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Resumen

En esta tesis se presenta a detalle una metodologia dirigida hacia el control difuso
aplicada a robots moviles de manejo diferencial, mediante la constante
retroalimentacion de informacion del entorno a traves de una cdmara instalada sobre el
movil. El objetivo general de esta tesis, es que el robot sea capaz de alcanzar puntos de
referencia median navegacion, asi como manipulacion de objetos cuyo centro de masa
es el punto de referencia perseguido. El sistema desarrollado localiza su objetivo
mediante segmentacion de imagenes de configuracion RGB, y discriminacion por forma
a través de una clasificacion hecha por un modelo red neuronal perceptrén multicapa
previamente entrenado. Se analiza y describe una modificacion al modelo de manejo
diferencial de un robot movil, para que sea util bajo las condiciones de vision que se
tiene, para lo cual se implementa y desarrolla una interfaz grafica que permite evaluar el
desempefio del sistema de vision y control, ante la realizacion de una tarea que
comprende la busqueda, aproximacién, toma y manipulacion de un objeto.



Abstract

In this thesis a methodology directed towards the diffuse control applied robots movable of
handling differential appears to detail, by means of the constant feedback of information of the
surroundings through a camera installed on the moving body. The general mission of this thesis,
is that the robot is able to reach datum points mediate navigation, as well as manipulation of
objects whose center of mass is the persecuted datum point. The developed system locates its
objective by means of segmentation of images of configuration RGB, and discrimination by
form through a classification done by a model neuronal network multi-layer perceptrén
previously trained. It analyzes and describes a modification to model of handling differential of
robot movable, so that he is useful under the conditions of vision that is had, for which one
implements and it develops a graphic interface that allows to evaluate the performance of the
system of vision and control, before the accomplishment of a task that includes/understands the
search, approach, takes and manipulation from an object.
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Capitulo 1

Introduccion

La fuerte competencia por el desarrollo de robots cuyosgsitgs son definidos por sus
movimientos, ha derivado en mdultiples lineas de invesiigasobre las cuales la principal
motivacion de los investigadores es la posibilidad de gaedbots puedan llegar a mostrar
un comportamiento inteligente que imité al de los humanosimaes. Para tal fin la 1A
(Inteligencia Artificial), ha jugado un papel importante,que esta disciplina informética se
ha dedicado al desarrollo de agentes racionales no viveguales basan su racionalidad
principalmente en técnicas de entrenamiento y aprendqagerequieren de sistemas de
validacién. La ejecucion de tareas tales como, moversey fiaacionar un brazo mecanico,
tocar y manipular su entorno, son posibles gracias al ddkade técnicas de control, sin
embargo la eficiencia en la ejecucion de estas tareas impii@anbiente controlado libre
de factores que puedan alterar de cualquier forma la dirzadet ambiente, soluciones
tecnolégicas como el empleo de complejos sistemas selesatan respuestas eficientes para
dar solucién a problemas de control. Lo anterior hace etedgure se ha dependido del avance
tecnoldgico, el cual facilita el trabajo de los investigatoante el disefio de algoritmos o
programacion, sin embargo la tecnologia demanda altoes;qsdr lo que muchos trabajos
no son probados en situaciones experimentales reales.

Los intentos de crearlos tienen una larga historia, las maguotalmente autonomas
aparecieron hasta el siglo XX, desde entonces se busca gligpasitivo robdtico sea capaz

de operar por si mismo, la robética moévil ha destacado pandgor aporte a la autonomia de
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las maquinas, ya que se enfrenta a problemas de navegatéeramrnos dindmicos, se han
propuesto estrategias y desarrollado técnicas de contialggacion con resultados cada vez
mMas exitosos ante tareas especificas. Sistemas de robsraos dotados con capacidad
de vision han atraido la atencion de los investigadoress esstemas moviles con vision,
prometen un amplio campo de aplicacion en actividades cesnoon humanos. La vision
por computadora hace a los sistemas roboticos en genegaliriadobustez ante entornos
dindmicos, ya que representa la capacidad visual senparialabstraer caracteristicas que
describen a su entorno.

Hoy en dia la ciencia persigue llevar a la practica los nuevagelos de control que son
disefiados para actividades de navegacion y manipulacifgrocha segura y accesible en
cuestion de costos, mediante el empleo de robots miniagseada, de esta forma es posible
manipulary proponer escenarios bajo condiciones comaslacada vez menos estructuradas.

Khepera es un robot moévil de configuracion diferencial, @l consta de una plataforma
cilindrica sobre la que se alojan sistemas de sensoresmsistde comunicacion que
garantizan comunicacion con ordenadores y al cual puedegyage modulos de vision,
y elementos de manipulacion, su mecanismo de movimientstaale dos ruedas, que giran
sobre el mismo eje. Se han reportado muchos trabajos conobstieque intentan resolver
problemas de navegacion y control, mediante visién por coagora con resultados cada
vez mejores, sin embargo, aun quedan puntos débiles poraefeomo el caso en que la
perspectiva de vision no incluye la exploracién total dersomo.

Con el fin de proponer una metodologia util para sistemas degaaion en roboética
movil con vision paralela al plano en que se mueve, se aldmdamas relacionados con
control basado en légica difusa, aplicados en un robot kihdpdotado de una camara y un

elemento prensil.

1.1. Planteamiento del problema

Es claro que para dar solucion a problemas de navegaciontsoba@specificamente en

robdtica movil, son insuficientes los aspectos tecnol@yigaunque se han resuelto tareas de
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alto grado de dificultad y con alto grado de eficiencia, hat@do muy costoso, y sélo se han

resuelto tareas especificas del todo controladas. El ¢al@réstas estructuras robotizadas,

en espacios abiertos y en distancias no definidas, juntoactmitante de ambientes antes

mencionados, ha dado pie a la implementacion de estrategiapuestas como las que se

enlistan a continuacion:

Arquitecturas que describen e interpretan su entorno édrde informacion obtenida

mediante sensores de proximidad;

Célculo de trayectorias y evasion de obstaculos mediasiérvipor computadora,
algunos con perspectivas completas del area de trabajod@ueina descripcion
completa y detallada de su entorno y otras con esa persp@ivision paralela a

la superficie en que se mueven, éstas con menor eficiencis eessltados ;

Metodologias que combinan técnicas como algoritmos gt redes neuronales

que resuelven problemas de navegacion mediante sisteas#gcealdores;

Métodos de control clasico y difusos que se aplican a la r@@iég y manipulacion
automatica de objetos de forma inteligente, que se basanuso g modificacion del
conocimiento, con lo que se busca imitar el uso de expedemno lo hacen los seres
vivos, a lo que se ha llamado aprendizaje, el cual sigue gsigndeto para mejorar el

rendimiento de los sistemas.

Lo anterior hace evidente que los robots tienden a ser cadmas inteligentes, flexibles y

faciles de usar, sin embargo estas técnicas avanzadastdd caprendizaje y validacion no

han logrado reducir en gran medida los altos costos, pomgftarto son adquiridos nuevos

cotos en términos computacionales, los algoritmos de @loptguiado de robots moviles,

demanda complejos sistemas de programacion, que cons@D@rsas como tiempo de

ejecuciony gran cantidad de memoria, estos factores afettandimiento de los métodos de

navegacion por el tiempo que pueden tardar en respondeta@lazo que aun esta distante el

tiempo en que los robots puedan comportarse de manerarsatolaseres vivos, técnicas de

control inteligente basadas en logica difusa, son impléats para evolucionar los sistemas
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robotizados, ya que ofrecen una forma flexible de medir yuewdbs parametros de entrada
para decidir sobre las salidas del sistemay dan la impre&@ue acttan con cualidades de
adaptacion ante la incertidumbre del comportamiento desureo.

Uno de los retos que imperan en robotica sigue siendo la bdsgde la autonomia
de los robots moviles, términos mas ambiciosos como el deptiereal o parcialmente
real, se integran también al mundo de la robotica movil, speeto se emplean robots de
tipo diferencial dotados con dispositivos de vision, corhoobot khepera Il cuya breve
descripcion se hace en la introduccion de este capitul@ ebhiue se buscan nuevas
metodologias que ofrezcan mas robustez ante condicionespaecision e incertidumbre,

mediante el uso de técnicas de control difuso, para la nai@yg manipulacién de objetos.

1.2. Justificacidon

Puesto que el mundo real representa un espacio dinamicaedagible, al que cualquier
robot que no cuente con la capacidad de procesar informauddmpleta, aproximada o
difusa, serd poco eficiente en la busqueda de su objetivo,anméssi su controlador es
clasico. La respuesta del controlador para un robot quefsenég a estos problemas debe
ser lo suficientemente rapido, para actuar ante sucesqeenae®s en la medida que van
sucediendo. Es lo que nos motiva a proponer una metodolagélh en técnicas de control
difuso para el alcance de metas, apuntado hacia objetogetésrestaticos para definir la
orientacion del avance, mediante el censado del objetimovon, ya que hoy en dia la
vision parece ser uno de los medios mas efectivos ante estoomplejos y aproximados.

Sin olvidar que los robots desde su idealizacion y puestadatipa estan disefiados para

el servicio del hombre y de sustituirlo en tareas comunedigrpsas tales como:

= La desactivacion de bombas
= Realizacion de traslados de cargas pesadas que represabtga rudo

= Exploracion de espacios hostiles para el hombre
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= Sistemas de seguridad y transporte
= Expediciones espaciales, marinas o desconocidas

Por ahora los resultados de este trabajo no seran llevadaspeadtica con robots
que resuelvan las tareas antes mencionadas o de fin espec#atizo. El esquema que
ahora se plantea sera implementado en un robot miniaturaleliferencial Khepera I,
realizando tareas con fines de experimentacion que refldpeistez en aspectos de control y
manipulacion de forma eficiente, segura'y menor costo caawpmrtal, reduciendo el uso del

conjunto de sensores al sistema de vision como unico sensor.

1.3. Obijetivos

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar una metodologia basada en control difuso quaif@ea un robot mavil
Khepera Il, dotado de una camara con angulo de vision paralé& superficie en que se
desplaza y un elemento prensil, navegar en un entorno polladbjetos estaticos, para

buscar a uno en particular, tomarlo y realizar una tareacégmecon él.

1.3.2. Objetivos particulares

= Disefiar una interfaz de software, que permita validar laciaad visual del robot en

tiempo real ante la localizacién del objetivo para la impatacion del controlador.

= Evaluar el rendimiento de los algoritmos de procesamiergtiquetado de imagenes

en tiempo real.

= Proponer un algoritmo para dar solucion a las consignasmteotdifuso con la Unica

entrada de vision con la que se cuenta.

= Aplicar el controlador y el modulo de vision para manipularabjeto, que demuestre

la utilidad y eficiencia del sistema de control.
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1.4. Alcances

En este trabajo de investigacion se pretende desarrollamadelo de control difuso
acompafado de otras técnicas propias de la IA (Inteligefrtiicial), cuya principal base
de conocimientos sea la visién por computadora, con el fimebe cn método o mecanismo
inteligente capaz de dotar a una maquina con la capacid&alitzar tareas tal como lo harian
los seres humanos o animales, con informacion imprecisaooipleta. Para el cumplimiento
de los objetivos de esta investigacion se desarrolla urofypotde interfaz de control con
propiedades reconfigurables, sobre el posible cambio @tivibp control manual del moévil
a consideracion del usuario, dotado ademas de un apartadeftgje el rendimiento de los
modulos que componen al sistema de control y navegaciéramtediampos de informacion
gue proporcionen datos sobre mediciones de precision y &irada instante hasta terminar

una tarea programada.

1.5. Contribuciones

Una metodologia basada en control difuso para el controlobets diferenciales a
partir de informacion puramente visual, capaz de realizétogamente tareas simples
de alcance de objetivos estaticos y manipulacion de obhjetws cierta adaptabilidad a
persecucion de objetos moviles. El desarrollo de una hérden de software bajo la
tecnologia de programacion java, que permite la evaluabsbrlesempefio de navegacion
del mévil mediante la evaluacion visual del experto, quemiter su reutilizacion para
trabajos posteriores, cuya plataforma programada no seeetra atada, al sistema operativo

Windows, aprovechando las ventajas de la maquina virtugvde

1.6. Organizacion del trabajo

Esta tesis se compone de seis capitulos, el primero de elosal breve introduccion

que abarca generalidades de la robotica, en particularsteirigidos al control de robots
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moviles, de tal manera que la justificacion de este trabaje lespecialmente énfasis en
atacar problemas relacionados al respecto, asi como liéfijee objetivos claros y posibles
de alcanzar. El segundo capitulo profundiza en una coledadrabajos previos, que serviran
como base para no recorrer camino ya andado y que fundanaemtetbdologia propuesta
como innovadora. En el tercer capitulo se documenta conrialat&orico relacionado con
las areas o técnicas de estudio que sirvieron de base parapaegta de algoritmos y
métodos experimentales, material que fue debidamenteenefado para hacer evidente su
autenticidad. En el capitulo cuatro, se expone la metod®lpgpuesta y el desarrollo del
proyecto de tesis en sus diferentes etapas y modulos, asi @oandescripcion de tallada
de los algoritmos propuestos para cumplir con las sentel@aontrol difuso. El capitulo
5 corresponde a la fase experimental, realizando una setaehs sencillas que prueban la
eficiencia del sistema de control difuso. Y por ultimo el talpiseis muestra una reflexion
sobre las carencias o puntos que pudieron cubrirse de foam@apo total y en base a
ello hace una seria de recomendaciones dirigidas haciajdsabuturos relacionados con

el presente trabajo de tesis.



Capitulo 2

Estado del Arte

2.1. Introduccioén

En este capitulo se describen algunos de los trabajos queeata esquemas de
control clasico y difuso para robot méviles, preferentermessquemas que dependen de
la percepcion de su entorno mediante sensores de proximid#ion por computadora,
para la ejecucion de tareas dirigidas a la busqueda, alcenoeetas, acciones de reaccion,
planificacidn, etc. Es decir lineas de investigacion de létioa movil que fundamentan la

relevancia de esta investigacion.

2.2. Una arquitectura distribuida para el control de robots

autonomos moviles (2001).

Esta tesis doctoral [ Martinez 02], el autor propone e implaia una arquitectura
distribuida para robots moviles, el objetivo principal e qin robot bajo esta arquitectura,
pueda realizar tareas de forma autbnoma en un entorno aesdory con incertidumbre,
en un entorno web que permite la tele operacion del robotIneéviareas de exploracion.
Se hace uso de redes neuronales, algoritmos genéticosica ifusa para realizar tareas

tales como, aprendizaje, interpretacion del entornojzaabn de mapas, planificacion de
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trayectorias y localizacion. El resultado fue el robot Quakt, una plataforma mévil de

conduccion diferencial con un soporte de una rueda locdi@anesta dotado con un conjunto
de sensores de proximidad infrarrojos y de ultrasonidoc@sio de una cama RGB para
retroalimentacion visual. Algo que separa a este robotatalin de las plataformas moviles
comerciales, es que esta dotado de dos dispositivos mag paka fines de orientacion como

son:

= Un compas electronico que mide la orientaciéon del robot aespecto al polo

magnético de la tierra para compensar errores de odometiritegiores.

= Un receptor GPS para posicionamiento absoluto, que seaupkra compensar los

errores de odometria en entornos exteriores.

Figura 2.1: Robot Quaky-Ant.

Al revisar este trabajo doctoral, en particular se prespeaal atencién en el uso de un
conjunto de redes neuronales artificiales tipo backprdpmaggun sistema de reglas difusas.
No se realiza el entrenamiento de una Unica red, ni se usaicmsistema de reglas difusas,
ya que el uso de algoritmos genéticos permite elegir a lamnegby al mejor conjunto de

reglas. En nuestro trabajo no haremos una seleccion devanie redes, ni tampoco de entre
varios sistemas de reglas difusas, solo nos interesa laidagade generalizacion de la red

backpropagation al comparar patrones.
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2.3. Aprendizaje evolutivo de reglas fuzzy en un sistema
clasificador modificado para control de agentes movi-

les (2004).

Esta tesis doctoral [Vallejo 01], es una extension del #gor ELF(Evolucionary
Learning of Fuzzy Rules) desarrollado por Bonarini en 1%%44 adaptado para aprender
controladores fuzzy en una plataforma movil, como lo es@tr&hepera. Es probablemente
uno de los trabajos mas complejos, el autor propone una wietfid basada en algoritmos
genéticos, su estrategia de aprendizaje evolutivo degelifasas para la navegacion, se
hace dinamicamente al relacionar el antecedente con etcomste de las reglas. Durante su
entrenamiento generan un conjunto de reglas difusas dia&rajo la supervivencia del mas
apto, el nimero de reglas puede variar con el tiempo al sbages en el mismo entorno que
realiz0 su entrenamiento o en otro incluso si es dinamicauElr enfatiza que se conocen
las curvas de los sensores que describen la posicion o dastd® obstaculos y objetivos,
y ya que la lectura de estos sensores puede ser ambigua saw@dajue se recurrio a la
l6gica difusa. El empleo de cuatro conjuntos difusos quendgn la distancia y posicion con
respecto a los obstaculos y objetivos, es tal vez lo masfeigtivo que se revisara de este

trabajo.

Distancia al obstaculo Direccion del obstaculo Direccion del objetivo Direccion del robot

C F F D

En este trabajo las reglas difusas pueden ser diferentebjarae incluso desaparecer de
acuerdo a su desempefio, pero la estructura nunca camlaEaaéyerdo al autor cada regla

podria tener la forma:

Si (la distancia al objeto es <a>) y (la direccion al obstd@d <b>) y (la direccion del

objetivo es <c>) entonces (la direccion del robot es <d>).
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2.4. Control visual de un robot movil khepera |l (2007).

En esta tesis de maestria [Petrilli 03], se presenta unadoletgia para el control de
robots diferenciales para interceptar objetos en movitnjda metodologia es probada en
un robot khepera Il que intercepta una pelota en un espactnlde homogéneo y bajo
condiciones de iluminacién también homogénea. La accibratdrolador depende de la

retroalimentacion visual del espacio de trabajo del raddautor presenta cinco etapas:

= Etapa de adquisicion

Etapa de deteccion

Etapa de célculo de trayectorias

Etapa de célculo de la interseccion

Etapa de célculo de la velocidad

El método de céalculo de velocidad de cada uno de los motosels, gue atrajo nuestra
atencion a este trabajo. El modo de operacion que se reqaeadlevar a un robot de tipo
diferencial como el khepera de un punto a otro, es variar llecidad de cada una de sus
ruedas. El autor hace uso del error de orientacion del ralotrespecto a la pelota, para
calcular la velocidad a la que ha de moverse el robot. Lasdoes que emplea para calcular

las velocidades para cada rueda del robot deben cumpliglaiestes caracteristicas:

1. Para angulos pequefios la velocidad de traslacion delgessete.

2. La velocidad angular debe ser pequefia para angulos pesjysiticularmente para

un angulo igual a cero, la velocidad angular debe ser cero.
3. Lavelocidad angular debe ser grande para angulos grandes

4. vry vl no pueden ser ambas negativas.

Tomando en cuenta el siguiente sistema de ecuaciones epapjpone una funcion gaussiana
para el célculo de la velocidad de traslacion y una funcigmsidal para el calculo de la

velocidad angular.
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Vr =V+ W Vr =V—Sw

Sivi < Vy Sivi >V,

Vi =V—3W Vi =V+3W
Se propone la siguiente funcidn gaussiana para el calculeldeidad, para la cual U= 0
alcanza el valor maximo, cumpliendo asi con el punto 1 y comagaussiana siempre es
positiva, se cumple también el punto 4.
62

V=Vmna€ 202

Para la velocidadv se propone la siguiente funcion

2
W:Wmax< R —1)
l+e ow

La cual vale cero para udirigual a cero y conforme & crece hasta llegaramnax.

2.5. Generacion de trayectorias para un robot moévil khe-
pera Il usando técnicas de aprendizaje automatico

(2007).

La metodologia propuesta en esta tesis de maestria [Claisard4d], esta disefiada
para la generacion de trayectorias en un espacio pobladbjet®®, con la cual se busca
evitar choques con esos objetos que son considerados ulbstdca metodologia incluye
algoritmos que le permiten extraer caracteristicas par@sentar al entorno, a través de una
camara que proporciona vista aérea del area de trabajo ele d@vega el robot, en esta
etapa de la metodologia, se usan técnicas de morfologianatita para la segmentacion
y clasificacion de obstaculos, robot y espacio libre. Laifiz@ation de la ruta consiste en
encontrar un camino que lleve al movil a su destino, es daegunto inicial y el alcance de
un punto final, con el empleo de un algoritmo que define un cdojde celdas conectadas,
marcadas como no ocupadas en el proceso de segmentacidimnuiEgén. El mecanismo
que el autor propone para la seleccién del camino es mediswteconfiguracion de un

vector que define la posicion y orientacion que el robot puedaar en cualquiera de las
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posiciones que estan dentro del espacio libre, de iguald@xiste una configuracion para
definir a los obstaculos. Enseguida se adoptan algoritmegarantizan la navegacion del
robot alejandose de los obstaculos. Por altimo se hace uizaudento de curvas en atencion
a que se usara un modelo de control de un robot diferencialriéente lo relevante de este
trabajo es el método con el que se hace el seguimiento deykctosia planeada, ya que
el controlador hace un ajuste en las velocidades de traslgcrotacion, mediante marcas
obtenidas por el procesamiento de las imagenes que destaipesicion y orientacion del
robot a cada instante que se hace la captura de una nuevaninihgentrol reactivo visual
proporciona acciones correctivas en las velocidades diatian y rotacion para llevar el

robot de un punto a otro, mediante el siguiente sistema ceEnes.

(a.cos,B.serd) si|6] < Fo|g| >3

(0,sigxBo) en otro caso

(V7 W) =

Error de
Orientacion

Carndmia |
B il
™

i stancia

Look-Ahexd
1
II

1
3

2.6. Sistema de monitoreo autbnomo basado en el robot

movil Khepera (2007).

En este trabajo se describe un sistema prototipo de navegadaientificacion de puntos
de prueba, el autor emplea algoritmos en cascada que pertilEntorno basados en logica
difusay el uso de una red neuronal de Kohonen de tipo no sspdevpara la identificacion
de puntos de prueba. Estos algoritmos son probados en unktudrpa, el robot sigue una
trayectoria descrita por una linea negra sobre la cual sgeatran obstaculos, los cuales

son evadidos por el robot hasta llegar a un punto dentro deama de interés o puntos
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de prueba segun el autor. Para lograr esto el autor implemana serie de pasos al que
denomina algoritmo difuso en cascada. La primera etapapisgane de una estructura
difusa encargada de la funcion sensorial, compuesta pansbses de de proximidad, con
los cuales se realiza las mediciones de proximidad entrebek 1y los objetos. Un par de
sensores infrarrojos detectan una linea negra. En la saguaga se realiza la deteccion de
los denominados puntos de prueba a lo largo de la trayectliciza busqueda se basa en la
implementacion de una red neuronal como mecanismo de d@tabe fuentes emisoras de
luz infrarroja, ademas cuenta con un algoritmo de procesamide datos de vision lineal.
Este grupo de sensores representan las entradas del sistema

A continuacion se enlistan las cuatro estructuras difusbsistema que forman la fusion

sensorial compuesta de 10 entradas y 4 salidas:



Capitulo 3

Marco tedrico

3.1. Introduccidén

En este capitulo de hace una completa revision de concepltts/os a la robaotica
movil, redes neuronales, control difuso y procesamiergitalide imagenes. Debido a que el
sistema se prueba en un robot de conduccion tipo diferesel@ce una completo analisis de
conceptos de cuerpos rigidos moviles, cuyo significado@peede extenderse a cualquier
tipo de robot de este tipo, se tiene especial cuidado demiegdes modelos matematicos

clasicos asociados a este tipo de movil.

3.2. Robot

La palabra robot viene de la traduccion al inglés del chedmteo que quiere decir
(servidumbre, trabajo forzado). Se utilizé por primera @eza obra del escritor dramaturgo
checo Karel Capek en 1921, en su obra titulada R.U.R. ( Ra®&udniverzalni Roboti),
cuya traduccion al espafiol es: Robots Universales de Rodsaat Asimov un escritor
estadounidense de origen ruso se uni6 al género de la cigwi@n y propone la palabra
robdtica, definiendola como la ciencia que estudia a lostsol@yea tres leyes que los robots

de sus obras deben seguir:
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= Un robot no debe dafiar a un ser humano o, por su inaccion,gegaun ser humano

sufra dano

= Un robot debe obedecer las 6rdenes que le son dadas por uansandy, excepto si

estas ordenes entran en conflicto con la Primera Ley

= Un robot debe proteger su propia existencia, hasta dondeesteccion no entre en

conflicto con la Primera o la Segunda Ley

3.3. Modelo odométrico diferencial del robot Khepera ll

Antes de comenzar el disefio de un controlador para navegai®o robots, es
indispensable conocer las capacidades cinematicas dél ineeinematica como rama de
la mecénica clasica estudia las leyes del movimiento dedegos sin tener en cuenta las
causas que lo producen, por otra parte la odometria es usagl@gtimar la posicion de
vehiculos con ruedas a lo largo del tiempo o la distancia gquedorrido, o para describir al
modelo matematico que genera las consignas que puedendlawavil de un punto inicial
a uno final a partir del desplazamiento de las ruedas.

El khepera 1l, es un robot movil de manejo diferencial, elle@nsta de dos llantas
que rotan sobre el mismo eje, controladas de forma indepetedpor dos motores y dos
soportes fijos, al frente y detras del robot para garantizada plataforma circular del robot
se mantenga paralela al plano en que se mueve. Este tipo dedméwnduccion diferencial,
depende de la variacion de las velocidades de los motoresaqnielan las llantas, para
definir su desplazamiento y su orientacién para el segutmamtrayectorias.

Si consideramos al robot como un punto que se mueve en un ptemdenaddgx,y),

veremos que el robot puede describir los siguientes mowniwse

= Movimiento circular: En este tipo de movimiento el movil sigue la trayectoria da un
circunferencia, basta con que la diferencia que existe éadrvelocidades de las dos
ruedas sea diferente de cero y sea constante en todo monastaalcanzar de nuevo

el punto de partida
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= Movimiento de traslacion: Para el movimiento de traslacion todo vector relacionado
con el solido tienen la misma direccion, médulo y sentidoaednstante, es decir que
la velocidad de ambas ruedas son iguales en magnitud y el sgdesplaza en una

trayectoria rectilinea

= Movimiento de rotacion: Un sdlido estd animado de un movimiento de rotacion
cuando el punto central de su masa no cambia su posicién elanm goordenado y
el resto de sus puntos se mueven en una trayectoria cireatances el robot khepera
realiza movimientos de rotacién cuando la velocidad de sgsrdedas es igual en

magnitud pero de sentido contrario

Es posible calcular la posicion y orientacion del robot cam@unto que se mueve en
una trayectoria mediante odometria diferencial.
La velocidad total de desplazamiento del robot esta dada por

VitV

\Y,
2

(3.1)

En donde:
v| Es la velocidad de la rueda izquierda.
vV, Es la velocidad de |la rueda derecha.
SeaX (revisar figura 3.1), el eje coordenado horizontal en un@ltzartesiano rectangular,
en donde es posible proyectar el espacio recorrido por ellmépresentado pas. Siendo
R el radio de la circunferencia § el angulo que forman los catetos formados iR y
CIRM, se sabe que

s=R#6 (3.2)

La velocidad tangencial del movil realizando un movimiegitoular esta relacionada con el
radio vector y con la velocidad angular, y se describe comgliente expresion de producto
escalar:

V= [WR| (3.3)

El valor algebraico del vector de velocidad situado en lgeate del centro geométrico del
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Figura 3.1: Modelo cinematico odométrico

robot esta dado por la siguiente expresion:

V:%‘:R%:RW (3.4)
Donde® esta en funcién del tiempow es la velocidad angular del movil. Generalmente
la velocidad angular se representa por un vestigrque es perpendicular al plano de la
circunferencia descrita por el movil, la longitud de estetoeesta dado pow, es decir el
maodulo, cuyo sentido corresponde al avance de un tornélizendo un giro de rotacion. El

modulo de la velocidad angular media se define por:

A/
W= A (3.5)

Su valor algebraico en un instante dado esta dado por:

~de

W= gt (3.6)

La velocidad angular se representa en radianes por segsieddpv una constantes, el
punto correspondiente a la abscisa del avance curvo del eduin instante dado tomado
como el origen. Si se considera que la velocidad constante, entonces la velocidad angular

w, también lo sera. En un instante dado al mavil situado en atogy corresponde un angulo
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¢ y tomando en cuenta la ecuacién de movimiento circular tmiéodada por:
S=Vvt+S (3.7)
Y sustituyendo las ecuaciones [3.2] y [3.4] en [3.7] se olgtigue:

RO = Rwt+ R¢ (3.8a)
0=wt+o (3.8b)

Una vez habiendo definido el concepto de vector tangenciagketieidad, se considera a
vl y Vi como los vectores tangenciales de velocidad de las ruegaieida y derecha que
describen la trayectoria de las ruedas del movil y estansdpdael siguiente sistema de

ecuaciones:
. T
| =w. <R+ §> (3.9a)

Vr = W. <ﬁe— '§> (3.9b)

DondeR es la distancia del centro geométrico del robot consideehdentro instantaneo
de rotacion(CIR), es decir el radio de la circunferencia que describe la ttaye del
robot, | es la distancia que existe entre las dos ruedas del robotcélaracion es una
magnitud vectorial que existe en todo movil que sigue ungettaria circular, el modulo
de la velocidad permanecera contante, lo que no sucede doedaion. Si en el instantda
velocidad esta dada por el vecigrentonces en el instartte- At la velocidad estara dada por
V+ AV, se observa que al incremento de tiempaorresponde un incremento de la velocidad

AV. El sentido y direcciéon dAV es el mismo que se define para un vector dado por la razén

Y
At

aceleracion del movil se define mediante el vector:

para el cual se supone gué disminuye hasta alcanzar un limite, de tal forma que la

. AV dv
d=limat o+

Se concluye que la aceleracion es la derivada de la veloddadrespecto al tiempo.

Los correspondientes componentes de la velocidadbre los eje$x,y), en un momento
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determinado, se obtienen de la siguiente forma:

Vx = —Vvserd (3.11a)

Vy = vcod (3.11b)

Suponiendo qug = 0y tomando en cuenta a [3.10], se puede obtener las compsramte

la aceleracion de la siguiente forma:

ay = % = —VWCOSWt= —W\, (3.12a)
ay = dc%y = —VWSenwt= —Ww (3.12b)

3.4. Redes Neuronales Artificiales

Durante siglos la pregunta que ha inquietado a los ciergificpoensadores es si: ¢ Po-
demos construir maquinas que emulen el funcionamientoeatebeo?, es decir maquinas
inteligentes. La disciplina que ha buscado dar respuesttageegunta es la IA (Inteligencia
artificial), bajo la firme creencia de que el cerebro humangcifitna como un sistema compu-
tacional, por lo que para muchos investigadores el coneditoiacerca del funcionamiento
del cerebro ha resultado util para el desarrollo de sistem@asgenadores cada vez mas in-
teligentes, sin confundir el término méquina con el de oaden digital y las restricciones
que esté ultimo representa, a excepcion de Roger Penrd3®) (fi8ico matematico nacido
en Inglaterra y Profesor Emérito de Matematicas en la Usitlad de Oxford, quien se vol-
vio famoso entre muchos de sus trabajos, ademas de ser diteaonéicado por su teoria
sobre la mente, en la que sostiene que debe de haber algoauaraera de la mente que no
es computable, dicho en términos computacionales que steaxn algoritmo que siga las

leyes fisicas que describen la actividad cerebral, explkoen términos de mecanica cuantica.

A ciencia cierta no se sabe con exactitud cual es el funci@rodel cerebro o de
los sistemas neuronales biologicos, siguiendo la crealecigue el cerebro funciona como

un sistema computacional, se han propuesto metaforasaadersu funcionamiento. Entre
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un grupo selecto de estas metaforas se han consideradocommlas mas aptas para los

propositos de la IA:

Simbdlica

Conexionista

Moboticista

Sociedad de mente

Auto organizativa

De estas metaforas, la primera y mas desarrollada dentad 8eds la simbdlica. Se basa
en la idea de que el ser humano usa simbolos para clasificamelcgue le rodea y razonar
acerca de él. Sin embargo debe quedar claro que aunquedtectstica que distingue ala IA
de los métodos numéricos es el uso de simbolos no matematicnecesariamente implica
que cualquier sistema que use simbologia no matematicaedigémte, como es el caso de
compiladores y sistemas de bases de datos que por lo requigjan simbolos matematicos
y no matematicos.

“En este caso, se definen el problema a resolver y se disefistehsa capaz de resolverlo
siguiendo esquemas prefijados por la disciplina. Los siatespertos siguen este esquema:
se introducen una serie de reglas logicas que recogen elatonento de un experto sobre
una materia y mediante mecanismos de inferencia parecitimsgue empleamos al razonar,
se sacan conclusioneqisasi, Galvan 06].

Sin embargo el modelo simbdlico no es del todo efectivo gimesalgunos problemas a la
hora de construir algoritmos cuyo comportamiento inteligeno esté solo dirigido a aéreas
muy especificas, el problema radica en la dificultad de gémarda enorme cantidad de
informacion de distinta naturaleza que caracteriza al ciomento que un humano pueda
adquirir a lo largo de su vida, incluyendo al complejo semtadmun. Los seres vivos
poseen un enorme numero de habilidades que dependen degmngtema sensoriales, sin

meditar o considerar las opciones para tomar una decisséa, @e caracter no deliberativo,
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para ejemplificar esto tomemos a la vision como una de esakdadbs, ya que aun no
podemos explicar como se logra el reconocimiento instaotde un rostro, lo cual para una
maquina resulta imposible de lograr bajo la metafora sirnadl

Es por eso que se recurre al empleo de modelos de redes Hesrantidiciales que tienen
cierta capacidad para generalizar, que sean capaces aargespuestas adecuadas para ac-
tuar frente a estimulos desconocidos durante algin pratesatrenamiento o aprendizaje,
si y solo si estos estimulos guardan un grado de similitudgf@oa los que se vieron duran-
te el entrenamiento. Bajo el concepto de metafora conestepres que las redes neuronales
artificiales modelan el funcionamiento del cerebro, a sal& una simulacién del aprendi-
zaje al asociar estimulos con respuestas, mediante laiagacivn de valores con un peso
asignado a las conexiones entre sus nodos, o neuronassceealpara con los sistemas bilo-
gicos que se describen mas adelante. La metéfora condaigeifa mostrado mas apta que
la simbdlica para manejar capacidades sensoriales, poplgen visidn por computadora,

reconocimiento de patrones y el control de robots.

“El mecanismo fundamental que capacita a los seres vivos ferealizacion de tareas
sofisticadas no programadas directamente es el sistemaoger\Desde este punto de vista
la perspectiva subsimbdlica trata de estudiar los mecaossde los sistemas nerviosos, del
cerebro, asi como su estructura, funcionamiento y carastieas logicas, con la intencion
de disefiar programas basados en dichas caracteristicasg@aelapten y generen sistemas
capaces de resolver problemas. Esto hace imprescindilelgtatiio profundo de los mecanis-
mos que rigen el comportamiento de los sistemas neuror@ey) lo son los fundamentos

bioldgicos de los sistemas neuronalegsasi , Galvan 06].

3.4.1. Fundamentos biologicos del sistema nervioso neumln

Santiago Ramén y Cajal, médico espafiol especializado earaa#atologia microsco-
pica, descubrié en 1906, el mecanismo que gobierna la nogiitoly procesos conectivos del

sistema nervioso, basado en considerar a las neuronas ¢emenéos individuales funcio-
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nales del sistema nervioso, como entidades que se comuwmiaarton otras, establecian una
especie de red mediante conexiones especializadas. Ltecuwddiria el premio nobel.

El cerebro humano contiene alrededor cien mil millone's 4@ neuronas, una neurona
se conecta con alrededor de 10,000 de neuronas formandueagidide neuronas gigantesca
en el sistema nervioso humano. Aproximadamente 10 billaeesieuronas conectadas
consideradas unidades de procesamiento lento que trabajparalelo para alcanzar un
potente procesamiento.

Son cuatro los elementos mas importantes del sistema Boldguronal que forman
parte del estudio de la IA para el desarrollo de algoritmdsligentes que emulen el

funcionamiento del cerebro humano. Véase figura 3.2
= Sinapsis: La conexion que existe entre neuronas
= Dendritas: Son las extremidades de la neurona que recibgesediéctricas
= AxOn: Envia sefales de salida a otras neuronas

= Nucleo: Podria considerarse al elemento que se encargeodelsamiento, por lo que

se considera la funcién principal

Sinapsis
i
\ .r/ Dendritas
\,“' \ A Axdn
— 1,73‘ i
‘.f‘“,v- ’ I 2 I*

) B . Ty ‘*
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e

Figura 3.2: Sistema nervioso neuronal bilégico

Las neuronas pueden comunicarse con precision, rapidestaada con células nervio-
sas, musculares o glandulares, a través de sefiales @igdgitominadas impulsos nerviosos,
Estos impulsos nerviosos viajan por la neurona comenzamdagpdendritas, y pasa por toda

la neurona hasta llegar a los extremos terminales, que pweaectarse con otras neurona,



24 CAPITULO 3. MARCO TEORICO

fibras musculares o glandulas. Algunas de las células qoeafoparte del sistema nervio-
S0, consideradas receptores de estimulos, reciben inf@mdel exterior de forma visual,
auditiva, tactil, etc. La cual es procesada por el sistennaios® y convertida a impulsos
electro-quimicos, que se propagan asincronamente poetaikiema bioldgico hasta llegar

a organos efectores, que se encargan de actividades mglaratulares, secreciones, etc.

“Uno de los aspectos mas interesantes consiste en que lsxiomes sinapticas poseen
cierta plasticidad (el grado de influencia de las sinapsisbéa con el tiempo, en incluso se
crean nuevas sinapsis). Aungque no se conocen los mecaregauiss, se sabe que las capa-
cidades de aprendizaje y memorizacion que poseen los seossse basan en la plasticidad

del cerebro.”[Vallejo 01].

3.4.2. Estructura basica de las redes neuronales artificies

El modelo computacional de una red neuronal artificial, é@&n encontrar un modelo
de estructura de datos con capacidad de abstraccion, esaeates de encontrar relaciones

(patrones) de forma inductiva, sin salir del espacio deajratie la neurociencia.

Estos modelos neuronales también se caracterizan por @lguhe forma elaboran la in-
formacion de entrada para generar su salida. Las RNA(Reele@®Nales Artificiales) pueden
ser consideradas estructuras distribuidas, de proces@npiaralelo, formada de neuronas ar-
tificiales (elementos de procesamiento), interconectpdosin gran nimero de conexiones
(sinapsis), los cuales son usados para almacenar conatinige esta disponible para poder
ser usado. Estas estructuras pueden ser consideradas o@istema de procesamiento de
informacion con caracteristicas como aprendizaje concidg@e de generalizacion y cierta

tolerancia a errores bajo un umbral.

El recorrido que sigue la informacion dentro de la red es unkasl caracteristicas mas

comunes que diferencian el rendimiento de estos modelod\ded®n redes alimentadas
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hacia adelante y redes con retro alimentacion.

3.4.3. Modelo de una neurona artificial

“La neurona artificial, célula o autbmata, es un elemento gusee un estado interno,
llamado nivel de activacion y recibe sefales que le perméarsu caso, cambiar de estado.
Si se denomin& al conjunto de estados posibles de una neur@pgdra ser, por ejemplo
S=0,1, siendd) el estado inactivo ¥ el activo.Stambién podra tomar un mayor nimero de
valoresS=0,1,2,...,npararepresentar por ejemplo, unaimagen coh 1 niveles de gris,

o incluso un intervalo continto de valores, por ejemgle [0,1]” [Isasi, Galvan 06]. En la

B vary ||I-IJI AL
BEntraidas Sallilas

Figura 3.3: Esquema de una unidad neuronal tipica

figura 3.3 se muestra el modelo basico de red neuronal atjféri la que puede observarse
que puede existin numero de entradas, las cuales para este caso estan régutaseyor las
variablesxy,X», . .., Xp, las cuales se encuentran asociadas a pesos que son rulesgor
las variablesvjj los cuales determinan el nivel de fuerza de una conexioptiaa es decir
la influencia de la neurorjaa la neurona.

Existen dos etapas de proceso para cada una de las neutonagy activacion.

Primera etapa: las sefiales de entragiay los pesosvj; son relacionadas con la siguiente

sumatoria.
n
=1

Dondey; es el estado interno de la neurana

Segunda etapala salida de la neurona es generada a través de una funciotivdein.

X = f(yi) (3.14)



26 CAPITULO 3. MARCO TEORICO

Donde la salida de la neurona es representada;pof es la funcién de activacién aplicada
al estado interno de la neurona, que tiene como objetivouginth sefal de salida de la
neurona, el nivel de activacion se situara eiffird] o [—1, 1], para el caso de que xi sea un
valor continuo, y entr®,1 0 —1,1 en el caso de qug sea un valor discreto. Existen varios
tipos de funcion de activacion, la funcion de grado, la tatgéiperbdlica y la sigmoidea,

como se muestra en la siguiente figura 3.4.

Fix fud P

| [— 1 1
iy i1 - /,— fiy) = ' /‘-.
SN = sign vl 0 +£7) 1+&")
¥}
r ,_/ r ‘/J J
X A i

Figura 3.4: Funciones de activacion. A)Funcion de actéaaile grado. B)Funcion de

activacion tangente hiperbélica. C)Funcion de activasigmoidea.

3.4.4. Arquitectura de una RNA

La arquitectura de una RNA puede estar compuesta de una cegadltiples capas, las

qgue pueden ser consideradas dentro de tres grupos:
= Capa de entrada
= Capas intermedia o capas a ocultas
= Capas de salida

Las redes neuronales artificiales se clasifican en dos ckesedForward (propagaciéon hacia
delante) y Redes Recurrentes, la diferencia entre ellda,fesma en que las salidas de las
neuronas puedan convertirse en entradas de otras neurars&sial de salida de una neurona

puede ser una entrada de otro elemento de proceso, o indwsardsmo (auto-recurrente).
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Capas
ocultas

Capas de Capas de
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Figura 3.5: Esquema de RNA de multiples capas

= Redes feedforwar
La estructura de una red feedforward consiste en que nindpites sefales de salida
de una neurona de una capa, sea la sefial de entrada de unaargeironismo nivel
o de niveles anteriores, es decir que la salida de una nesmoalimente a todas
las neuronas de la capa siguiente y por consiguiente nceexigs conexiones de

retroalimentacion.

@

Figura 3.6: Esquema de una RNA Feedforward

= Redes recurrentes
Este tipo de redes son conocidas como, de propagacion hesalas salidas de cada
neurona pueden estar conectadas como entradas de otrasasedel mismo nivel, de

niveles anteriores o de ellas mismas.
De esta forma el tipo de conexion de las redes neuronalésialéis puede agruparse
en tres:

1. Conexiones hacia delante

2. Conexiones laterales
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3. Conexiones hacia atras (o recurrentes)

O —
e = =

Figura 3.7: A) Conexion hacia delante. B) Conexion latef@)Conexion hacia

atras(recurrente).

En la figura 3.7 se ejemplifican los tipos de conexiones, & pl@rtas cuales se pueden

clasificar las redes en dos tipologias:

* Redes mono-capd&ste tipo de redes son comunmente utilizadas para proposito
de auto asociacion, como en la reconstruccion de sefialempietas, la red
de [Hopfield, 1982], una red recurrente, la cual funciona@am modelo de
memoria asociativa de patrones ya que es capaz de recuparargs a través de

informacion incompleta o con ruido.

» Redes multicapaEste tipo de redes como su nombre lo indica estan formadas

por mas de una capa, una caracteristica basica de estadgi@ek que todas
las neuronas de una capa en comun reciben sefiales de entragtea dapa

anterior y de la misma forma envian sefiales a capas posteasrdecir de redes
feedforward. En otro grupo de esta topologia existe la ksl de conectar

salidas de las neuronas de capas posteriores a entradapageacderiores, es
decir conexiones feedback. A su vez estos tipos de arquitexctian pie a una red
mas del tipo multicapa en las que se dispone de conexionesdtitante y hacia

atras (feedforward-feedback).

El mecanismo de aprendizaje de las redes neuronales aléificconsiste en la modificacion

de los pesos como consecuencia de la excitacion que ref@daanformacion de entrada
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con valores que pueden ser positivos 0 negativos, losiostbajo los cuales puede cambiar
el valor de los pesos asignados a las conexiones, cuandese que la red aprenda a partir

e nueva informacion, suelen ser considerados de dos tipos:
= Aprendizaje supervisado
= Aprendizaje no supervisado

La diferencia entre estos dos tipos de aprendizaje paretassimple como que una cuenta
con un agente externo que determina la salida que deberéagda red a partir de una
entrada definida, en donde el supervisor comprueba queidia €8 la red coincida con la
esperado y en caso de que ésta no, se modifican los pesos dedagoes, con el fin de
que la salida obtenida se aproxime a la esperada ya sea pecaon de error o refuerzo.
Por el contrario las redes con aprendizaje no supervisadequieren de un supervisor para
ajustar los pesos asociados a las conexiones entre sumaguesta red no recibe ninguna
informacion que le permita saber si su salida es correctegrsgidera que son modelos que

tiene la capacidad de auto organizarse.

3.4.5. Perceptron

El modelo de perceptron desarrollado por Frank Rosenblast,el primer sistema
de red neuronal capaz de realizar tareas de clasificaci@matita. Este modelo intenta
modelar el comportamiento de una neurona bioldgica, déwidel modelo de McCulloch y
Pitts (Looney 1997), puede considerarse un discriminddeal. El perceptron trabaja con
funciones de activacion.

La estructura del cuerpo de la neurona asemeja al de unan@ehbiroldgica y puede
verse como un sumador de tipo lineal de estimulos previo &untédn de activacion lineal,
la cual genera la salida del sistema a partir de la suma destoawdos. En este modelo
cada entrada se multiplica por un factor de peso correspotedy, cuyos resultados son
sumados y comparados contra el valor de umbral represeptaéosi el valor es mayor que

el maximo entonces se activa. Figura 3.8. La fase de entientondel perceptron se hace
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mediante una funcién de aprendizaje, la cual consiste erificarcel valor de los pesos de

las conexiones, siempre que la respuesta dada por el p@érceph incorrecta.

ENTRADA CUERPD SALIDA
[ . X1
W 1

.KE w2 .—

—.

SINAPSIS DENDRITAS " AXON

Figura 3.8: Modelo del perceptrén

3.4.6. Red Adaline

La red ADALINE (Adaptative Linear Element), desarrolladar Bernie Windrow en
1960, es untipo de red que consta de una sola neurona de sajidduncion de transferencia
es de tipo escalon, este modelo usa la regla delta, desaaqgbior Windrow-Hoff, mejor
conocida como regla del minimo error cuadrado medio, laloustéa el minimo error entre
la salida lineal obtenida y la salida deseada, antes de nsauuncion de activacion, ya sea
lineal o sigmoidea. Ya que las salidas de esta red son bsnswia pueden codificarse un
conjunto discreto de estados.

“ADALINE. Es un elemento combinador adaptativo, que recibeonjunto de entradas 'y
las combina para producir una salida. Estas salidas puedsformarse en binaria mediante
un conmutador bipolar que produce un 1 sila salida es pasifiun -1 si es negativaflsasi
, Galvan 06].

n
y="9 wi.xi+6 (3.15)
2,
En dondef es un umbral.

Existen mas criterios que sobre el proceso de aprendizappig también es posible que

algunos modelos puedan aprender durante el funcionanderéored es decir (en linea), o si
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el proceso de aprendizaje requiere desconectar el siststeadue el proceso de aprendizaje

termine, en cuyo caso se considera un sistema de aprenfdieegede linea.

3.4.7. Perceptron Multicapa

El Perceotron Multicapa o red multicapa con conexionesahdelante, este modelo surge
a partir de las limitaciones de separabilidad no lineal gemetel modelo de perceptron
simple, en el cual Minsky y Papert en 1969 mostraron que labawawion de varios
perceptrones simples, incluso en las neuronas ocultais gadsolucién a algunos problemas
no lineales, aun cuando el modelo que propusieron incluis@®lde perceptrones en capas
ocultas no dieron solucion al problema de adaptar los pestsdapas ocultas. Rumelhart,
Hinton y Willians en 1986, propusieron una forma de retrgpgar los errores en salida de
la red hacia las neuronas ocultas, basandose en la idea diey\iRapert de combinar varios
perceptrones, dando asi lugar a la regla delta generaligadsi , Galvan 06].

Este modelo ha sido usado ampliamente con éxito en tareascdeocimiento de
patrones, en una amplia variedad de aéreas, como en el cgnigrto de formas, habla,
sefales, etc. Debido a su gran capacidad como aproximaniersad.

La arquitectura del Perceptron Multicapa, se caractergue tiene tres tipos diferentes
de capas: la capa de entrada, las capas ocultas y la capadde gahse figura 3.9 Esquema
de un perceptron multicapa, otra caracteristica es queglanas de la capa de entrada
tienen la Gnica funcion de recibir y propagar los datos deadata todas las neuronas de la
capa posterior. Por otra parte las neuronas de la capa da salencargan de proporcionar al
exterior la respuesta para cada uno de los patrones de&n@racho podemos ver las capas
de entrada y salida desempefian las funciones comunes quéeesu nombre, entrada
y salida. Las neuronas de las capas ocultas, son quienesneal procesamiento de los
patrones recibidos de forma no lineal.

El perceptrén multicapa es una red de tipo feedForward yagsieonexiones estan diri-
gidas hacia delante, los pesos asociados a las conexidgars@&sresentados por un niamero

real. De la misma forma todas la neuronas de la red tieneaakoan umbral, que se consi-
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dera una conexion mas de cada neurona cuyo de valor del uesbrahtante igual a 1.

El perceptron multicapa puede ser totalmente o localmemeatado ya que pueden
darse casos en los que neuronas de una determinada capa patdeconectadas a capas
inmediatas y a capas no necesariamente inmediatas o reldsele neuronas de cierta capa
no estan conectadas a la siguiente capa, por lo que se aengideel valor de esos pesos es

contante e igual a cero. En este trabajo se hard uso de aqum#ibmente conectadas.
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Figura 3.9: Esquema del perceptrén multicapa

A continuacién se explica a detalle la relacién que existeedas variables de entrada y
las de salida, asi como las expresiones de activaciones deuenas durante la propagacion
hacia delante y por ultimo el algoritmo de retro propagapi@rm el perceptrén multicapa.

“Sea un perceotron multicapa como el de la figura 3.9 en ddDdepresenta el nimero
de capas de la red incluyendo a la capa de las neuronas dedanyréa capa de salida, por lo
tanto el nimero de capas ocultas esta dado@er 2, conng neuronas en la capg, donde
g=1,2,...,C. Existe también una matriz de pesos la cual esta represamada siguiente
expresion:

Wl = (wj) (3.16)

"Pesos que se encuentran asociados a las conexiones de &aqapla capaq+ 1 para
g=12...,C-1, dondewi? representa el peso de la conexion de la neurbda la capa
c a la neuronaj de la capag+ 1. SeaU% = (u?) representa al vector de umbrales de las
neuronas que van de la capgraraq = 2,...,C. La activacion de la neuroniaa la neurona

de la capag se denota coma™ . [Isasi , Galvan 06].
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Con la descripcion de los parametros que acompafian a la regpp®n multicapa se

procede a describir como se comportan estos parametras deerta red.

= Activacion de las neuronas de la capa de entrada. Las neudena capa de entrada
adquieren el valor del vector de caracteristicas en turngugala funcién de estas es

transmitir hacia delante las sefiales de entrada:

al =X (3.17)

En dondeX = (x1,X2,...,Xn1) €S el vector de patrones de entrada=€l,2,...,n;

= Activacion de las neuronas de la capa oculta. La activacdiasineuronas de la capa
oculta esta dada por la suma del producto de las activactestrada por los pesos
correspondientes:

Ng—1

=1 @19

j=1
Dondei=1,2,...,nqyq=23,...,C-1y a]q_1 corresponde a las neuronas de la

capaq —1.

= Activacion de las neuronas de la capa de salida. Al igual gdessdos casos anteriores
la activacion de estas neuronas de salida esta dada por éadsulos productos de las
entradas por sus pesos correspondientes.
Nc-1

yi=al =f(y wita ) (3.19)
=1

DondeY = (y1,Y2,...,Ync) €S €l vector de salida.

Las funciones de activacion mas usadas para el perceptifinapa son la funcidon sigmoidal
y la funcion hiperbdlica, cuyos valores se encuentran emuga continuo de valores en los
intervalos [0,1] y [-1,1]. Revisar Figura 3.4 B) SigmoidaBy4 C) hiperbdlica. En las que
se puede observar que las dos funciones son crecientes sanvetes de saturacion, uno
maximo con valor a 1 para ambas y un minimo 0 para la funciomaigal y -1 para la

hiperbdlica.
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» Caracteristicas del modelo:

 Las funciones de activaciéon en las capas ocultas debenrsgofes continuas y

diferenciables;

» Dependiendo de la naturaleza del problema las neuronasegerecuentran en la
capa de salida se distinguen del resto de las neuronas akulizando otro tipo
de funcion de activacion. Las mas usadas son la funcion deiddelf(x) =x 6

la funcion linea y la funcion escalon.

= Algoritmo de retro propagacion
La salida de la red debe de ser lo mas proxima posible a laasdédeaddy), el

aprendizaje de la red se trata como un problema de minindizalgl siguiente modo:
MinyE (3.20)

Dondew es el conjunto de pesos y umbrales de la Eeds una funcién de error que
evallia la diferencia entre las salidas de la red y las satidssadas. Comunmente la

funcién de error mas usado se define como:

E 13 3.21
_anle(n) (3.21)
Donde:
em) =2 > (1) —9i(n))? (3.22)
i=1

yi(n) : Salidas deseadas

¥i(n) : Salidas de la red

N : Numero de patrones de entrada

e(n) : El error cometido por la red para el patnon
nc : Numero de neuronas en la capa de salida

De tal forma que siW* es un minimo de la funcién del errBren dicho punto el error
es proximo a cero, implica que la salida de la red sea proxitaasalida deseada,

alcanzando asi la meta de la regla de aprensizaje.
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Funcién no lineal

y=f(X)~y=oWx+U")+e (3.23)
@ = Funcindeactivacin
W= (W, U7) (3.24)
€ = Errordemodelado

= Regla de aprendizaje
El aprendizaje de una red neuronal artificial se resumectstiente al acto de reducir
el error total(E). El procedimiento mas comun esta basado en el método de¢gtad
estocastico, que consiste en una sucesiva minimizaci@relpara cada patrdtn).
Aplicando el método de descenso de gradiente estocastita parametro de la red se

modifica para cada patron de entradde acuerdo a la siguiente ley de aprendizaje:

B _ 1y _ z9en)
w(n) =w(n—1) - 3% (3.25)

7]
u(n) = u(n—1)5%"

= Regla delta generalizada(aprendizaje) Backpropagation
Su proposito es generalizar la regla delta sobre Redes hedeso Artificiales de
multiples capas y funciones de transferencia no linealéteyetciables.
Su principal objetivo consiste en ajustar los pesos, tdatale minimizar la suma de
error cuadratico, de manera continua modificando dichasesken direccion contraria
a la pendiente del error, este método es conocido como lacédel gradiente
descendente y se le considera como aprendizaje supervisasiloedes neuronales
artificiales entrenadas bajo estas condiciones preseat@mables respuestas ante
entradas nunca antes vistas. A cada entrada le hara cardespana salida similar
a la salida obtenida para un patron de entrenamiento siémdarsal patron sometido
a la red. Este modelo presenta una potente capacidad delgamon.

Como funcién de activacion se usara la funcion sigmoidal
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F(X) = pix F(0) = F(0(1— £(x))
Caso a) Pesos de la capa ocul@a— 1 a la capa de salideD < o < 1.

wEH () =wiH(n—1) + 857 (malH(n
§(n) = F'(Zwx+U) = g (n) = (1-/(n)

) (3.26a)
)

US(n)=UC(n—1)+ 55 (n) (3.26¢)
)

(3.26D)

(3.26d)
para j=1,2,....nc_1
i=12,...n

Caso b) Pesos de la capga la capag+ 1y umbrales de las neuronas de capg+ 1 para

q=12,...,C—2

W, =wl(n—1) + 851 (m)af(n) (3.27a)
U (n) =uf ™ (n—1) + 58 (n) (3.27b)
S () = () (1~ ¢ X(n)) ; S (3.27¢)

parak=1,2,...,nq

j = 1,27---,nq+1

Limitaciones El Perceptrén Multicapa no extrapola bien, es decir, sideseentrena mal o
insuficientemente las salidas pueden ser imprecisas. Isteagia de minimos locales en
la funcién de error dificulta considerablemente el entréaato pues una vez alcanzado

un minimo el entrenamiento se para aunque no hayamos atltalezéasa de convergencia

fijada.

3.5. Logica Difusa

La teoria de conjuntos fue introducida a principios de laadade los sesenta, por el Dr.

Lofti A. Zadeh, profesor emérito del Departamento de IngegaiEléctrica y Ciencias de la
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Computacion perteneciente a la Universidad de CalifomiBerkeley. Segun Zadeh la idea
nace de la necesidad de dar solucién a problemas de clasifickccategorias imprecisas, ya
que en sus andlisis de sistemas se daba cuenta que lass@omeancionales eran demasiado
precisas o poco flexibles ante problemas del mundo real.d_degcancelar una cena con
amistades, una noche en el apartamento de sus padres enYidtesa le ocurre el concepto
de grado de membresia. En 1965 Zadeh publico el articulaZ{F8ets” con lo que se funda
la teoria moderna de légica difusa, los deméas conceptosrfuetroducidos a finales de los
sesenta y principios de los 70. En 1972 escribe un articuladio “A rationale for fuzzy
Control” publicado por ASME Journal of Dynamic Systems, Bl@@ment and Control. En
1973 publicé un articulo titulado “Outline of a new approdohthe analysis of complex
systems and decision processes”, en el cual define conceptos variable linguistica,
gréfica difusa y reglas difusas. Dos o tres afios mas tarde amagdAssilian publicaron
un articulo, en el que demuestran el alcance de la teoriag@tldifusa como parte de un
controlador, implementado en un control para un motor dewamn el uso de conjuntos
difusos, variables linglisticas y reglas difusas del tifo (tondicion) then (realiza)”, las
cuales desde entonces se usan con éxito para dar soluc&teraas de control del mundo

real.

3.5.1. Conceptos de conjuntos difusos

Es un conjunto que puede contener elementos con gradoalparde membresia es decir,
gue sus elementos no le pertenecen de una manera absolot@e $orma graduada. El nivel
de membresia de cada elemento a un conjunto difuso, indigadcse denomina funcion
de membresia, a diferencia de los conjuntos clasicos ernedame@lemento pertenece o no

pertenece, pues los métodos que usa la l6gica matematteact®dn muy restrictivos.

“Un conjunto difuso puede representarse en forma contintilzando una gréafica o en
forma discreta mediante un conjunto de pares ordend#gs(x)), donde x es el elemento y

U (X) es su grado membresia en el conjunto difugarcia Cabrera 07].
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Soporte

El soporte de un conjunto difugoes el conjunto de todos los puntopara los cuales la

funcién de membresigax > 0.

Centro

El centro de un conjunto difusd, es el valor promedio de todos los elementos del
conjunto con grado de membresia igual a la altura. Si el yatmmedio es positivo infinito o
negativo infinito, entonces el centro se define como el masqfero el mas grande de todos

los elementos con el valor de grado de membresia maximo.

Moegativo infinito Valorpromodio Positivo Jnfinito
1

YValor mas
prandao

Figura 3.10: Ejemplo de centro de conjuntos difusos

Altura

La altura de un conjunto difuso es el valor maximo que asunfersiion de membresia.
Si la altura es 1, el conjunto difuso es un conjunto difusomady es decir que un conjunto
es normal solo si existe un punto para el cual la funcion de lonesia es 1, dicho de otra

manera que el centro del conjunto no es vacio vease figura 3.11

Punto de cruce

Son los puntos del conjunto difuso para los cuglg$x) = 0.5, si el soporte de un
conjunto difuso se le conoce como conjunto difuso vaciol Seorte de un conjunto difuso

es el conjunto nulo, entonces el conjunto difuso se le cooog® conjunto difuso vacio.
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R e

¥

Figura 3.11: Ejemplo de altura y normalidad de un conjunfiesdi

Corte a

El corte de un conjunto es el sub-conjunto de los elementesigliconjunto universal
gue pertenecen al conjunto difuso con un grado de membresjarno igual quea, es
decir la parte superior que no esta dentro del area del donglifuso que cubre su grado

de membresia.

Aq = {xeU|ua(x) > a} (3.28)

Variable linglistica

Una variable linglistica, es una variable cuyos valores gaabras o sentencias en
un lenguaje natural. Por ejemplo, la distancia que marcaspacto entre dos puntos,

"Distancia®®una variable linglistica y sus valores son, "muy grandegride”, "pequefa”,

"muy pequefia”, "nula”, es decir que se escogeran palabrpeetirencia cortas que sean

descriptivas con relacion al significado de la variableilisgca elegida.

3.5.2. Funcién de membresia

Esta funcion esta en el intervaldy 1, para ser mas explicito esta funcion da para
cada punto en el ej (Universo de Discurso), un grado de membresia, siéndbvalor
de membresia maximo. A continuacion se enlistan las difesefunciones de membresia
utilizadas en la légica difusa comunmente mas utilizadasritas en el trabaja de Luis I.

Garcia CabrerfGarcia Cabrera 07].
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Singleton

Es el conjunto difuso para el cual el soporte es solo un puntd, en el cual el valor de

la funcién de membresia és

i)
i ererrereeme ey

Figura 3.12: Ejemplo de una conjunto singleton

Triangular

Transforma un valor numérico regleU en un conjunto difusé enU, el cual posee la

siguiente funcion de membresia triangular.

1 SIX* = X
(1—")‘?0:’;') Sia< X' < Xe
Ha(A) = i _ (3.29)
(1— d_c) SiXe < X" <b
0 ,en cualquier otro caso

Figura 3.13: Ejemplo de conjunto triangular
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Trapezoidal

Transforma un valor numérico regleU en un conjunto difusé enU, el cual posee la

siguiente funcién de membresia trapezoidal.

1 Sib<x*<c
(1—‘%:’2') ,Sla<x*<b
Ha(A) = g _ (3.30)
(1— d_c) Sic<x*<d
0 ,en cualquier otro caso

Pf*J“‘

Figura 3.14: Ejemplo de conjunto trapazoidal

Gaussiano

Transforma un valor numérico reak eU en un conjunto difusé enU, el cual posee la

siguiente funcién de membresia gaussiana.

—(x*—xc)?

HAX) =€ 27 (3.31)

Dondex. es el valor dex donde la funcion gaussiana es maxinags la desviacion estandar.
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0.5 s

Figura 3.15: Ejemplo de un conjunto gaussiano

3.5.3. Formatipica de un controlador difuso

Un controlador de légica difusa tipico esta formado de cuatmponentes:
Base de conocimientos

v |

Entrada Salida

Mecanismeo de

Inferencia difuso = | Defusificacién | =——>

=——=">| Fusificacién I-'

Figura 3.16: Estructura de un controlador difuso tipico

Fusificador

Este es el modulo del sistema difuso mediante el cual logesinuméricos de entrada
son convertidos en formas difusas como se muestra en el pinfode este capitulo, lo cual

es necesario para que el sistema de inferencia pueda ettarpiprocesar las entradas.



3.5. LOGICA DIFUSA 43

Base de conocimiento

La base de conocimiento, almacena un conjunto de reglapad-HTHEN que miden el
grado de verdad del conocimiento que es proporcionado gapelto en el area para el cual

esta siendo disefiado el controlador difuso.

Mecanismo de inferencia difuso

Este mecanismo esta encargado de seleccionar cual delsdégsas seran el recurso
para tomar una serie de decisiones que se tomaran comassédidaleccion de ellas se hace
mediante la evaluacion de los valores numeéricos de entraglaatisfagan la exigencia de

cada regla para funcionar.

Defuzificador

Combina las conclusiones numéricas a las que llega el nwoartde inferencia y las
convierte en un valor numérico real que podra ser utilizaatogbtipo de actuador para el

cual fue implementado el controlador difuso.

3.5.4. Tipos de defuzificadores y métodos de inferencia

Los problemas basados en el uso de conjuntos difusos, requie la evaluacion de
variables linglisticas mediante calificaciones, para darrespuesta difusa a los conjuntos
difusos correspondientes a un determinado problema y gpuds debe convertirse en una
respuesta no difusa, es decir una respuesta de salidaRtaeesto existe el concepto de
“defuzificacién”. Se han propuesto algunos métodos paresfivamar una respuesta difusa
en una respuesta no difusa, el cual debe ser escogido delaeuleraplicacion que se desea

hacer. A continuacion se presenta algunos de ellos:

Defuzificador de criterio maximo

La salida de este defuzificador es el valor numérico que ssi@aao al punto mas alto

de la funcion de membresia del conjunto difuso de salida.
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s‘cualquierpuntoenlaalturg?)

Dondes* es la variable numérica de salidaAyen conjunto difuso de salida. De acuerdo
al namero de puntos de la altura, se pueden especificar fiesfaadores, a menos que la

altura contenga un solo purgt

= Defuzificador del valor mas pequefio del maximo
s* = minxealtura(A)

= Defuzificador del valor mas grande del maximo
s* = maxxealtura(A)

= Defuzificador del promedio de los centros

o _ Jatraayses (3.32)

a faltura(A)dS

El valor numérico real de este defuzificador, esta dado ppraghedio de los centros
de los n conjuntos difusos de salida con los pesatando como resultado la altura de
los conjuntos difusos correspondientes, es d&a@era la altura de todos.

_ Shostw

n 1
2i=1Wi

K

S (3.33)

= Defuzificador de centro de gravedad
Para este defuzificador la variable de sabtlaera el valor numérico real producto de
calcular el centro del area cubierta por la funcion de mesiargsa ) en el conjunto

de difuso de salidA.

* faltura(A)HA(S)sds
S =T eds (3.34)
altura(A)ds



3.5. LOGICA DIFUSA 45

3.5.5. Base de reglas difusas

La base de reglas son la forma en que el sistema difuso alaaeconocimiento
linguistico que le permiten resolver el problema para el baaido disefiado. La estructura

de estas reglas es del tipo IF-THEN, como se muestra en éstgudiagrama.

IF (la entrada es pequei@HEN (la salida es grande)

Ante(;gdentes Cons:ercuente
En el sistema difuso tipo Mamdani del que se hablara masraddtnto el antecedente
como el consecuente de las reglas estan dados por expebngigsticas.

El modelo formal de las reglas difusas esta dado por la sitgiexpresion:
IF a; esA; and. . . anc, esA, THEN z=B; (3.35)

En donde:

aes el consecuente, o variables linguisticas de enkadéxy, Xz, . . . , XnEU).

= A1...An Yy Bq son conjuntos difusos ddeR y VeR , siendoR una relacion discreta
que puede definirse por una funcién tipica que asifjrea cada combinacion de

elementos de universo que pertenecen a la relactba s que no pertenecen.

zeV son las variables linguisticas de salida

U es el conjunto universal de entrada

V es el conjunto universal de salida

R(AL Ag. .. Ay) = 1 si(Ag,A2,...,An)ER (3.36)
0 si(ALA, ..., An) £R
“En una maquina de inferencia difusa los principios de I@idifusa se utilizan para
combinar las reglas difusas IF-THEN de la base de reglassdi$uen una relacion de un
conjunto difuscA enU a un conjuntoB enV. Una regla difusa IF-THEN es interpretada

como una relacion difusa en el espacio entrada-salik&/” [Garcia Cabrera 07].
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3.5.6. Operaciones basicas de conjuntos difusos

SeanA y B conjuntos difusos:

Union
De la unién de dos conjuntds y B, genera un tercer conjunto difu§h el cual esta
formado por los maximos valores que resultan de compargradb de membresia de cada

uno de los elementos del conjunto difus@on los del conjunto difusB. La union esta dada

por:
C=AuUB
Donde:
Hc(X) = Ha(X) V 1 (X) = maxa(x), us(X)];x € U (3.37)
Interseccion

De la interseccién de dos conjuntos difusos/ B, genera un tercer conjunto difuso
C, el cual esta formado por los minimos valores que resultanod&parar, el grado de
membresia de cada uno de los elementos del conjunto dusm los del conjunto difuso

B. La interseccion esta dada por:
C=ANB
Donde:
Ho(X) = Ha(X) A s(X) = min[Ua(x), g (x)];x € U (3.38)
Complemento

Dado que el valor maximo de grado de membresia que se puedarasana funcién de
membresia es 1, el completo esta dado por la diferencia débglte membresia con 1y se

define de la siguiente forma:

A(-A)
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Donde:

p-a(X) =1—pa(x) ¥xeU (3.39)

Complemento relativo

El complemento relativo de dos conjuntos difusog B, esta dada por los elementos que
estan erB pero que no estan éhny se expresa de la siguiente forma:

He-A(X) = Ha(X) — Ha(X);  (HB(X) > Ha(X)) (3.40)

3.5.7. Modelo de inferencia de Mamdani

El método de Mamdani o también conocido como método de mé&xenin-max, es uno

de los métodos mas utilizados por su eficiencia como funadmglicacion.

Entrada Entrada
difusa U difusa V
p— —
] S |
A

[V
[

MR

Figura 3.17: Configuracion basica de Mamdani

A continuacién se muestra un esquema que describe el ftamiento del método de
Mamdani.
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—_— — —_— —
o,
L'}

! Y Defuzificacion

Figura 3.18: Esquema del proceso de defusificacion de Mamdan

3.5.8. Distancia de Mahalanobis

Prasanta Chandra Mahalanobis (29 de junio de 1893 — 28 de jd&i 1972),
[Mahalanobis, 2008], cientifico de origen indio en el areastadistica aplicada. Introduce
una medida de distancia a la estadistica en 1936, conocitialeadistancia de Mahalanobis,
la cual es su mas importante contribucion a la estadistgcéatiEpara determinar la similitud
entre dos variables aleatorias multidimensionales. Sicipal caracteristica es que tiene en
cuenta la correlacién que existe entre dos o mas varialdatoailas, lo cual la diferencia de la
distancia euclidiana. La distancia de Mahalanobis entsevdoables aleatorias con la misma

distribucion de probabilida®y § con matriz de covarianzga se define como:

-1
dm(X,Y) = \/(Y— NS X=-Y) (3.41)

Haciendo énfasis en la matriz de covarianza que para esteleaistancia es la principal

caracteristica, se presenta un analisis de la covarianmyrepiedades.

La covarianza es una medida descriptiva que sirve para raediantificar la similitud
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gue existe entre dos variables aleatorias, y se define como:

o= 3,000~ (3.42)

1=
= Si S,y > 0 existe dependencia directa, a grandes valores c@responden grandes

valores dey.

= Si Sy =0 se interpreta como la no existencia de una relacion line@aé das dos

variables aleatorias.

» Si Sy < 0 hay dependencia inversa o negativa, a grandes valoresdeesponden

pequenos valores de

3.6. Vision por computadora

Los sentidos que acompafan al sistema humano reportadasliggrdtura son cinco;
olfato, oido, gusto, tacto y vision, los cuales interactéatre si para dotar de informacion
sensorial sobre el mundo a los seres humanos. La ausendialdeiera de ellos repercute
de forma drastica en la informacion enviada al cerebro desdaterpretada. La vision es
al parecer el sentido que mas informacion provee al ceretgrca del entorno, los ojos
son un complejo sistema bilodgico dotado de millones de sessoomo los foto-receptores
gue permiten detectar luz, Gtil para detectar movimientdfgrehciar entre color y forma,
ademas de dotar al cerebro con la enorme habilidad pararietar la conducta de los demas
cuerpos de alrededor, animados o inanimados. Otros pameeimo el calculo aproximado
de distancias y tamafio son cualidades que el cerebro hunsacapaz de interpretar de
forma ambigua pero altamente aproximada a lo real, dadoigumsocer la distancia real
a un objeto en metros, centimetros o aun mas exacto en misné&treas como manipular
objetos, moverlos o evitarlos se realizan de forma perfetaao esta, después de un factor
clave como lo es el entrenamiento que adquirimos desde guesswifios. Sin embargo el
sistema de vision tiene una serie de limitaciones anteasisituaciones, como lo confuso que
puede ser interpretar informacion visual incompleta quedpthacernos confundir objetos,

formas, colores, etc.
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Dado que el sentido de la visidon en seres humanos proporejpreximadamente el
50 % de la informacion necesaria para resolver problemagidatacion, equilibrio y el
reconocimiento de objetos y formas, es entonces que saastudstructura biolégica para
tratar de emular sus funciones a través de mecanismos dgirud como cadmaras para la
adquisicion de imagenes de color y equipos de computo patasaomposicion y analisis.
El reconocimiento de patrones y vision por computadoraa®piopuestas para atender esta
problematica.

La habilidad de seguir objetos dentro de imagenes es pasiberealiza un analisis de
los rasgos geométricd'Si se desea determinar la identidad de tales objetos esméjzar

rasgos mesurables que permitan aplicar vectores deseapifH. Sossa, 08].

3.6.1. Rasgos descriptores

Los rangos son mediciones que se obtienen de los pixelesaqueonen a un objeto
dentro de unaimageny a su frontera con respecto al fondo aglebjetos, vértices, esquinas
y puntos caracteristicos del esqueleto de un objeto comurtales y triadas también son
parte de las medicines. [H. Sossa, 08]. Los rasgos pueddficadese en dos tipo:
Geométricos:

Describen propiedades geométricas que pueden ser olgemidartir de la region y
contorno del objeto como el area y el perimetro.

Topoldgicos:

Describen propiedades que tiene que ver con la estructlodjeé¢o, el nimero de hoyos

y el nUmero de Euler, pueden obtenerse de la region de uroabijietl esqueleto de su region.

3.6.2. Rasgos basados en momentos geométricos

Siguiendo con el analisis de rasgos basados en momentas seDé Juan Humberto

Sossa, los momentos geométricos han sido utilizados pasmatisis de formas en el
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reconocimiento de patrones con éxito, “para el caso de umadi continua bidimensional
f(X,y), la cual se supone ser continua por partes y con soporte ctopgh momento de

orden(p + q) se define como:” [H. Sossa, 08].
+00 —+00
Mpg = / / xPxAf (x,y)dxdy (3.43)

parap,q=0,1,2,... Para el caso de una imagen digital, la integral se sustitoydap

sumatoria, de tal forma que:
Moq = xPxaf (x,y)dxdy (3.44)
=33
Para el caso de una imagen binaria 0,1, la ecuacién esta dada p

DondeR denota la region del objeto. Normalmente solo se usan losentos de orden tres,
es decir los momentos para los cualpst ) > 3, ya que representan varias propiedades
fundamentales. Su aplicabilidad en imagenes consiste esidarar los valores de los

momentos de una distribucién binaria contigua, es decituata de un objeto segmentado.

Momentos de orden cero

El momento de orden cemgg representa la masa total de una funcién de distribucion,
ya quemOO coincide con el area geométrica de un objeto segmentadecgsetinimero de

pixeles(x,y)eR.

Momentos de orden uno

M1p Y Mp1 Son usados para localizar el centro de masa del objeto espael® por el
sistema de coordenadé@s y), dondex =X y y =Yy representan las lineas en donde masa
total del objeto puede ser concentrada sin cambios en losamoside orden uno a lo largo

de los ejex yy.

x— Mo (3.463)
Moo
y— o1 (3.46b)

Moo
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Momentos de orden dos

Conocidos como momentos de ineréiag,, Moo, My1}, Mmediante los cuales se pueden
calcular otras caracteristicas Utiles. Los momentos denodds son usados para determinar
los ejes alrededor de los cuales se localizan los momergosdes, minimo y maximo, eje
mayor y menos, cuya orientacigrviene dada por:

1 2011 )
= —tan| ———— 3.47
=3 <IJ20—I102 (3:47)

En donde:@ s el angulo del eje principal mas cercano al eje x cuyo val@meeientra en
el rango—mm4 < @4 < u Se refiere a los momentos centrales, cuyos valores son addsul
a partir de considerar que el centro de masa de un objetoidainon el campo de vista,
es decirlx=0) y (y = 0). El &ngulo de cualquiera de los dos ejes puede ser determénad
partir de los momentos centralgd 1y (Lo- Ho2). Otra propiedad que se determina a partir

de los momentos de orden dos en el radio de giro de un objetadil de giro alrededor de

GR.— ,/T20 (3.483)
Moo
_ [Mo2
GR, =, /—m00 (3.48b)

El radio de giro de un objeto en términos de momentos cestddeorden dos posee la

los ejesx y y estan dados por:

propiedad de ser invariante a rotaciones y esta dado por:

RG= ,/H20T Ho2 (3.49)
Hoo

Momentos de orden tres

Los momentos de orden trégiso, Loz} Se refieren al sesgo proyectivo del objeto, el cual
es una medida estadistica del grado de distribucion de \aad@&n de la simetria alrededor
de la medida. Las proyecciones de un objeto sobre loxgjgcuyo signo nos indican hacia
qué lado se encuentra sesgada con respecto a un eje, eseasnba hecho de que una

rotacion del80> cambia el signo del sesgo de la proyeccion con respecto quieis de los
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ejes y vienen dadas como:

Sk — H30 (3.50a)
us/z
20
Ho3
Ho2

Invariantes a traslaciones: Momentos centrales

Los momentos centralg@,q Sé expresan como:

Moo = Moo - H11 = Myg — YMyo (3.51a)
H10=0 . oz = Mgo — 3XMpo+ 2x°Myg (3.51b)

Hop =0 . H1p = Myp— 2yMy1 — XMoz+ 2y Mg (3.51c)

H20 = Mpo — XIMyg . Hp1 = Mpy — 2XIMy1 — YiMpo + 2X°Mgy (3.51d)
H20 = Moz — YNy . toz = Mo — 3yMyz+ 2y° Moy (3.51e)

Invariantes a rotaciones: Los invariantes de Hu

Los invariantes a transformaciones de este tipo se obti@rarstituir la ecuaciéon (3.52)
en la ecuacion (3.43).
X co —serf )\ [x
= (3.52)
y serf cosH y
Los primeros cuatro invariantes a traslaciones y rotasioleeHu [Hu 1962] estan dados

por las siguientes ecuaciones:

@1 = H20+ Ho2 (3.53a)
@ = (k2o — Ho2)® +4uf, (3.53b)
@ = (30— 312)? + (321 — Ho3)? (3.53¢)

@ = (M30— H12)? + (H21— Hoz)? (3.53d)
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Invariantes a cambios de escala: Momentos centrales normahdos

Los invariantes a cambios de escala se obtienen al divida o@omento por un factor de

normalizacion que cancele el efecto de escalamiento.

Considerando que los cambios de escala son causados psfotnaaciones de

coordenadas de la forma:

- (3.54)

Seaf (X',y’) laimagerf(x,y) después de un escalamiento en cada eje por un factdravés
de la aplicacion dada por la ecuacion (3.54), se observé qug/’) = f(ax,ay) = af(x,y)

y X' = ax,y’ = ay en consecuencia:

= /_ Z /_ prqu(x,y)dxay (3.55a)

M = QP2 / / XPyAf (x,y)dxdy (3.55b)

A +q+2 i - +0+2
De tal forma quemp, = aP9"“mpq, de igual maneray, = aP97“u,q. Para el momento

de orden cero en particular se puede ver gye= a’Lgo, puede verse que:

Hpq

Npg= "y (3.56a)
Hoo
y=""94 1 prg=23,.. (3.56b)

Invariantes a traslaciones, rotaciones y cambios de escala

Reemplazando los momentos centrales en las expresiorefpariantes a rotaciones

por los invariantes a escalyq resultan los siete invariantes a traslaciones y cambios de
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escala de Hu.

@ =N20+ No2
@ =(N20— No2)* +4n%;
@ =(N30—3N12)° + (3N21— Nos)*
@ =(N30+ N12)°+ (N21+ Noa)?
@ =(N30— 3N12) (Nz0+ N12) [(N30+ N12) — 3(N21+ No3)?]
+ (3N21— N03) (N21+ Nos) [3(N30+ N12) — (N21+ N03)?]
@& =(N20—No2) [(N30+ M12)? — (N21+ Nos)]
+4n11(N30+ N12)(N21+ No3)
@ =(3n21— N30)(N30+ N12) [(N30+ N12)% — 3(N21+ No3)?]
+ (321 — N30) (N21+ Noz) [3(N30+ N12) — (N21+ N03)?]
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(3.57a)
(3.57b)
(3.57¢)
(3.57d)

(3.57e)

(3.57f)

(3.579)



Capitulo 4

Metodologia propuesta

En este capitulo se presenta a detalle la metodologia diésdar para la navegacion
y manipulacién de objetos, los procedimientos y conceptas relevantes bajo los que se
construyeron los algoritmos que combinan las técnicasrdal de vision por computadora,
reconocimiento de patrones y control moderno, para la ej@cule las acciones dirigidas a

cumplir con los objetivos de esta tesis.

4.1. Descripcion general del sistema

La metodologia propuesta, incluye el desarrollo de unaafgaha de software
bajo el lenguaje de programacion java, que permite adoptaceptos como el de
multiprocesamiento, concepto conveniente en la impleac&in de los algoritmos de vision
y control en robotica movil. Mediante el uso de técnicas deragizaje y de clasificacion
como redes neuronales, especificamente, perceptron apalten combinacién con métodos
de tratamiento digital de imagenes para el reconocimiemforinas como lo es el calculo de
los invariantes de Hu, se dota al software de una herramiesutal para evaluar la efectividad
del seguimiento de una trayectoria, apuntado hacia oljetosterés estaticos, usando filtros
como el reconocimiento de formas y discriminacion por calpartir del aislamiento de una
muestra de color en el plano RGB, que servira como puntoaesdrun matiz de color al

cual se calcula la distancia propuesta por Mahalanobia,geterminar si existe una relacion
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entre esa muestra (pixel) con todos los demas pixeles datgeimy de esta forma se reduzca
el campo de busqueda de formas y por consiguiente el tiempecdaocimiento, asi como
del uso de técnicas de control difuso para dotar al contooledn la capacidad para tratar
situaciones de incertidumbre comunes en la rob6tica mokdgiendo caso a los trabajos
previos, se intenta marcar algunas diferencias signi@sign el rendimiento o la efectividad

de las tareas escogidas como métodos de experimentacion.

El uso de herramientas como el modulo “fuzzy” del toolbox datl&b, se usa para
modelar el conjunto de reglas difusas de la forma IF-THENa ser aplicadas en una
configuracién de controlador difuso del tipo Mamdani, corfielde que sean probadas
antes de ser llevadas a la programacion. Cabe mencionae dumosun esfuerzo por disefiar

algoritmos de tratamiento digital de imagenes en forma dovéasta donde fue posible.

Aunque en este trabajo se menciona el modelo diferenciatoibeit para entender la
naturaleza de sus movimientos, que son basicamente ttes.tEes movimientos describen
trayectorias en linea recta, circular y de rotaciébn sobreeetro de masa del robot, el
controlador fue disefiado con una estrategia que ignoraadgparametros de ese modelo,
pues no es posible obtenerlos bajo las condiciones de etismadel entorno, de las cuales
la orientacion y distancia hacia el objetivo estan puramegiicionados con la imagen que
se procesa y poco tienen que ver con las medidas reales qraaglacuerpo rigido del
movil con respecto al objetivo. Para satisfacer la capdcdid robot de realizar esos tres
tipos de movimientos, se propusieron 5 variables lingidstide las cuales 2 se ocupan
de la orientacién y distancia, la distancia es propuestadase de entrenamiento y esta
basada en el tamafio del objeto segmentado despues de aplitio de color y forma,

y un error de orientacion ver figura (4.3), que se corrigealtelo el centro de masa del
objetivo, al eje medio vertical de la componente ancho dmbkgen, sin importar la altura.

Las tres restantes se ocupan de las salidas del sistemaialas se encargaran de variar
las velocidades del robot para alcanzar los parametrosstiendia y orientacion, que se

requieren para la ejecucion.
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Descripcién del diagrama de flujo del sistema

Antes de continuar con la descripcion de cada uno de los mgdidl sistema, se hara

una descripcion del diagrama de flujo del sistema en lazaderwver figura (4.21).

= Al inicio del sistema se observan dos modulos que garanti@acomunicacion
bidireccional con el robot, el primer médulo se refiere a lmgoicacion con el puerto
(com) asignado a la tarjeta de video que recibe una sefiatlde proveniente de un
cable RCA conectado a un dispositivo inalambrico conectatbo camara del robot
khepera Il via wireless, el segundo medio de comunicacidmefsere al dispositivo
bluetooth mediante el cual se mandan los comandos de cootrdbs servomotores y
control del elemento prensil. La comunicacién con el puetim se realiza mediante
la version del Comm API (Java(tm) Communications API) paraddws, vease figura

(4.1), esta formada por tres archivos:

* win32com.dll en
e comm.jar

* javax.comm.properties

Conector

eléctrico RCA
&)
.

APl Java Media Framework

APl Javacomm

Figura 4.1: Esquema de comunicacion inalambrica

= El siguiente modulo implementa la APl (JMF)Java Frame Wad, la cual se

despliega una pantalla de video continuo.
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= El médulo de captura multi-hilo de imagenes realiza unawaphfinita de frames de
imagen que toma de la secuencia de video y actualiza un®heafiaica que contiene

a la imagen actual en forma vectorizada.

= El mdédulo de giro continuo hace girar al robot sobre la ruegl@cha en busca del

objeto buscado.

= El modulo del filtro de color, binariza la imagen vectorizademando como umbral

una muestra de color que se obtiene durante un proceso daeamiento.

= EL mddulo de etiquetado de componentes conectadas, etigeatia region conectada

con etiguetas numéricas incrementables a cada nueva Egiéntada encontrada ver

figura (4.2).
00001110000000000000
00011111000000000000
00011111000000002220

00011111000000002220
00000000000000022220
00000000000000022000
000000000Q00000000000
00000000000000000000
00000003333330000000
00000000000000000000

Figura 4.2: Ejemplo de imagen con regiones etiquetadas

= Se verifica que por lo menos exista una etiqueta, es decirrad$nen objeto del color
buscado en la imagen, si esto sucede se pasa al siguientdomgiduo es asi si se

regresa al modulo de giro continuo para realizar un nueviiséde imagen.

= El modulo de extraccion del vector de caracteristicas deddlgula un vector de
caracteristicas por cada etiqueta encontrada, es decragdarobjeto, obteniendo asi

un vector de vectores de Hu.

= El siguiente modulo se trata de un ciclo que somete los vextntes calculados a una
red neuronal perceptron multicapa y obtener asi un vectapdsximacion de clases

compuesto por numeros reales.
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= El siguiente médulo toma el vector de aproximacion y eligelamentox de menor

distancia al valoy buscado como clase, usando el algoritmo de minimas diaknci

El siguiente modulo calcula una diferencia entre el valantes calculado y el valor
y buscado, si el valor resultante es menor o igu@lo®1, entonces se considera que
el objeto se encontrd con éxito, si no es asi entonces seaeadlprocesamiento de
una nueva imagen, siempre y cuando un contador que se ededigear el control de
imagenes en las que no se encontré el objeto buscado sea afyae esta forma si
el robot pierde al objeto por un par de segundos no cambiataaa menos que la no

localizacion del objeto rebase un tiempo prolongado.

El modulo de controlador difuso, calcula un error de orieidta (O) y tamafio del
objeto segmentado en la imagen, para el sistema el tamafubjded en pixeles se
considera la distancia de operacion optima del oljjeto Conociendo la distanciay el
error de orientacion se realizara el célculo de las velde@dale cada rueda haciendo

uso del modelo difuso disefiado.

El dltimo ma&dulo inicializa el contador que determina cadnteces se ha fallado en la
busqueda del objeto ya que se supone que estamos saliend@d®caso exitoso de

basqueday control.

Error de orientacién

; ()
con respecto al eje Imagen

mediovertical de la ———

imagen f Eje medio vertical de la

F 3

componente ancho de

Iz imagen.

Punto central de
labase de la
imagen

Figura 4.3: Error de orientacién con respecto al eje mediticat de la imagen
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4.1.1. Fase de entrenamiento

En este apartado se plantea el mecanismo de entrenamidizémlotpara el seguimiento
de puntos de referencia, en este caso uitlizamos el cenbroégaco de formas seguidas a
partir de una imagen, a través de un modelo de clasificacéngmente entrenado, como lo
es una red neuronal tipo Backpropagation. Esta red es uegiedso multicapa con diferentes
configuraciones de niUmeros de capas y neuronas por capaneabmnar que basta con que
la red sea capaz de clasificar objetos a partir de un vectarsieldmentos. Estos elementos
describen rasgos geométricos del objeto cuyos parametressponden a los dos primeros
invariantes a traslaciones, rotaciones y cambios de edtstlas rasgos estan descritos en el

sistema de ecuaciones ((3.57a)) y ((3.57b)) del capitulo 3.

Un aspecto importante para solucionar el problema de prdanial objeto, consiste en
calcular de la primera imagen de entrenamiento el momentwdbn cerang0 descrito en
el punto 3.6.2 del capitulo 3, cuyo valor representa la n@aadel objeto segmentado, dado
en pixeles. El problema de proximidad al objeto es equivalardar al sistema un dato que
le permita definir cuando el robot se encuentro cerca o mwadael objeto. Por lo anterior
se hace necesario que la primera fotografia del conjuntmleremiento de cada clase de
objeto de forma geométrica sea tomada con el objeto coldtadte al robot, de forma tal
que sea a esa distancia manipulable y se encuentre dentiendel de vision de la camara

montada sobre el robot véase figura(4.4).

Fase de extraccion del vector de caracteristicas

Esta es la primera fase del proceso de entrenamiento, pauwallae requiere del andlisis
de un conjunto de imagenes de un objeto comun con caraici&sigeométricas idénticas y
color homogéneo, las cuales pasan por un proceso de biriarizaetiquetado antes de ser

expuestas a la red neuronal que realizara la clasificaciénsi®ormas.
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Figura 4.4: Adquisicion de la imagen en rango de operacion

Proceso de bhinarizacion

Dada una imageg tomada de un conjunto de imagenes, representada por um decto
tamafon = hxw, en dondeh se refiere al alto yv al ancho de la imagen, se considera que
existenn pixeles, cada uno con un valor entero asociado a cada une deltwes primarios,
rojo, verde y azul. Es decir una configuracion RGB. A partiudepixelx = RGB, tomado
como muestra de color del area del objeto de interés en ungermgue denominamos
X entrenamiento), se calcula la distancia de Mahalanobis, con cada uno deposles de
la imagen analizada, buscando con eso un valor real que engiilitud de los tres niveles
de color. Aquellos cuya distancia al pixel de muestra queshagen un umbral establecido
bajo un criterio experimental fijado €hl12, por Pablo Roncagliolo [Roncagliolo,01], bajo
condiciones de iluminacién controladas, seran neutddiza puestos @, por el contrario
aquellos que silo rebasen o igualen seran conservadoswaoehuméricdpara el siguiente

nivel de reconocimiento. A continuacién se muestra un esquie este proceso.

1. Se toma una muestra de color que pertenece al objeto lnyseade figura (4.5).

2. Se realiza la binarizacién de imagenes de color mediafite@de color de distancia

de Mahalanobis.
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* WIR,G,B)

Figura 4.5: Extraccién de un pixel de muestra en un plano RGB

Retomando lo expuesto en el punto 3.5.8 del capitulo anteni@onde se establece que la
covarianzacov(x,y) en la ecuacion (4.1), corresponde a una medicion estadigizindica

la fuerza con la que se relacionan 2 0 mas variables, en cgsrtizular la covarianza entre
dos 0 mas pixeles cdxiniumero de muestras esta dado por:

coMx,y) =

¥ (=X —) @)
2N
“La distancia de Mahalanobis permite calcular distanciastre colores ponderadas
por la importancia del Matiz (color principal) y la varianzan cada componente (R,
G y B). Incluyendo la inversa de la matriz de covarianza de onjunto de pixeles
representativos, se puede lograr esta "ponderacion”. Iséagicia de Mahalanobis es igual
a la distancia Euclidiana si la matriz de covarianza C copeade a la matriz identidad”

[Roncagliolo,01].

R G|B
R/1/0/0
01,0
B|0|0O|1

Cuadro 4.1Matriz identidad

(%, 1) = 1/ (R~ ) TC- 4%~ ) (4.2)
Si se analiza con cuidado la ecuacion (4.2), podra compselzgue para el caso de tomar

solo una muestra de color se obtiene el mismo resultado $amlog la matriz identidad
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y manejamos al primer vector definido por la diferencia elisevectorex y §; como un
vector no transpuesto. Ya que el resultado de multipligary)"C~* nos da como resultado
un vector idéntico &X— V). Por lo que obtendriamos el mismo resultado aplicando [shea e

caso la distancia euclidiana, como lo indica [Pablo RonckgB].

Filtrode distancia
E de Mahalanohis

LB | o b e a [
- dm (5 = [ —F)7E - 7))
i B 51 - *\- EE T u T
Dondei=0, _.n

Figura 4.6: Binarizacion de imagenes usando la distanchMatelanobis

4.1.2. Proceso de etiguetado de componentes conectadas

El proceso de etiquetado se realiza mediante el recorridmdematriz compuesta de
y 1 que representa a la imagen resultante del filtro de coloruc@nmascara en forma de

escuadra de elementos como se muestra en la figura (4.7¢delide se hace comenzando

-

Figura 4.7: Mascara de recorrido descendente

en la parte superior izquierda, avanzado primero haciarkectla hasta encontrar el fin de
la linea y después nuevamente con la segunda linea hastarbatneido por completo la
imagen, el segundo recorrido se hace de la misma forma peradera invertida, es decir,
comenzando de la esquina inferior derecha avanzando auelidg y una vez alcanzando
el inicio de la linea se continua con la linea anterior hastainar en el primer pixel de la

imagen, con una mascara similar a la anterior pero inverédae figura(4.8). A continuacion
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aui

Figura 4.8: Mascara de recorrido ascendente

se describen los algoritmos que hacen uso de las mascart&raadassen las figuras (4.7) y
(4.8) antes mostradas. La descripcién del algoritmo sedwmrsiderando que se implementa
a partir de la segunda linea de la imagen binarizada paraegua&s claro el proceder de la
mascara, el pixel analizado es el que se encuentra marcadgrsus vecinos en amarillo

vease figura () y figura ().

Figura 4.9: Algoritmo de rrecorrido descendente

Figura 4.10: Algoritmo de rrecorrido ascendente
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Etiquetado de componentes
conectadas
— o 0
, Algoritmo de
| — recorrido

descendente

Algoritme de
recorride
ascendente

SO0 O -

(=N — - —
OO0 -
ocooocooo
[y}
O = ok ok ko
[ QG R Y
=
Ok omh ok DD
cocoooS
QQGDOQG
goooco

Figura 4.11: Proceso de etiquetado de componentes coasctaeh doble recorrido en

diagonal, descendente y ascendente,[Jimenez,2008]

Extraccion del vector de caracteristicas de los invariantede Hu

Debido a que los invariantes de Hu son invariantes a traslasj rotaciones, cambio
de escala y desplazamiento, se eligieron como método dees¢aeion de imagenes, ya
que aungue la navegacion del robot puede hacer que la pévapge los objetos cambie
en alguno de esos movimientos. Se calcularon los 7 invaggpdra contar con la mayor
informacion posible del los objetos que se buscan, sin egobsdlo se utilizaron los dos

primeros para la clasificacion.

En esta fase de entrenamiento es necesario contar con taamjehto de vectores

descriptivos cuyo nimero es igual al nUmero de imagenégadds para el entrenamiento.

= Matriz de momentos normales

1. El momento de orden cemgg, representa la masa total de la imagen o también
conocida como area geométrica. Especificamente eN la @rimmargen se usa
como marcador de distancia Optima en rango de operaciéa, lpaque es
necesario que la primera imagen del conjunto de imageneastamamiento, sea
tomada cuando el objeto al que se extraen los invarianteslestro del rango de

vision y dentro del rango de operacion de las pinzas.

2. Los momentos de orden umm,g Y Mo1, l0s cuales son usados para localizar el

centro de masa del objeto. Este centro de masa sera usadte érabajo para
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identificar el grado de error de direccidn hacia el objetoagyo de vision.

3
o

X—= — 4.3a
Moo (4.32)

— o1

= — 4.3b

y ~— (4.3b)

= Matriz de momentos centrales
Los momentos centrales denotados copyg, son equivalentes a los momentos
normales de un objeto que se ha desplazado, por lo que sae@msinvariantes
a traslaciones de la imagen. Los cuales seran necesariascphoular los dos
primeros invariantes de Hu, que necesitamos para conduilacextraccion de rasgos

invariantes.

= Matriz de momentos invariantes de Hu
Los cuatro primeros invariantes de Hu, los cuales son iantes ante traslaciones y
rotaciones pero solo los dos primeros son usados para faiactor de patrones

para la clasificacion de imagenes de este trabajo.

Implementacion de un modelo de red perceptron multicapa (Bekpropagation) con

funcién de activacion sigmoidal

La configuracion de la red debe cumplir con tres caracteaisti

Primera

Se refiere a que el nimero de entradas deben ser dos, ya quessdas| primeros
invariantes de Hu, como se vio en el punto anterior. Est@simates seran los que conforman
el vector de caracteristicas, y su eleccién se hizo a pruadaoy incluyendo a los siete

invariantes.

Segunda

Se refiere a que la salida de la red solo debe ser una neurcagygeel rango que existe

entre 0 y 1 sea perfectamente divisible entre el nUmero dgasbfjue se quieran clasificar
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atendiendo asi al uso de funciones de activacion de tipoositaiy de tal forma que si solo se
entrena para un objeto, todo valor cercano a 1 con un gradoatele 0.001 sera considerado
un objeto similar, si fueran dos, el primer objeto sera cevaal y el segundo cercano 0, si
fueran 3 objetos, el primer objeto estara cercano a 1 el segeercano a 0.5 y el tercero
cercano a 0, y asi sucesivamente, lo que implica tambiénmjve mayo sea el numero de

objetos con el que se entrena se incrementa la posibilidadrdandirlos.

Tercera

El nimero de capas internas, asi como el nimero de neuronasgmsera elegido de
acuerdo al tipo de objetos que se quiera clasificar, algusmesitaran de mas capas, otros con
diferencias muy notables necesitaran de menos capas pamsetamente clasificados, sin
embargo es conveniente un analisis de las formas de lo®slgee son usados, mediante la
graficacion de los dos invariantes en un sistema coordenaglcefleje que existe suficiente

grado de separabilidad entre ellos. Una vez que la red apmvee almacena la matriz de

'.'i:i
» . 2® s e
-{: *
‘ﬂ-'.

Figura 4.12: Conjunto perfectamente separable

-n'."
'{::: . ®

Figura 4.13: Conjunto dificilmente separables
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~

Posible nimero de capas de neuronas

Figura 4.14: Esquema de configuracion de capas del perogpinpuesto

pesos y la matriz de las funciones de activacion para la posttasificacion de los objetos

segmentados mediante el uso de los filtros de color y fornes algscritos.

4.1.3. Diseio del controlador difuso tipo Mamdani
Andlisis del modelo diferencial del robot para alimentar labase de reglas difusas

Después de hacer un profundo analisis de las capacida@esatioas del robot khepera ll
y del modelo diferencial que lo acompafa, se llegé a la ceride que algunos parametros
estaban fuera de nuestras posibilidad de calcular o agguamno lo es la distancia real
que existe entre el centro geométrico del robot y el puntaialsg quiere llevar al robot.
Este punto resulta indispensable si se requiere usar elr&stie ecuaciones (3.9a) y (3.9b)
del modelo diferencial descrito en el punto 3.3 del capiBil€omo se menciono antes, el
mecanismo para llevar el robot de un punto a otro es variar agnitud las velocidades
de cada rueda. Para lo que resulta necesario conocer el dadi@ circunferencia que
debe describir el movil para llegar al punto deseado, lo diieutfa conocer la velocidad
angular que también es requerida por el sistema de ecuadi@henodelo diferencial. La

anica informacion que se tienes, el tamafo en pixeles detmbpgmentado y un error de
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orientacion del centro geométrico del objeto con respeato@entro imaginario, ubicado en
el centro de la ultima linea de pixeles de la imagen, ver fi(i), este error de orientacion
que poco tiene que ver con el error de orientacion real quetesgntre el robot y el objeto. A
continuacion se describe la estrategia para dar soluciétageoblematica. Algo que nunca
se perdi6 de vista es que el robot es un cuerpo rigido movipdealiferencial y que debe ser

capaz de describir tres tipos de trayectorias que son:
= Trayectoria lineal
= Trayectoria circular
= Rotacidn sobre su centro de masa

Para cumplir con estos tres tipos de movimiento resultspetisable asociar al robot una
velocidad de traslacion y algun factor que altere la veltide desplazamiento de alguna
de las ruedas o de ambas. El caso mas facil al que realmergenpsedasociar un valor de
velocidad a cada rueda y al robot en general como un movdajgs cuando el objeto
segmentado bajo las condiciones de color y forma se eneuemtel centro del ancho de la
imagen, es decir, con un error de orientaciél®Ye/a que éste es el Unico punto en laimagen
que realmente coincide con el error de orientacion real especto al objeto, cuyo valor
sera de9(°, dado en radianes con respecto al eje que une a las dos rualdgje yorizontal

inferior de la imagen, véase figura (4.15). Para este casematifico, las velocidades de

Objetoreal

Objeto
segmentado

enlaimagen 40°

Figura 4.15: Esquema del Unico punto de orientacion reanitd mediante vision

traslacion de cada rueda podrian considerarse de igualitmégeon lo que se garantizaria
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una trayectoria en linea recta. Sin considerar la distalasaelocidades ademas de ser igual
en magnitud se consideran maximas. Puede verse que coreestmple con la capacidad

del robot de describir una trayectoria recta.

V Trobot = Vimax (4.4a)
VTRuedaderecha: Vmax (4-4b)
VTRuedaizquierda: Vimax (4-40)

donde:
= VT,0botse refiere a la velocidad de traslacion total del movil

= Vihax€S un entero con valor 10, ya que es posible dar diez nivelesldeidad al robot

khepera Il

» VTRuedaderech¥ V TRuedaizquierd8S0N las velocidades de traslacion de las ruedas, derecha

e izquierda

Lo cual es valido pues no se viola la ley de la ecuacion (3.1peque se afirma que el
promedio de las velocidades es igual al valor total de deapi@nto del movil. La siguiente
suposicion es que el objeto se encuentré e respecto al eje que une a las dos llantas del
robot, para tal caso la velocidad de traslacion deberiardesg, ya que para corregir el error
de orientacién no es necesario trasladarse, sino rotag salmentro de masa. Para lograr esta
rotacion las velocidades de las ruedas deben ser de iguaitonigoero de sentido opuesto.
Entonces el valor maximo también puede asignarse a cada pseed de sentido contrario
como se menciond anteriormente y suponiendo que el obgdiemcuentra del lado derecho,

se estable que:

VT,0bot=0 (4.5a)
V GIRQruedaderecha —Vmax (4.5b)

VGl RQQuedaizquierda: Vimax (4-50)
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Done el prefijo VGIRO se refiere a una magnitud de velocidadmgues la velocidad de
traslacion pero que puede ser igual en magnitud. Lo cua¢ sigmdo valido pues nuevamente
el valor promedio de las velocidades de las ruedas es igaateldcidad total de traslacion
del movil. Puede verse que con esto se cumple la capacidaokaelde rotar sobre su centro
geometrico.

La ultima suposicion es cuando el error de orientacion emgye 0 y menor que 99
cabe aclara que las mediciones de error de orientaciénrizaréonos del angulo que forma
la linea que une al centro geométrico del obejeto al punttraleste la base inferior de la
imagen, es decir el resto de los casos, si pafal®@elocidad de traslacion es maxima y
para O es nula. Podemos normalizar el valor asignado al valor masimal valor minimo
0. Para los valores intermedios habra un valor real aso@atte 0 y 1; lo més facil y por
sentido comun es suponer que si el grado de orientacion fiban la imagen con respecto
a la base de la imagen es°4B&ntonces la velocidad de traslacion del movil no sera maxim
ni minima sino la mitad, es decir 0.5, pues el error de or@dtese encuentra a la mitad de
los dos casos anteriores. Es decir, que la velocidad dedrésltotal sera:

90
V Trobot = Vimax* g (4-6)

dondeg se refiere al error de orientacion dado entre 0 y 90 grados.

Sin embargo esa no puede ser la velocidad de las dos ruedaslprebot seguiria
una trayectoria recta y el robot debe seguir una trayectmcalar pues existe un error de
orientacion mayor que°Qy menor que 98 Siguiendo con la ley de que el promedio de las
velocidades es igual a la velocidad total de desplazamd=itmévil y de que para este caso
una velocidad debe ser mayor que la otra, se sigue el sigui@nbnamiento: La velocidad
de traslacion se ha establecido como un valor real propwatie la velocidad maxima del
movil, calculada como la normalizacién del error de orieriaentre O y 1, de esta forma se
alcanza una velocidad de traslacion menor a la maxima yaegcersidera que el robot esta
describiendo una trayectoria circular. Para lograr estaafcula el complemento deVa,ax

que cada rueda del robot tiene capacidad de adoptar y cuyoerdkero es 10.

VTcom: Vmax—VTRobot (4-7)
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donde:V;om Se refiere a una velocidad complementaria. Esta velocidagbleonentaria se
usara para variar las velocidades de las ruedas ya que asaqu@noce la velocidad de
traslacion, no puede aplicarse a las dos ruedas pues deaaribdesplazamiento rectilineo.
Con el fin de variar las velocidades de las ruedas, se dividelteidad complementaria
a la mitad y se resta una mitad a la rueda que deba ir mas lergosyrsa el resto a la
rueda que deba ir mas rapido, de esta forma no se viola la lap geiculo de conduccion
diferencial, que obliga a que el promedio de las ruedas exddaidad de traslacion y ya que
aqui calculamos el complemento de esa velocidad entonbesddese la mitad a cada rueda

para realizar el ajuste de velocidad, como se muestra ancacion.

V,
V GIROzopot = ‘;f’m (4.8a)
VGI RQQuedaizquierda: VTFeobot‘i‘VG‘I RQQobot (4-8b)
VGl RQQuedaderecha: VTRobot_VG‘I RQQobot (4-80)

Lo cual parece ser valido pues de igual forma que las angésriet promedio de las
velocidades de las dos ruedas da como resultadbTiano: Bajo este nuevo médelo de

sistema de ecuaciones, se disefian las reglas difusas tieladar difuso.

4.2.1Propuesta de conjuntos difusos para el robot kheperd |

Para el disefio del controlador difuso se proponen cincalbis linglisticas, dos para la

entrada y tres para la salida:

Variables linguisticas de entrada

Para tratar el problema de orientacién se propone la variadglistica Orientacin (O)j
y sus valores son: muy izquierda, izquierda, centradoctiarg muy derecha, bajo la forma
de funciones de membresia triangulares, cuyo universoisi@irdo estd comprendido entre
0°y 180, vease figura(4.16). Para tratar el problema de distanahbjativo se propone la
variable linguisticaDistancia(D)g y sus valores son: lejos, cerca y muy cerca, bajo la forma

de funciones de membresia triangulares, cuyo universasirldo esta comprendido en@re
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Figura 4.16: Funciones de membresia para la variable adigmt (O)

y el nimero maximo de pixeles obtenido en la etapa de entiengrdefinido como el area

geométrica del objeto con el momento de orden oagg vease figura (4.17).

O pineles NumMaxPixeles /2 NumMasPiceles

Figura 4.17: Funcién de membresia para la variable disigbyi

Variables linguisticas de Salida

Como se mencioné en el andlisis del modelo diferencial dedtrbhepera ll, se llegd a la
conclusion de que deben definirse dos magnitudes de vethdadeelocidad de traslacion y
la una velocidad de giro, cabe mencionar que el valor maxina gielocidad en cada rueda
sera diez, pues es posible dar diez niveles de velocidadaaroatbr del robot khepera |l,
segun el fabricante, [Manual khepera]. Con respecto a édisianse proponen tres variables

linglisticas de salida cuyos valores se expresan en fuggibiangulares.

1. Los valores de la variable linguistidzelocidad de traslacion de salida (VTS)”son:
VTReposoSalida, VTDespacioSalida, VTMediaSalida, VTiRaBalida, VTMuyrapi-

doSalida. Estas funciones de membresia se muestran enrta(AgL3).
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Figura 4.18: Funciones de membresia para la variable \#zdcde Traslacion de

Salida (VTS)

2. Los valores de la variable linguisticas de giro izquiesdo: “Velocidad de giro iz-
quierda (VGI)” GNegMaxlzgq, GNegMaxlzq,GNulolzq, GPosMedlzq, GPosMgxlz

vease figura (4.19).

GNegMadizg GNulolzg GPoshMaedizg GPosMaxlzg

Figura 4.19: Funciones de membresia para la variable deidald de Giro Izquierda

(VGI)

3. Losvalores de la variable linguisticas de giro derecho“slocidad de giro derecha
(VGD)” GNegMaxDer, GNegMaxDer,GNuloDer, GPosMedDer, GPosMaxBsase
figura (4.20).

Una vez que se tiene la descripcion difusa de las variablesuwkeol, se procede a definir

las reglas de control difuso. Siempre el nimero de reglas, sta dado por las posibles
combinaciones de los conjuntos difusos de entrada. Peaasd se definen dos entradas,
la primera se define como orientacion con 5 valores lingidisty la segunda se define como
distancia con 3 valores linguisticos, entonces el nimeroedas resultantes deberia ser

5x3 = 15, sin embargo como se puede apreciar, en la tablacrahtte mapeo en donde
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GNegMazDer GNegMedDer GNuloDer GPosMedDer GPosMaxDer

Figura 4.20: Funciones de membresia para la variable deidalb de Giro Derecha

(VGD)

sera mas facil visualizar la relacion de las entradas y ledasavease tabla(), las variables
linguisticas se reducen a 11 reglas, ya que si analizamesti@snos de la tabla (los cuales se
refieren al grado de orientacion muy derecha y muy izquieedd la variable de distancia

en cualquiera de los tres casos, el controlador actia destaanforma, por lo que de las seis
reglas involucradas se reducen a dos reglas, una para deelaexle la tabla. Los valores de

los conjuntos difusos de salida, se refieren a la velocidadd®cion y giro, se asignaron de
acuerdo al analisis previo que se hizo al modelo diferedeklobot, tal y como lo establece

la teoria de la logica difusa en la que la experiencia deltx@s la base de las reglas.

A continuacion se describe cada una de las variables liticagautilizadas.

VTReposoS Representa al robot en “estado de repoSopara todas las variables lin-
guisticas denota un valor de salida.
VTMediaS: Representa un nivel de velocidad cuyo maximo valor es “tadrdel nivel ma-
Ximo”.
VTRapidoS: Representa un nivel de velocidad cuyo maximo valor es arate el 75 %
del méaximo nivel de velocidad, es decir “Rapido”.
VTMuyrpido : Como su nombre lo dice, es “muy rapido” puesto que es el maxinvel de
velocidad.
GPosMaxlzg, GPosMaxDer. Estos dos valores asociados a la variable linguisticecitda
de Giro de la rueda Izquierda y Derecha, se refieren al “Maxiahar positivo”, es decir a la

velocidad maxima necesariamente de signo positivo.



4.1. DESCRIPCION GENERAL DEL SISTEMA 77

GNegMaxlzg, GNegMxDer: Estos dos valores asociados a la variable linguisticecitza
de Giro de la rueda Izquierda y Derecha, se refieren al “Maxiator negativo”, es decir a
la velocidad maxima necesariamente de signo negativo.

GPosMedlzq GPosMedDer Estos dos valores asociados a la variable linguisticecitza
de Giro de la rueda Izquierda y Derecha, se refieren al “vatdionpositivo”, es decir a la
mitad del nivel maximo de velocidad, necesariamente deogagsitivo.

GNegMedlzg, GNegMedDer. Estos dos valores asociados a la variable lingiisticacifelo
dad de Giro de la rueda Izquierda y Derecha, se refieren ar‘vatdio negativo”, es decir a
la mitad del nivel maximo de velocidad, necesariamentegleosiegativo.
GNulolzqg,GNuloDer: Estos dos valores asociados a la variable linglisticeciéda de Gi-

ro de la rueda Izquierda y Derecha, se refieren al “valor n@®tecir cero.



\l

Muy derecha Derecha Centrado Izquierda Muy izquierda @
Lejos GPosMaxlzg| VTReposoS| GNegMaxDer | GPosMedlzq| VTMediaS GNegMedDer | GNulolzq | VTMuyrapidoS | GNulDer GNegMedlzq | VTMediaS GPosMedDer | GNegMaxlzg [ VTReposoS| GPosMaxDer
Cerca GPosMaxlzg| VTReposoS| GNegMaxDer | GPosMedlzq| VTMediaS GNegMedDer | GNulolzq VTRapidoS GNulDer GNegMedlzq | VTMediaS GPosMedDer | GNegMaxlzg [ VTReposoS| GPosMaxDer
Muy cerca  GPosMaxlzg| VTReposoS| GNegMaxDer | GPosMedlzq| VTReposoS| GNegMedDer | GNulolzq VTReposoS GNulDer GNegMedlzq | VTReposoS| GPosMedDer | GNegMaxlzq | VTReposoS| GPosMaxDer
VGirolzq VTReposoS| GNegMaxDer | GPosMedlzq| VTReposoS| GNegMedDer | GNulolzq VTReposoS GNulDer GNegMedlzq | VTReposoS| GPosMedDer | GNegMaxlzq | VTReposoS| GPosMaxDer

V.1S3NdOdd VIO0TO0dOL3IN ¥ OTINLIdVO
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El conjunto de reglas razonable es el siguiente:

Si (Posicion es Centrado) y (Distancia es Lejos) Entonces

(VTS es Muy rapido) y (GRI es Nulo) y (GRD es Nulo)

Si (Posicion es Centrado) y (Distancia es Cerca) Entonces

(VTS es Rapido) y (GRI es Nulo) y (GRD es Nulo)

Si (Posicion es Centrado) y (Distancia es Muy cerca) Ent®once

(VTS es en Reposo) y (GRI es Nulo) y (GRD es Nulo)

Si (Posicion es Derecha) y (Distancia es Lejos) Entonces

(VTS es Media) y (GRI es Media Positiva) y (GRD es Media Negati

Si (Posicion es Derecha) y (Distancia es Cerca) Entonces
(VTS es Media) y (GRI es Media Positiva) y (GRD es Media Negati

Si (Posicion es Derecha) y (Distancia es Muy cerca) Entonces

(VTS es en Reposo) y (GRI es Media Positiva) y (GRD es Medizahi).

Si (Posicion es Izquierda) y (Distancia es Lejos) Entonces

(VTS es Media) y (GRI es Media Negativa) y (GRD es Media Pemjti

Si (Posicion es Izquierda) y (Distancia es Cerca) Entonces
(VTS es Media) y (GRI es Media Negativa) y (GRD es Media Pasjti

Si (Posicion es Izquierda) y (Distancia es Muy cerca) Ergenc

(VTS es en Reposo) y (GRI es Media Negativa) y (GRD es MedidiPa)s

Si (Posicion es Muy derecha) Entonces

(VTS es en Reposo) y (GRI es Maxima Positiva) y (GRD es Maxiragdtiva).

Si (Posicion es Muy Izquierda) Entonces

(VTS es en Reposo) y (GRI es Maxima Negativa) y (GRD es Maxiositiva).

79
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Una vez definidas el conjunto de reglas y los conjuntos d#usmimplementan en un modelo

Mamdani descrito en la seccion 3.5.7 del capitulo 3, siglaesi siguiente esquema de lazo

cerrado.
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Establecer comunicacion bluetooth

!

Establecer comunicacicon con el puerto
com relativo 2 |z tarjeta de video

!

Inicializar el médulo de video
Java Media Framework

!

Captura multi-hilo de imagenes
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L}

Rezlizar un girc continue en busca

del chjeto

Aplicacion del filtro de color basado en la
distancia de Mzahzlanobish

|

Etiquetado de componentes conectadas

Cont=0

l

Ndmero de
etiquetas# 0

Si

Extraccién del vector de Hu

l

( Para Etig=1 hasta N objetos)

l

Someter regiones etiquetadas
al perceptrén multicapa

l

Calculo del vector de aproximaciones

g1
X

Calcular el valor mas cercano al valor
buscado “y" mediante el algoritmo de
minimas distancias

[

Calcular {dist=y-x)

l

No

robot (0,D)

Controlador difuso toma control del

Si

dist< 0.001 —

<>

Si
MNo

Figura 4.21: Diagrama de flujo del sistema en lazo cerrado



Capitulo 5

Experimentacion y resultados

En este capitulo, se muestra una serie experimentos comdéosegmide el desempefio
de la metodologia de control, para la navegacion y manifirade objetos a través del
seguimiento de puntos de referencia. Para este caso eaufartiel punto de referencia
es el centro de masa de un objeto segmentado de una imagesmieegli reconocimiento
visual de formas y color. Una de las medidas que se tomar@s alet llevar el algoritmo
de control difuso propuesto a la practica, fue modelar lgkasede control generadas, con
la interfaz gréafica del toolbox de Matlab. Con el propositonaestrar la utilidad de esta
herramienta de simulacién, se mostraran los resultadaniolos con la herramienta de
simulacion de metlab en comparacion con los obtenidos peistgma. Cabe mencionar
que para llevar a cabo la experimentacion es necesario venamniento del sistema de
vision y reconocimiento, con el fin de obtener rasgos detboogp de acuerdo al objetivo
que el robot persigue (entiéndase navegar hacia el), ungueeel sistema converge en su
fase de entrenamiento el comportamiento del robot serdesip@ra todos los casos, ya que
el algoritmo repite de forma infinita el reconocimiento decodjetivo y avanza hacia el,
corrigiendo su error de orientacion haciéndolo nulo lo nrésfo posible hasta que tal objeto
este en rango visual de manipulacién. En especifico la tanedacque se experimento, fue
la busqueda de un objeto para tomarlo y trasladarlo con e&ftotbcarlo sobre otro objeto
de forma similar al objeto manipulado. Para lograrlo fueesado partir la tarea en tres

sub-tareas: Buscar y aproximarse, tomar y por ultimo raalina tarea con él, en este caso
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desplazarlo hacia una ubicacién. Cada tarea por simple ag@zqa requirié el empleo de
varios modulos que a su vez dividen a la tarea en sub-tarahes™®l caso de la tarea de
reduccion del espacio de busqueda mediante discrimingaiocolor, la de reconocimiento
y clasificacion de formas, la de evaluar distancias dadaspoasa total del objetivo durante
el entrenamiento y errores de orientacion, y por ultimowgem del control difuso, el cual

se reduce a proporcionar un nivel de velocidad con la maymigion posible a cada motor

gue forma parte del sistema mecanico, para convertirlo endwil Util.

5.0.4. Configuracion de la red neuronal usada

La configuracion de la red neuronal artificial perceptrontioaba, se eligio después de
una serie de pruebas que describieran un desempefio datisfaante la clasificacion de dos
objetos de formas geométricas sencillas, tales como unycatro objeto de forma cilindrica.
Estos dos objetos tienen caracteristicas geométricaguliés que permiten extraer de ellos
rasgos descriptivos que facilitan su clasificacion conedito. A continuacién se muestra un
conjunto de 60 vectores compuestos por los dos primerosamves de Hu, ver tabla (5.1) y
tabla (5.2), estos invariantes son descritos en el ca@tdstos vectores son graficados en un
plano coordenado bidimensional en donde el primer invigiearrespondera a las abscisas
y el segundo a las ordenadas, estos valores son normaligzattesO y 1. Puede verse a
simple vista que los dos objetos considerados clases séecfanente separables, véase
figura (5.1). Como se menciono en el capitulo anterior la maronal artificial utilizada
tiene tres caracteristicas fundamentales, que son, dosnasen la capa de entra, las cuales
corresponden al vector descriptivo de imagenes, comppesios dos primeros invariantes
de Hu, la caracteristica nUmero dos es que por lo menos exigteapa interna de n nimero
de neuronas, tal como lo exige el modelo de red neuronalcatifyerceptron multicapa,

y por ultimo la tercera caracteristica es que en la capa d#assblo exista una neurona.
Atendiendo a lo anterior se probo con una arquitectura gaeeatrada tienes 2 neuronas,
tres capas ocultas, de las cuales la primera cuenta conenesnas, la segunda 7 neuronas

y la tercera 3 neuronas y como se menciono anteriormenteaurama en la capa de salida,
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véase la figura (5.2). Sometiendo los 60 vectores desaeptabtenidos de las imagenes al

Graficacion de los vectores de Hu correspondientesa
las imagenes de entrenamiento

4+ CUBDAZUL 4 TAPAS ROJAS

0.402117216,
0.565389493

# 1,0.222456945

&

0.6 08 1 12

Figura 5.1: Graficacion de 60 vectores de imégenes de losriiosrps invariantes de Hu

uy

e

©)
&- @ é " @ @@@
e
®
|

Figura 5.2: Configuracion del perceptron multicapa utidiza

proceso de entrenamiento, se obtiene una tabla de peses,tadta (5.4) y umbrales en la

tabla (5.5). Los parametros de inicializacion del sisterfiaafizacion se muestran en la tabla



85

1 @ 1 @ 1 @
0.21,0.28| 11| 0.55| 0.74| 21| 0.58| 0.76

0.55/0.74] 12| 0.62| 0.83| 22| 0.55| 0.73
0.68|0.89| 13| 0.73| 0.98| 23| 0.64| 0.85
06408514 0.76| 1.0 | 24| 0.61| 0.80
0.52,0.71 15| 0.57| 0.76| 25| 0.51| 0.68
0.63|0.84| 16| 0.48| 0.63| 26| 0.53| 0.71
0.59|0.78| 17| 0.64| 0.85| 27| 0.56| 0.74
0.60| 0.80| 18| 0.40| 0.57| 28| 0.69| 0.92
0.62|0.84] 19| 0.55| 0.75| 29| 0.60| 0.85
0.54|0.741 20| 0.65| 0.85| 30| 0.61| 0.81

© 00 N o o B~ W N P
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o

Cuadro 5.1Primeros dos invariantes de Hu, normalizados entre 0 y 10dm&genes de un objeto

cilindrico

(5.3), a excepcion de los pesos y umbrales que inicialmdstienen valores aleatorios entre

Oyl

5.0.5. Implementacion del sistema de logica difusa propuespara su

simulacion en la interfaz grafica del toolbox de Matlab
Primera etapa

Uso del “FIS Editor”, en el que se definen las funciones de megié de tipo triangular
asociadas a las variables lingliisticas de entrada y sabidasuas respectivos valores. El

sistema de inferencia seleccionado es el de Mamdani o mayfiguira (5.3).

Segunda etapa

A continuacidn se muestra las variables de entrada y satioia, su universo del

discurso correspondiente y sus respectivos valores mpeEs con funciones triangulares,



86 CAPITULO 5. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

1 @ 1 @ 1 @
0.06/0.03|11| 1.0 0.22 |21|0.04 0.0

0.12| 0.14| 12| 0.0 0.0 22| 0.03| 2.68E-05
0.16| 0.19| 13| 0.04| 2.60E-4 | 23| 0.11 0.12
0.15| 0.18| 14 | 0.05 0.0 24| 0.02| 3.72E-05
0.13| 0.16| 15| 0.13 0.13 251030, 0.18
0.10| 0.07| 16 | 0.03| 2.08E-04| 26 | 0.23 0.0
0.32| 0.13| 17 | 0.47 0.10 27| 0.01 0.0
0.35/0.13| 18| 0.11 0.09 28| 0.07 0.07
0.02| 0.0 | 19| 0.22 0.22 29| 0.11 0.10
10| 0.02| 0.0 | 20| 0.33 0.09 30| 0.13 0.02

© 00 N o o B~ W N P

Cuadro 5.2Primeros dos invariantes de Hu, normalizados entre 0 y 10dsm&genes de un objeto

cubico

Regladeaprendizaje 0=05

Intervalodevalidacin 100

Nmerodeiteracionesalcanzadas 3602
Errortotal 0.00009817788
Errortotaldevalidacin 0.00001577874

Cuadro 5.3Parametros de inicializacion y finalizacion del entrenaaiglel perceptron multicapa

figura(5.4). En donde para la variable lingUistica orieidtael universo del discurso se define
en el rango 0a 90 grados, que representa el error que el objeto guarda cogctesy centro
de la imagen. Véase figura (5.4). Para la variable lingististancia, depende del analisis
gue se realice durante el aprendizaje de la primera imaglecodginto de imagenes de
entrenamiento, ya que el universo del discurso va de 0 gixtlamarno del objeto extraido
de la primera imagen de entrenamiento, por o que es negagaiesa primera imagen sea

tomada con la camara del robot estando el objeto en rangoetaapn. Véase figura (4.4)
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Figura 5.3: Edicion del sistema difuso khepera Il para nagigg y manipulacion

Variableslinglisticas de entrada
Funciones de membresia para la variable orientacién (O)

Muy arecha Derecha Centrado Izquiberdea Mury Izguier:
1

Funciones de membresia para la variable distancia (D)

Lejos Cerca Muy erca

= : !
Je+004) aes004: Pixeles

Figura 5.4: Definicion de las variables linguisticas deastdr

y figura (5.4) . Para la variable linglistica Velocidad denbfarencia de Salida (VTS), se
observa que el universo del discurso se encuentra entrel-d Axgase figura(5.5), el maximo
nivel de velocidad deberia ser -10 para la maxima velocidgativa y 10 para la maxima
velocidad positiva; sin embargo es necesario completaragigulo de la funcién para los
valores de los extremos. La razén es que se esta utilizand@teldo de defuzificacion
del centroide o promedio de los centros y si esta incompletmgunto, el centroide se

encontrara a la mitad de la pendiente y no en el punto maxirhocotgunto. Es el mismo
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Variableslinguisticasde salida
Funciones de membresia para la variable de Velocidad de Traslacion
de Salida(VTs)

VTReposoS VTDespackS VTiMediaS VTRapidoSV TMuyr apldoS

12.9.0.9.4N

Variableslinguisticasde salida
Funciones de membresia parala variable de Velocidad de Giro lzquierda (VGI)

GhegMaxizq GNegMedizg GiNulolzg GPosMedizqg GPosMaxizq

Nivelde velocidad

Funciones de membresia para la variable de Velocidad de Giro Derecha (VGD)
GNegMaxDer GNegMedDer GiNuloDer GPosMedDer (;l’-:-r.lvi.lxt)tl

Nivelde vélocidad

Figura 5.5: Definicidn de las variables lingiisticas dedsali

caso en la Variable de Giro Izquierdo y Variable de Giro Deog@n donde la velocidad

maxima tanto negativa como positiva deberia ser 10.

Tercera etapa

Se definen las reglas en el editor de reglas difusas, lasscsmleen en la figura (5.6).

Cuarta fase

Una vez cargado el sistema difuso, es posible hacer uso dedkas para modelar los
posibles casos tomando en cuenta la orientacion y distalh@antinuacion se muestra un
caso que muestran cual sera la accion de correccion debtamtr sobre las velocidades de
traslacion y de gira para cada rueda. Se elige un caso eoytartpara probar el sistema
simulado con el toolbox de matlab el cual da solucion al gigig cuestiona miento:

¢ Cudl sera la accion de correccion del controlador cuandoi¢atacion es 56y la
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Figura 5.6: Definicidon de las reglas difusas en el editor dasedifusas

distancia del objeto dado en funcion de su tamafio en pixslds 0,000 pixeles? Cuando
el tamafio del objeto en rango de operacion es de 40,000 pi¥atela figura (5.7) puede
observarse que la salida de la velocidad de traslacion eS6le/para la velocidad de giro
de la rueda izquierda es de 3.45 y para la velocidad de la medszha -3.45. Como se
definio en el analisis del punto (4.1.3) del capitulo 4, l@eiElad de traslacion de saliday la
velocidad de giro para los casos en que el error de oriem&sita entre 1y 89091 7 179,
tanto la velocidad de traslacién como la velocidad de giroatk rueda podran alcanzar un

nivel maximo de 5. Aplicando el sistema de ecuaciones (4.84)3c), se obtiene que:

VGl RQQuedaizquierda: 6.59+ %8-315
V GIRQryedaderecha= 6.59+ 2292 4 865

5.0.6. Probando el sistema difuso con el modelo Mamdani derfoa

manual
Probando el sistema

Antes de llevar a la programacion el algoritmo propuestoesdiza una prueba de

comparacion con el ejercicio que se hizo con el simuladarrdesn el punto anterior, con
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Figura 5.7: Modelado de accion de correccion de las regiasati representado en la grafica

de reglas (Rule viewer)

el fin de tener claro el funcionamiento del algoritmo y garamntque los resultados que se
obtengan del sistema programado sean muy similares o igggpssible a la simulacion. Se

tomara el mismo cuestiona miento con el que se probo la stidula

¢ Cudl sera la accion de correccion del controlador cuandoi¢atacion es 56y la

distancia del objeto dado en funcion de su tamafio en pixelés 20,000 pixeles?

Segun el analisis para una O =°5@& corresponde un grado de membresia “Derecha”
considerando que es una funcién triangular , de 0.7555 ytt@ao’ 0.2444, del mismo
modo para D=10,000 pixeles, le corresponde un grado de nesiabiiejos” de 1, véase
figura (5.8).
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Figura 5.8: Fuzzificando variables de entrada (O,D), méditmciones triangulares

Segun el analisis de inferencia para la VTS (Velocidad de Trasferencia de Salida)

A continuacion se usan las reglas difusas que cumplen coratables de entrada y se
calcula su grado de membresia.
ifP(centradgandD(le jos)thenVT $Muyrpido)V Gl(esnulgV GD(esnulg
IJMuyrapido(Oa D) = minfpicentrado I«lLejos] = min[0.2444 1] = 0.2444
if P(derechgandD(le jos)thenVT $Media)V GI(PMedlzqV GD(NMedDel)

Defuzzificacién: Método del Centroide

b (Centro detiedia) * (Mmedia(O; D)) + (Centro delimuyrpido) * (Hmuyrpido0,D)) (5.1)
Unmedia(O, D) + (Hmuyrpido0,0)) '

En dondeV P se considera la velocidad promedio, es decir no es aun skdiddstema.

Sustituyendo los grados de menbresia correspondientesiots en el analisis de
inferencia, en el modelo de defuzificacién del centroide Isteepne en valor del promedio
de los centros, por lo qéP puede ser considerado yadd S(Velocidad de Transferencia

de salida), véase figura(5.9):

5)+(0.7555+(10)%(0.244
vp=1 ((ol755%+((04?24(44) ? = 6.2214
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Figura 5.9: Proyeccién de los valores de membresia de gaidaVTS

Segun el analisis de inferencia para las variables VGI (Velwdad de Giro Derecha) Y
VGD (Velocidad de Giro Izquierda)

ifP(centradgandD(le jos)thenVT $Muyrpido)V Gl(esnulgV GD(esnulg
HGRinulo= MiN[Ucentrado HLejog = MIN[0.2444 1] = 0.2444

if P(derechgaandD(lejos)thenVT $Media)V Gl(PMedlzqV GD(NMedDer)

HGRIPosMedIz&O, D) - min[lJDerecha I«lLejos] - min[0.7555 1] =0.7555

Sustituyendo el grado de membresia antes obtenido paral lerN&ecuacion (5.1) se obtiene

que:

0)#(0.2444)+5+(0.755
ve=! )(8.2444>4>+(0.7(555 % =3780

El valor promedio obtenido seré la salida del defuzificagwapa varia velocidad de giro

izquierda, ver figura (5.10).

VGI=3.780

Figura 5.10: Proyeccion de los valores de membresia deagzdich la VGI
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Segun el analisis de inferencia para la VGD (Velocidad de Gir Derecha)
if P(centradgandD(le jos)thenV T $Muyrpido)V Gl(esnulgV GD(esnulg
HGRDnuld O, D) = minLcentrado HLejod = MiN[0.2444 1] = 0.2444

if P(derechaandD(lejos)thenVT $Media)V Gl(PMedlzqV GD(NMedDe)

HGRDNegMerbet O, D) = mMin[Uperecha HLejog = MiN[0.75551] = 0.7555

Sustituyendo el grado de membresia antes obtenido para [aéfGa ecuacion (5.1) se

obtiene que:

_ (0)%(0.2444+(—5)#(0.7559 __
vp=© ((0.24?4;+(0.%5(&33 2 —-3780

El valor promedio obtenido sera la salida del defizificadoapa varia velocidad de giro

izquierda, véase figura (5.11).

VGD= —-3.780

Figura 5.11: Proyeccion de los valores de membresia deagadich la variable VGD

Como puede notarse, los valores que se obtuvieron son milgrgsma los de la simulacion
con el Toolbox de Matlab que se reportan en la figura 5.5 decagtiéulo. Una vez que
se ha ensayado lo suficiente con el sistema de reglas difusangtodo de fuzificacion y

defuzificacién elegidos.

5.0.7. Implementacion del conjunto de reglas en un ambientexperi-

mental de mesa con el robot khepera |l

Las condiciones de experimentacion se definen como sigue:
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= El movil se encuentra en algun punto de una mesa de dimessiobm de ancho por

1.3 m de largo, cuya superficie es laminada de color blanco.

= Existe un nivel de iluminacion de luz blanca, proporcionaolados lamparas circulares

de gas neon.

= Sobre la mesa de trabajo estan colocadas figuras de formatgeanpara las cuales

se cuenta con una base de imagenes para el previo entretamien

= La perspectiva de vision es paralela al plano en que se mupwevé, pues la cAmara

se encuentra colocada sobre el movil.

Para comenzar, partimos del hecho de que una sesion deisadélissspacio de trabajo
del robot comprende la segmentacién por color, etiquetadoamnponentes conectadas,
extraccion de caracteristicas y clasificacion de formasedta sentido el sistema de visién
toma como estado inicial, el procesamiento de su ambientiati@jo, el cual después
de 5 sesiones de analisis fallidas sin encontrar al objgiaga el siguiente estado, el
cual comprende un movimiento que describe una trayectoaalar cuyo radio al centro
instantaneo de rotacion es de 5cm. Con este movimiento mgdeedar un barrido completo
del area de trabajo para localizar al objeto de interés, amaiicado el objetivo, se pasa a
un siguiente estado, el cual comprende la navegacion del hastia alcanzar al objetivo. Es
aqui en donde actla el controlador difuso, ya que es quieguden adelante toma el control
de las ruedas del robot para llevar el movil rigido con mayadg de precision mediante el
seguimiento de un punto de referencia situado en el centroada del objeto en rango de
vision. Cuando el objetivo es alcanzado, el controladoraeah pausa momentaneamente,
mientras se ejecuta la toma del objeto, enseguida se pagaiahse estado, y practicamente
se vuelve a la misma dinamica, hasta encontrar la marca woobgstino. Cuando lo
encuentra se aproxima hasta alcanzar al objetivo denomidastino y una vez que es
alcanzado, el controlador vuelve a entrar en pausa miesg¢rasaliza la tarea de bajar al
objeto. De esta forma, se cumple un ciclo completo y exit@sblubqueda y manipulacion

de un objeto. El sistema volvera a su estado inicial en ungipascualquiera de la mesa,
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esperando una nueva instruccion de busqueda y manipul&@gdoonsidera una sesiéon de
fallo cuando el objetivo o el destino no es alcanzado graciasmovimiento torpe por parte
del mévil controlado por el controlador difuso, o que praveque el movil pierda de vista
al objetivo 0 no complete su tarea con éxito.

Experimento 1

Busqueda y agarre de un cubo de color azul con un tamafio deejogyal 80 %, véase
tabla(5.6).
donde * denota el fracaso del intento.
Experimento 2

Busqueda yagarre de un cubo de color azul con un tamafio deejosyal 70 %, véase
tabla (5.7).
Experimento 3

Busqueda de un cubo azul y colocacion sobre otro cubo azulc@orcentaje de muy
lejos del 80 %, véase tabla (5.8).
Experimento 4

Busqueda de un cubo azul y colocacion sobre otro cubo azulcqorcentaje de muy

lejos del 70 %, véase tabla (5.9).

5.0.8. Interpretacion de resultados
Experimento 1

De acuerdo a lo observado en la Tabla (5.6),donde se muebgarexperimentos de
basqueda, que donde comprende desde el estado inicial déobaisual del entorno y

termina cuando el movil ha navegado hasta el objeto de siteadiltima medicion reportada,
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arroja con que precision el mévil completo la tarea de bidgwen un porcentaje del 80 %
de espacio considerado muy lejos. lo anterior implica qua@lil pasara la mayor parte
del tiempo a velocidad maxima posible mientras se encuéura del 20 % de espacio de

cercania.

= 4 de los intentos terminan con velocidades en cada ruedaydedh un area mayor
de 36036 pixeles. La cual segun el entrenamiento, es el tadefdbjeto en rango de
operacién, por lo que el promedio del error de orientacida fmtarea de busqueda
con éxito es de 4.72 grados, dados en radianes. Con un pmadedrado de error de

reconocimiento de 0.00299625 %.

= Uno de los intentos termina con velocidades de nivel 2 en nagt#a, y con un area
menor de 36036 pixeles, lo que indica que se detuvo antesgde Hl objetivo, el error
de orientacion es de@X y el error de reconocimiento es de 0.001854. Aunque estos
dos intentos pueden ser considerados buenos, debido ampéenon con la tarea de
navegacion hacia el objeto de interés sin atropellarlossBeraba que la Ultima lectura
fuera de nivel de velocidad 0 y no de nivel de velocidad 2, ke iquplica que el robot

pudo haber seguido caminando por la inercia.

= 4 de los intentos terminan con velocidades maximas positieh orden de nivel de
velocidad 8 y nivel de velocidad 9, con un error de orientagidmedio de 27125,
con un error de reconocimiento del 0.5024, lo que implica spiperdio de vista al
objetivo o no hubo capacidad de reconocimiento, aunque @sientos pudieron ser
afectados por factores externos como un desnivel de lafstipelonde navega el robot
0 un brinco producto de un movimiento brusco, aun estos Atogdallidos representan

el 40 % de los intentos.

Experimento 2

En el experimento 2 también se realiza una busqueda y toma dbjeto. En este caso

se cambio el porcentaje de distancia muy lejos al 70 %, lo quend30 % de distancia de
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cercania al robot para que el controlador haga uso de lardisnn de velocidad y detener
el robot justo antes de atropellar al objeto. Se observamla@nte un mejor desempefio en
la ejecucion de una tarea de aproximacion y manipulaciéerrét de orientacion promedio
es de 64° y el error de reconocimiento es 0.0012, aunque el error pilade orientacion

parece mas grande que en el experimento ,1 la toma del objeaxe con mas precision.

Experimento 3

En el experimento 3 se realiza la busqueda de un cubo azubgambn sobre otro cubo
azul con un porcentaje de muy lejos del 80 %. Solo fue posddézar dos experimentos
completos, se concluye que uno de ellos es exitoso y el otfelmoror medio de orientacion
para esta pequefia muestra de intentos es3iey2l error de reconocimiento promedio es
de 0.001, el 50 % del experimento resulto con éxito y el 50 %ppwia deduccidn ya que la

muestra de intentos es muy pequeiia.

Experimento 4

Blusqueda de un cubo azul y colocacion sobre otro cubo azulc@orcentaje de muy
lejos del 70%. En este experimento la muestra es de 4 intdtoks cuatro intentos la
operacion se realiza con éxito, con un error medio de oénrtade 56° y con un error

medio de reconocimiento de 0.000855.
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wi, =0.0228 | w2, =57815 | wi; =—1.8505| wf, = 2.0070
wi, = —0.07657| w2, =22912 | w3, = —4.9044 | w3, = 4.8661
wi,=0.3639 | Wi, =—0.0202| wi; = —4.8895| Wi, =5.1705
w2, = 4.8257
w2, = 114998 | Wi, = —0.2677 | w3, = —1.1758
w2, =11.8608 | wi;=2.3859 | w3, = —0.8260
w2, = —0.0808 | w2, = —0.0940 | w3, = —1.3206
w3, =5.8295 | w3, =0.4578
W3, =2.4671 | w3,=1.4882
Wi, = —0.0824| w3;=1.8798
w3, = 5.0225
Was = —0.2146 | w3, = —1.6969
Wis = 2.9826 | w3, = —3.8933
w3, = 0.1897 | wi; = —3.5554
w3, = —1.3651| w3, =8.9420
w3, =—0.1899| w3, =1.4248
Wi, =0.9649 | wi,=1.3981
w3, = —1.3212
Wi =0.2076 | wg; = —1.2599
Wis = —0.8045 | W, = —1.2794
w3, =0.3418 | wi, = —1.2413
w3, = 0.1628
w3, = 0.8306
w3, = 0.3677

Cuadro 5.4Tabla de pesos para la configuracién de red perceptron apsti,3,7,3,1




99

2 3= -4.0349| U}=0.0718| U = —5.9655
UZ=-3.0680| U3 =-1.9959| Us = 2.1247
U$=09325 | U3=1.0459 | UJ=2.3826
U3 =-3.1770
U2 = 1.0424
Ud=-1.6682

U3 =0.0870

Fo;

Cuadro 5.5Tabla de umbrales de la capa 2 a la capa 5 de salida

No. | Error| Velocidad de| Velocidad de Error de Tama- | Porcentaje
In- | def Rueda Rueda reconocimiento| fio de
tento Izquierda Derecha del objeto objeto | distancia

1 5.064 0 0 0.006808 36649 80%

2 0.455 0 0 0.001132 42016 80%

3 8.351 8 9 0.003742 33876 80%

4 7.99 9 8 0.998025 29666 80%

5 44.49 6 -1 0.996159 14360 80%*

6 0.0 2 2 0.001854 34928 80%

7 5.394 0 0 0.002032 41496 80%

8 7.998 0 0 0.002013 38059 80%

9 1.625 9 9 0.169137 13660 80%
10 | 2.563 9 9 0.995411 27786 80%

Cuadro 5.6:Experimentacion de resultados de procedimiento de buagoed un porcentaje de

distancia muy lejos del 80 %
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No. | Error| Velocidad de| Velocidad de Error de Tama- | Porcentaje
In- | def Rueda Rueda reconocimiento| fio de
tento Izquierda Derecha del objeto objeto | distancia
1 12.24 0 0 0.001361 99654 70%
2 5.132 0 0 0.001188 33145 70%
3 2.121 0 0 0.001310 41164 70%

Cuadro 5.7:Experimentaciéon de resultados de procedimiento de buagoed

distancia muy lejos del 70 %

un porcentaje de

No. | Error| Velocidad de| Velocidad de Error de Tama- | Porcentaje
In- | def Rueda Rueda reconocimiento| fio de
tento Izquierda Derecha del objeto objeto | distancia
1 4.35 0 0 0.001273 48882 80%
2 3.773 0 0 0.001909 48134 | 80%*

Cuadro 5.8Experimentacion de resultados de procedimiento de cdlirtamn

distancia muy lejos del 80 %

un porcentaje de

No. | Error| Velocidad de| Velocidad de Error de Tama- | Porcentaje
In- | def Rueda Rueda reconocimiento| fio de
tento Izquierda Derecha del objeto objeto | distancia
1 1.279 0 0 0.0000094 | 35581 70%

2 5.429 0 0 0.0011306 | 44536 70%

3 10.42 0 0 0.0011751 | 49666 70%

4 5.482 0 0 0.0011071 40215 70%

Cuadro 5.9Experimentacion de resultados de procedimiento de cdliicaon

distancia muy lejos del 70 %

un porcentaje de



Capitulo 6

Experimentacion y resultados

6.0.9. Conclusiones y trabajos futuros

Durante el desarrollo del controlador difuso fue necederner una vision amplia sobre
el area de control clasico de un robot diferencial para dareata que no siempre es viable
el uso de métodos matematicos clasicos, ya que si por una gartmodelos probados y
sujetos a rigurosos procesos de comprobacion que los hatidosy también es cierto que
no siempre se cuenta con los medios para tener acceso a maadsrpardmetros, por lo
gue es necesario en algunos casos implementar métodosntiferalgo mas flexibles o
especulativos, tal es el caso del conjunto de ecuacionesigpreos para implementar las
salidas del sistema difuso, cuya dificultad matematicaistinen partir a la mitad el méximo
grado de velocidad, dar la mitad al vector de velocidad tacigéasociado al centro de masa
del robot y la otra mitad destinarlo para marcar una difeeeantre las ruedas, sumando o
restando de acuerdo a la orientacion que se desea tomaerpdagbor un 0.5 para garantizar
que a cada rueda le toque a su vez la mitad y no se rebase l@dadlocaxima permitida,
dejando claro que un modelo clasico bajo las condicionesuadias podria ser mas eficiente.

Es importante elegir con cuidado la plataforma y el hardwareel que se va a trabajar,
el desarrollo de modelos de control para robots mévilesieegtiener presente el concepto
de tiempo real, ya que la velocidad de respuesta que se abdiefigitivamente es el 75 %

de éxito del trabajo realizado, ya que para nuestro casohdesarrollada una plataforma



102 CAPITULO 6. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

de programacion que permite al usuario evaluar a simpla sisas acciones de control son
viables o si simplemente fallan.

Uno de los anhelos al comienzo de este trabajo fue buscastezbante perturbaciones
del medio, que tienen que ver con accidentes fisicos, tale® @l rose excesivo de las
llantas del movil, problemas de desnivelacion de una llankbsincos que desajustaran la
ruta ya descrita por el movil para llegar a su meta. Puedeneasoconcluirse que tal vez
no podemos anticiparnos a hechos como esos para hacer gaeganperceptible pero si

podemos ser lo suficientemente rapidos para corregir @l @ererado de forma eficiente.

6.0.10. Trabajos futuros

Probar la técnica de modelado difuso Takagi-sugeno (T$)c@no el disefio de un
controlador robusto para éste modelo. El obtener un modaleaddel tipo TS del robot
khepera. Es casi inmediato , debido a que ya se cuenta coagos de operacion de cada
parametro, gracias a que ya tenemos un modelo del tipo Mamdan

El modelo difuso TS también se describe por reglas del tipeNSTONCES, las cuales
representan relaciones lineales y locales de entradiasdimodelos de sistemas no lineales.
Dada la descripcion del movimiento del robot khepera, padeoonsiderar restricciones
y hacer adecuaciones en los parametros de la ecuacion qoebdesste movimiento.
Asi, podemos obtener una aproximacion a estas relaciomesds de entrada y salida. La
principal caracteristica de un modelo difuso TS, es su [l de expresar las dinamicas

locales de cada implicacion difusa (regla), a través de uhetndineal.



Bibliografia

[Vallejo 01] “Aprendizaje evolutivo de reglas fuzzy en un sistema
clasificador modificado para control de agentes moviles”
Universidad Politécnica de Valencia. Departamento de
Informatica de Sistemas y Computadores. Diciembre de 2004.
Eric Vallejo Rodriguez

[Martinez 02] “Una arquitectura distribuida para el control de robots
autébnomos moéviles” Universidad de Murcia Espafa. Depto.
Ingenieria de Informacion y las Comunicaciones. Enero de
2001. Humberto Martinez Barbera.

[Petrilli 03] “Control visual de un robot mévil khepera II”. Centro de
Investigacion en computacion, Instituto Politécnico Nacional.
Laboratorio de Reconocimiento de Patrones. Alberto Elias
Petrilli Barcclo. Julio de 2007

[Casarrubias 04]  “Generacion de trayectorias para un robot movil Khepera 11
usando técnicas de aprendizaje automatico”. Centro de
Investigacion en computacion, Instituto Politécnico Nacional.
Laboratorio de Reconocimiento de Patrones. Heriberto
Casarrubias Vergas. Julio de 2007

[5] Enciclopedia metodica Larousse, tomo 5, 1991

[Isasi, Galvan 06] Redes Neuronales Artificiales Un enfoque practico, Pedro
Isasi Vifiuela, Inés Galvan Leon. Departamento de
Informatica. Universidad Calos 111 de Madrid. Pearson
Educacion, S.A., Madrid (Espafia) 2004.

[Garcia Cabrera 07] “Introduccion a la teoria de conjuntos y su aplicacion a
sistemas de control”. Luis I. Garcia Cabrera. Departamento de
Ingenieria Eléctrica y Computadoras. Universidad de Puerto
Rico.

[H. Sossa,08] Rasgos descriptores para el reconocimiento de objetos,
Dr. Juan Humberto Sossa Azuela.

[Zadeh, 09] “Logical difusa ”, 1965 por Lotfi A. Zadeh, profesor de la
universidad de Berkeley California.

[Asimov,10] Isaac Asimov, I, Robot, Panther Science Fiction, 1968.



[Hu, 1962]

[Jiménez,2008]

[Mahalanobis,2008]

[Roncagliolo,01]

[Roncagliolo,02]

M. K. Hu, “Visual Pattern Recognition by Moment
Invariants” 1962.

Feature Selection based on Genetic Algorithm applied to
Invariant Object Recognition. Computacion Evolutiva:
Congreso Mexicano de Computacién Evolutiva,
COMCEV08. Pag. 55-60. ISBN. Centro de Investigacién en
Computacién. IPN México D.F. 2008, MC. Julio Fernando
Jiménez Vielma

Wikipedia. La enciclopedia libre. Prasanta Chandra
Mahalanobis [En linea]. Disponible en
<http://es.wikipedia.org/wiki/Prasanta_nobis>

[Consultado 20 de Junio de 2008].

Proceso Digital de Iméagenes [En linea]. Disponible en
http://prontus.uv.cl/pubacademica/pubprofesores/r/pubroncagl
iolopablo/site/artic [consultado el 1 Agosto de 2008] Pagina
9. por Pablo Roncagliolo B.

Ejemplo practico de funcion de segmentacion de

color utilizando la distancia de Mahalanobis [En linea].
Disponible en
<http://www.elo.utfsm.cl/~elo328/PDI114_EjemploMahalanob
is.pdf>[consultado el 1 Agosto de 2008] por Pablo
Roncagliolo B.



http://prontus.uv.cl/pubacademica/pubprofesores/r/pubroncagliolopablo/site/artic
http://prontus.uv.cl/pubacademica/pubprofesores/r/pubroncagliolopablo/site/artic

	portada
	cesion
	derechos
	resumen
	agradecimientos
	tesis
	Bibliografía

