar el brillo en los tres
colores basicos RGB, es decir, compensar sus valores para que el blanco
aparezca como blanco ya que en escenas con iluminaciones artificiales el
balance para estas tres componentes puede no ser el adecuado, dando lugar a
coloraciones indeseadas en las imagenes. Si extendemos este principio a
imagenes en escala de grises la conclusion seria muy parecida, pero en este
caso tendriamos aparentemente el efecto de iluminar la escena. El proceso por

el cual realizamos el balance de blancos en este trabajo es el siguiente:

Una vez obtenida la imagen obtenemos los maximos de cada columna de las
matrices RGB, por lo que tendremos tantos maximos como columnas tenga la
imagen. Una vez encontrados estos maximos realizamos la media para cada
componente, sumamos y dividimos entre el nimero de columnas, y asi
obtendremos tres valores, uno para R, para G y para B. Una vez calculado
estos tres valores dividimos cada plano de color con su correspondiente valor y
multiplicamos por 255 (para imagenes codificadas con 8 bits/pixel) cada uno.
Los resultados que se obtienen se pueden ver representados en la Figura 2.10
donde el ajuste no es un simple aumento del brillo, sino que es una
ponderacion sobre los valores originales, acercando los tonos mas claros al

blanco mientras que los mas oscuros apenas sufren modificacion.

(@) (b)

Figura 2.10. Ejemplo del funcionamiento del balance de blancos en una imagen en escala de

grises.
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2.1.8 ALGORITMO DE HOUGH

La transformada de Hough [6] es una herramienta computacional que nos
permite detectar figuras simples en una imagen, estas figuras pueden ser

desde rectas, hasta circulos o elipses [7].

La versidbn mas simple nos permite encontrar lineas. Como primer paso para
esta deteccion se puede aplicar a la imagen un detector de bordes, con lo que
obtendremos los puntos pertenecientes a la frontera de la figura que buscamos.

Cada punto de la imagen lo podemos representar con la ecuacion de la recta:

y = mbkLx + n (2.4)

Asignandole una cierta pendiente dentro del espacio que queremos comprobar
obtendremos para cada punto y cada posible pendiente sus parametros (m, n)
(Figura 2.11).

Ejen

Figura 2.11. Representacion de los parametros (m, n) de un punto de la imagen.

Conocidos el punto (x, y) y la pendiente m, obtendremos el valor de n como:

n -mLx vy (2.5)

Utilizando los parametros (m, n) podemos encontrarnos con ciertos problemas,
aparecen singularidades cuando las rectas son verticales. Para evitarlo se
representan estas rectas en coordenadas polares, con el par ( } ,, daifide |

representa la distancia del origen de coordenadas al punto (x, y) y d es el
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angulo del vector director de la recta perpendicular a la recta original y que
pasa por el origen de coordenadas (Figura 2.12).

Jxy)
>
ol ™
w
d
Eje X

Figura 2.12. Representacion de las coordenadas polares de un punto.

Trabajando en este espacio podemos reescribir la ecuaciéon de la recta de la

siguiente manera [8]:

cC o |
-= . + 2.6
y sicfnLX s 1dn (2.6)

En la cual despejamos } :

} xkEod wywkidn (2.7)

Con lo que a cada punto representado por el par ( } , le gbdemos asociar una

recta que es Unica para valores de d N [5 'E) y } N R. A partir de la altura y

longitud de la imagen a tratar podemos definir el valor maximo de | :

Distanci a M8&xil mart @dMyi tud (2.8)

De esta forma } N [-D M, DB punto mas alejado del origen es el que se

encuentra en la diagonal de la imagen.
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2.1.8.1 DISTANCIA ENTRE RECTAS

A partir del par en coordenadas polares descrito anteriormente podemos
establecer la similitud entre dos rectas utilizando el teorema del coseno (Figura
2.13).

(X1,Y1)

D
(X2,Y2)

EieY

Eje X

Figura 2.13. Distancia entre dos puntos en coordenadas polares.

Esta similitud la obtenemos con la distancia D, que la podemos calcular a partir

de la ecuacion:

D =r2+s2+ 2 lcrolissvl) (2.9)

La cual recibe el nombre de teorema del coseno o teorema de Pitagoras

generalizado.

2.2 BALIZAS ARTIFICIALES

El disefio de balizas es una de las motivaciones de este trabajo. El propdsito es
que las balizas sean univocamente detectables y que se puedan extraer de

ellas su codificacion correspondiente.

Las marcas que se propondran mas adelante en el desarrollo se basan en el
trabajo descrito en la referencia bibliografica nimero [9]. En ella, haciendo uso
de la transformada de Hough se detectan dos tipos de marcas, una en forma
de flecha (Figura 2.14(a)) y una linea (Figura 2.14(b))).
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T

/1

distLargeSide

[N Y\
|<—dier|na1 ISi dc—-l

(@) (b)

Figura 2.14. Marcas a detectar.

A continuacién se lee el codigo interior, compuesto por una serie de puntos

(Figura 2.15), los cuales definen los bits de la imagen, en total son 6 bits, cuya

codificacion a decimal se muestra en la ecuacion (2.10) y nos proporcionan un

total de 64 balizas diferentes.

bitB bitA

bitE bitC

bitD bitF

Figura 2.15. Codificacion de las balizas.

blh A
Pin B
. 15243 ,4,5 D1 B
C-di ga¥2t22222%2 o iDr
bi 6 E
wit F

Por lo que la deteccién de marcas se hace en tres pasos esenciales:

- Deteccion de bordes y binarizacion de la imagen.
- Deteccion de lineas utilizando la transformada de Hough.
- Orientacion de la linea o flecha y cédigo interior.

(2.10)







3. MATERIAL EMPLEADO

En este apartado se presenta el material que utilizaremos en este proyecto,

caracteristicas del PC utilizado, entorno de trabajo y robot movil.

3.1 PCUTILIZADO: ACER ASPIRE 5735Z

Todos los algoritmos que se describiran en las sucesivas secciones de este
proyecto han sido programados y testeados en un ordenador personal portatil,
el ACER Aspire 5735Z (Figura 3.1).

Figura 3.1. ACER Aspire 5735Z.

En la Tabla 3.1 tenemos algunas caracteristicas del ACER Aspire 5735Z.

Sistema operativo Microsoft Windows 8 Pro
Procesador Intel Pentium Dual CPU T3200 a 2.00GHz
Memoria RAM 3GB
Disco duro Hitachi HTS5432251.9A300, 232,88 GB

Tabla 3.1. Caracteristicas ACER Aspire 5735Z.

3.2 SOFTWARE: MATLAB

Este proyecto esta desarrollado integramente en Matlab, concretamente en la

version R2010a.
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MATLAB es un entorno de calculo técnico de altas prestaciones para calculo
numeérico y visualizacion. Integra: Analisis numérico, calculo matricial,

procesamiento de sefiales y graficos.

Mediante MATLAB crearemos las funciones especificas que se ajusten a

nuestras necesidades.

3.3 ROBOT SURVEYOR SRV1B

Se trata de un robot autébnomo tipo tanque de dimensiones reducidas,

controlado remotamente a través de WiFi (Figura 3.2).

Figura 3.2. Surveyor SRV1B.

Est4 disefiado con fines educativos para la investigacion y exploracion,
mediante el control a través de internet o red inalambrica. El robot Surveyor
SRV1 emplea el SRV1 Blackfin Camera Board con un procesador Blackfin
BF537 a 500 MHz con 32 MB de memoria SDRAM, 4MB de memoria flash, una
camara digital con una resolucion desde los 160x128 hasta los 1280x1024
pixeles (Figura 3.3) y un total de 8 calidades distintas de compresion JPEG.
También puede ser controlado via red inaldmbrica (WiFi 802.11b/g) con buenos
resultados incluso para largos alcances, del orden de 100 metros en interior y
1000 metros en el exterior [10] [11].
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Figura 3.3. Una de las camaras montadas en el SURVEYOR SRV1B.

En la Tabla 3.2 se muestran las 4 resoluciones soportadas por la camara del

Surveyor.

Resoluciones soportadas
160x120
320x240
640x480
1280x1024

WIN|FL|O

Tabla 3.2. Resoluciones admitidas.

Para tener una medida de los tiempos de procesado invertidos para la captura,
compresion y envio de las imagenes captadas via WiFi tenemos en la Tabla
3.3 los tiempos medios para todas las resoluciones y calidades de compresién
JPEG en milisegundos [11].

Resolucion (tiempo en milisegundos)
0 1 2 3
36,80 98,24 369,20 1550,50
36,71 | 102,20 375,40 1563,70
37,93 | 104,50 375,20 1578,00
40,42 | 106,50 387,50 1608,10
41,22 | 111,00 402,40 1656,50
44,65 | 125,80 430,90 1743,80
48,81 | 135,80 474,60 2022,40
68,86 | 207,80 709,40 3001,30

Calidad
P N W b~ O OO N

Tabla 3.3. Tiempos medios para la captacion y envio de imagenes.
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Representando los datos de la Tabla 3.3 en la Gréfica 3.1 observamos como

el aumento de resolucion y calidad va asociado a un aumento del tiempo de

obtencion de la imagen

Tiem
3500

3000

=] M
= o
[ =
[=] =

Tiempo(ms

3.3.1

pos medios de capturas en funcién de la resolucion y calidad

I Calidad &
B Calidad 7
I Calidad 6
™ calidad 5
[ lcalidad 4
[ calidad 3
I Calidad 2
I Calidad 1

Resolucion

Gréfica 3.1. Tiempos medios de capturas en funcién de la resolucién y calidad.

SURVEYOR TOOLBOX DE MATLAB

El manejo del robot asi como la obtencion de las imagenes se realiza a traves

de una ToolBox en Matlab, a continuacion se describen las funciones de las

cuales

dispone [11]:

addSurveyorJavaPath.m: Comando interno utilizado por
initializeRobot.m para afiadir el path de las clases de Java.
initializeRobot.m: Establece la conexién con el robot.
sendDriveCommand.m: Envia comandos para manejar el robot.
Get_srv_image.m: Devuelve una imagen de la camara del robot.
setLasers.m: Activa o desactiva el laser.

setimageResolution.m: Establece la resolucién de la imagen que es
enviada por el robot.

setimageQuality.m: Establece la calidad de la imagen JPEG enviada por
el robot.

setimageCaption.m: Activa o desactiva la captacion de imagenes.

shutdownRobot.m: Cierra la conexién con el robot.
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Para inicializar el robot, debemos poner en la linea de comandos:

>> srvlrobot = initializeRobot('192.168.1.xx")

Donde fAxx0 indica el n ¥ame rUma vezeiniciadbeyat i f i cac

esta listo para enviar diferentes comandos al robot usando las funciones de

Matlab comentadas anteriormente.

3.3.2 CORRECCION EFECTO FISHEYE

Un efecto degradante que se da en las cAmaras de dimensiones reducidas
(como la que porta el Surveyor SRV1B) es el de fisheye. Consiste en una
deformacion de la imagen captada dando sensacion de espejo convexo o de

fbarriloconvirtiendo lineas rectas de la imagen en curvas.

Una forma de compensar estos efectos consiste en aplicar un filtrado que

realice | a operaci-n inversa, esto es

En la Figura 3.4 se representa el efecto cojin sobre la imagen de una reticula.

(@) (b)

Figura 3.4. Reticula de prueba y efecto cojin.

Si aplicamos este efecto a las imagenes captadas por la camara de nuestro

robot obtenemos los resultados que se ven en la Figura 3.5.

u

n
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(b)

Figura 3.5. Correccién del efecto ojo de pez en las imagenes captadas por el robot.

En las imagenes anteriores observamos como las lineas curvas que tenemos
en la primera imagen se compensan en la segunda, a cambio sufrimos un

recorte en los extremos,c onsecuencia de compensar

el

ef
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En este tercer apartado se desarrollan los algoritmos que nos permitan detectar

lineas en im&genes a partir de la transformada de Hough.

En primer lugar se presentan algoritmos de deteccion de bordes, paso previo
para el desarrollo de la transformada de Hough. A continuacién se desarrollan
dichos algoritmos, testeando la calidad de los mismos en cuanto a semejanza
con las lineas reales y tiempos de computo utilizando como imagen de prueba
la que se representa en la Figura 4.1. En la secciébn 0 hablamos de la
extraccion de las lineas mas significativas de la imagen. También se disefian
los codigos detectables y se comprueba, poniendo en practica los apartados

desarrollados, la deteccion de marcas, tanto simples como multiples.

&

Figura 4.1. Poligono de prueba.

4.1 COMPARACION DE MASCARAS PARA DETECCION DE
BORDES

Como paso previo a la implementacion de la transformada de Hough
necesitamos detectar los bordes que se encuentran en la imagen. Durante este
proceso obtendremos una imagen binaria donde se representaran todos los
puntos frontera que se encuentren en la imagen. En la Figura 4.2 tenemos los

resultados de la deteccion de bordes de la Figura 4.1 utilizando 3 mascaras

di ferentes, en concreto [31.Sobel o0, APrewi

tto
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@ (b) (c)
Sobel Prewitt Roberts
Figura4.2. Ef ect os wutilizando | as m8scar.as de

Ante la futura aplicaciéon de una de estas tres mascaras para la deteccion de

lineas en la imagen podemos ver como fRobertso agudiza mas los puntos

frontera, en concreto tenemos aproximadamente un tercio mas de puntos

frontera wutildi

zando

fRobertso

4.1). Este numero de puntos esta directamente relacionado con el tiempo de

computo de los algoritmos que desarrollaremos en los siguientes apartados,

pero en este caso nos interesa obtener las lineas de la imagen lo mas definidas

posible por lo que sera el que utilizaremos en el futuro desarrollo.

Numero de puntos frontera

encontrados
Sobel Prewitt Roberts
2995 2981 4121

Tabla 4.1. NUumero de puntos frontera con cada mascara.

Veamos que sucede con los tiempos de coOmputo que podemos ver en la

siguiente tabla (Tabla 4.2).

fSobel o

en Tabtampar aci
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Tiempos de cOmputo en
milisegundos
Sobel Prewitt | Roberts

200x150 79 63 67
i 430x352 62 67 62
3 430x352 69 59 63
8 S | 394x394 65 59 62
S 2 | 736x611 64 62 60
@ E | 400x264 60 59 65
= 1024x768| 86 67 69
& 500%x375 58 59 58
800x335 59 59 59

Tiempo medio 67,02 61,57 62,93

Tabla 4.2. Tiempos de computo de distintas imagenes para los algoritmos detectores de

bordes.

Atendiendo a la tabla anterior no encontramos grandes diferencias entre las 3
m8scar as, siendo | a m8s r §ipS odbperoidstandowi t t 0 vy
los 3 casos entre los 62 y 67 milisegundos de procesado, por lo que el uso de
cualquiera de estas mascaras no significa una mejora significativa de tiempo

con respecto a las otras.

4.2 IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO DE HOUGH

Una vez realizado el filtrado previo se binariza la imagen y obtenemos una
matriz donde representamos con un uno los puntos frontera y con cero los que

no pertenecen a ningun borde.

A continuacibn pasamos a obtener la matriz de Hough, esta tendra las
dimensiones descritas en la introduccion teoérica, recorreremos cada punto
encontrado calculando } para todo el conjunto de angulos d, realizamos una

discretizacion de estos valores e incrementaremos el acumulador en la posicién
(4 j) @Figura 4.3).
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pi-——(4

N

p N

|
I
;Y
d J

Figura 4.3. Acumulacién en una posicién determinada de la matriz de Hough.

Una vez recorridos todos los puntos de la imagen pasamos a guardar las
coordenadas de las celdas con un mayor numero acumulado, para a

continuacion poder obtener las rectas de la imagen.

En la Gréafica 4.1 representamos la matriz de Hough de la Figura 4.1, para
todo el rango posible de valores de distancia } y angulos d (en grados) como

se ha establecido en la introduccion.

Matriz de Hough

-600 F

400 -

-300 Zonas con mayor intensidad i

correspondientes a las lineas de la
200 - imagen L

4004 @/ _

100 F

Distancia p

200+ F

300+ F

400 o

a0+ F

Angulo ©

Grafica 4.1. Representacion de la Matriz de Hough de un poligono de 4 lados.
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Podemos observar en la grafica anterior como tenemos 4 zonas de mayor

intensidad, estas corresponden a las lineas de la imagen.

4.2.1 VERSION 1: ALGORITMO DE HOUGH

Esta version del algoritmo corresponde a la implementacion literal del algoritmo
de Hough. A continuacion podemos ver el pseudocddigo del script realizado en
Matlab:

cargamos laimagen
detectamos los bordes en la imagen
por cada punto detectado:
paratodos los posibles angulos :
calculamos } para el punto actual con un angulo d
se incrementa la posicion ( } , en dl)acumulador

buscamos las posiciones con los mayores valores en el acumulador

se devuelven las ecuaciones de las rectas cuyos valores son los

mayores en el acumulador

4.2.2 VERSION 2: ALGORITMO SEMIALEATORIO

Este algoritmo realiza los mismos pasos que el anterior, pero en lugar de
computar todos los puntos de la imagen sélo lo hacemos de un numero
aleatorio, en primer lugar establecemos el porcentaje de puntos que queremos

evaluar y comenzamos a ejecutar el algoritmo:

cargamos laimagen
detectamos los bordes en laimagen
escogemos un numero aleatorio de puntos

por cada punto aleatorio:

1

2

3

4

5: paratodos los posibles angulos :

6 calculamos j para el punto actual con un angulo d

7 se incrementa la posicion ( } , en dl)acumulador

8: buscamos las posiciones con los mayores valores en el acumulador
9 se devuelven las ecuaciones de las rectas cuyos valores son los

mayores en el acumulador.
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4.2.3 VERSION 3: ALGORITMO ALEATORIO

En esta version escogemos al azar un tanto por ciento de los puntos obtenidos
y los comparamos todos con todos, a partir de cada par de puntos obtenemos

el angulo dy la distancia } del punto medio del par actual.

cargamos laimagen
detectamos los bordes en la imagen
escogemos un numero aleatorio de pares de puntos

por cada par de puntos aleatorios:

1
2
3
4
5: obtenemos el &ngulo d de la recta que pasa por esos dos puntos
6 calculamos } para el punto medio y el angulo d obtenido

7 se incrementa la posicion ( } , en dl)acumulador

8: buscamos las posiciones con los mayores valores en el acumulador
9 se devuelven las ecuaciones de las rectas cuyos valores son los

mayores en el acumulador.

A partir de la implementacion de los tres algoritmos podemos llegar a la
conclusién de que el tiempo de cdmputo de los mismos desciende con el
ndmero de puntos que utilizamos para obtener la matriz de Hough. No es
necesario obtener las coordenadas polares de todos ellos, a partir de cierto
namero de puntos los resultados convergen al resultado 6ptimo, que serian los
obtenidos en la version 1. De esta forma, los tiempos utilizados por cada

algoritmo se ordenan de la siguiente forma:
Ver si>VWerlsi>Ver2si - n 3

Donde el porcentaje de puntos utilizados en la versién 2 y 3 es el mismo.

4.2.4 TIEMPOS DE PROCESAMIENTO

En la Tabla 4.3 se muestra un ejemplo de los tiempos medios de
procesamiento de cada algoritmo para distintas imagenes, también se obtiene
el tiempo que utiliza la transformada de Matlab para poder compararlos con

nuestros propios programas.
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Tiempos de cOmputo en milisegundos
de la transformada de Hough
Version 1 | Version 2 | Version 3 | Matlab
200x150 1,7911 1,0567 1,7347 1,672
s 430x352 52 9 6 8
3 430x352 43 7 4 6
S5 394x394 48 8 11 7
s | 736x611 100 17 13 13
® € | 400x264 27 5 7 5
e 1024x768| 119 23 20 17
[a) 500x375 24 6 3 4
800x335 73 18 9 10
Tiempo medio 54,21 10,49 8,49 7,96

Tabla 4.3. Tiempos de coémputo de distintas imagenes para la transformada de Hough.

Podemos observar de una forma mas sencilla los tiempos medios de computo
de la Tabla 4.3 en la Gréfica 4.2.

Tiempos de computo en milisegundos de la transformada de Hough

Tiempo(ms)

Versidn 2 Versian 3 Matlab

Versidan 1

Gréfica 4.2. Tiempos medios de cémputo en milisegundos de la transformada de Hough.

Analizando los datos podemos observar que el algoritmo que mejor se
comporta es el aleatorio (Version 3), obteniendo generalmente los tiempos mas
reducidos. Comparando la transformada normal con la de Matlab vemos que
esta Ultima es mas eficiente haciendo el mismo nimero de calculos. En el caso
de la transformada semialeatoria los tiempos los podemos equiparar a los

obtenidos por la transformada de Hough de Matlab.
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También cabe destacar que el tiempo de procesamiento no esta directamente
relacionado con el tamafio de la imagen y si con el nimero de pixeles frontera

gue podemos encontrar en el procesado previo.

En capitulos posteriores se compararan los tiempos de cada algoritmo
reduciendo el tamafio de la imagen de entrada y modificando la resolucion del

angulo d.

Para finalizar esta parte en la Gréfica 4.3 se representa una comparacion de la

matriz de Hough obtenida con las 3 versiones del algoritmo para la Figura 4.1.

Mlatriz d? Huugp

-1000 H 3

-500 3

Distancia p

500 3

1000 H 3

Angulo &
Grafica 4.3. Representacion de la matriz de Hough para las 3 versiones del algoritmo.

En la gréfica anterior se hace una representacién superponiendo las matrices
de Hough de los tres algoritmos implementados. De esta forma podemos ver
gue en las zonas con color azul mas oscuro es donde encontramos una mayor
semejanza entre los resultados de los 3 algoritmos, por lo que nos da a
entender que aunque utilicemos un niumero menor de puntos en las versiones 2

y 3 podremos encontrar igualmente las lineas mas importantes de la imagen.
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4.2.5 COMPARACION DE ALGORITMOS
4.2.5.1 REDUCCION DE TIEMPO EN LAS VERSIONES 1Y 2

Como se ha representado en la Tabla 4.3 el algoritmo aleatorio es con el que
obtenemos unos procesados mas rapidos, en esta seccion se intenta reducir
los tiempos de procesado de las versiones 1y 2 con el fin de obtener tiempos
similares a los de la versién 3. Esta reduccion de tiempo la llevaremos a cabo
reduciendo el tamafio de la imagen y la resolucion del angulo theta. En el caso

de la version 3 un cambio de la resolucién del angulo no afecta al algoritmo.

El tiempo objetivo por tanto es acercarnos a 6 ms, que es el tiempo utilizado
por la version aleatoria para procesar la Figura 4.1.

A continuacién se presentan 6 ejemplos en los que reduciendo los parametros
comentados anteriormente intentamos reducir los tiempos de procesado. En
primer lugar se presenta la resolucion del ejemplo, a la izquierda la imagen
obtenida con el algoritmo normal y a la derecha la del algoritmo semialeatorio.

Para terminar se hace un breve comentario.

Resolucién de la imagen: 100%

Resolucion de d: 1°

&

(@) (b)

52 ms 10 ms


















































































































































































