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Resumen

En este proyecto se propone un algoritmo capaz de realizar la prueba de
exactitud, en los contadores electromecanicos, realizada por la compafiia
energética de occidente (ceo), esto se hace con el fin de automatizar esta misma
ya que el modo en que se realiza actualmente es manual y propenso a fallas por
parte, tanto del error humano como del error de las herramientas anélogas que se
usan. Lo novedoso de este algoritmo es que aparte de realizar dicha prueba,
también se complementa con dos etapas mas de procesamiento, la primera etapa
cumple con la estabilizacion de imagen o el video que se esté captando, esta hace
frente al problema de manos temblorosas que pueda presentar el operario. La otra
etapa contrarresta los cambios de iluminacion que se puedan presentar ya que la
prueba se realiza en el lugar en el que esta instalado el dispositivo, por ende, se
trata de un ambiente no controlado y los cambios en la iluminacion se tornan
perjudiciales porque pueden derivarse en falsos positivos.

Otro aspecto importante en esta propuesta es que el algoritmo va a ser
implementado para una aplicacion moévil, dando un escalamiento tecnolégico en la
empresa y una facilidad en el uso de la misma dado que en la época en la que nos
encontramos un gran porcentaje de la poblacion tiene acceso a estos dispositivos
y entiende bien su uso.

La implementacién del algoritmo se lleva a cabo en un IDE (entorno de desarrollo
integrado) conocido como “Android Studio” en su versidon de escritorio 2.3.3 y por
supuesto, teniendo en cuenta el enfoque del algoritmo se requirid una libreria
enfocada al area de vision computacional, la libreria elegida fue “OpenCV” en su
version 3.1.0 para sistema operativo movil Android.

El desarrollo de esta aplicacion permitié reducir errores en la ejecucion de esta
prueba, también se redujeron considerablemente los tiempos de ejecucién por lo
gue la empresa podria abarcar mas dispositivos en un mismo periodo de tiempo
aumentando asi su eficiencia.

Palabras clave: Vision computacional, estabilizacion de imagen, smartphone,
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1.Introduccidn

1.1. Planteamiento del problema

La Compafia Energética de Occidente (CEO), es la empresa encargada de
prestar el servicio de energia eléctrica a las zonas urbanas y rurales de la ciudad
de Popayéan y en todo el Departamento del Cauca. Al igual que cualquier empresa
energética, una de sus principales preocupaciones es realizar correctamente la
medicion de la energia consumida por parte del usuario. Para efectuar una
medicion confiable, es necesario garantizar el funcionamiento adecuado del
medidor, por lo cual se requiere que este tenga una exactitud en dicha medicién
dentro de un rango permitido. Para comprobar que se encuentra en dicho rango, la
CEO realiza ensayos de rutina, los cuales consisten en una verificacion en sitio de
los medidores a los cuales se haya solicitado estas pruebas por una posible no
conformidad del usuario o por alguna anomalia que detecte la compafia en sus
registros.

La prueba de exactitud, consiste en conectar el medidor a un equipo de prueba y
aplicar energia al contador, en fase alta, fase media o en fase baja, después se
contabiliza el tiempo que se demora en realizar ciertas revoluciones y se procede
al célculo del error relativo, si este no sobrepasa el = 5% se puede decir que esta
correctamente calibrado, si este error supera el error maximo permitido la
compafia procede a trasladar el artefacto al laboratorio.

Los instrumentos utilizados para realizar las pruebas a los medidores, son
robustos y de tecnologia antigua, actualmente usan un TGO tipo panel hand,
dispositivo parecido a un Smartphone, pero mucho mas robusto a los golpes. Este
equipo es el corazon de las pruebas, ya que paso a paso va indicando los
procedimientos que deben realizarse, ademas de encargarse de los célculos y
resultados de las pruebas con los valores que son ingresados por los operadores.
El panel hand TGOes un equipo que esta enfocado en la robustez a los golpes,
pero en el procesamiento se queda muy corto, ya que deja de funcionar por
intervalos de tiempo en las pruebas, haciendo que estas tomen mucho mas
tiempo. Ademas, requiere mucha inversion econémica para su mantenimiento y
los operadores deben ingresar a la TGO el conteo de las revoluciones, el cual es
realizado de forma manual, y por lo tanto el calculo del error relativo depende de la
agilidad visual de la persona encargada.

Asi surge la necesidad de realizar la transferencia de tecnologia a dispositivos
méviles con mayor procesamiento y menos costo de mantenimiento o reemplazo
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para mejorar el desarrollo de las pruebas y lograr que un sistema de forma
automatica realice el célculo de la constante del error relativo.

Lograr una buena medicion de las revoluciones del medidor que permitan calcular
la constante del mismo y asi el error relativo, utilizando aplicaciones de vision
artificial es un desafio interesante, ya que es necesario adecuarse a condiciones
ambientales diversas como cambios de iluminacion, angulo de medicion,
movimiento involuntario de la cAmara en el proceso de medicidn, entre otros.

A partir de la problematica planteada, se propone el siguiente interrogante ¢Cémo
contrarrestar los efectos de variables ambientales no controladas, tales como,
iluminacion, angulo de medicion y movimiento de la cdmara, para llegar a una
buena medicién de las revoluciones de los medidores electromecanicos usando
algoritmos de vision por computadora?

1.2. Estado del arte

En la actualidad la vision artificial tiene un alto impacto dentro de la mayoria de los
procesos industriales, una de sus principales aplicaciones es la medicion de
variables fisicas, ya que con este avance se lograminimizar los errores quepuede
cometer un operario que se encargue de esta labor con sus capacidades visuales.

En la medicion de variables fisicas mediante vision artificial, se requiere
contrarrestar las condiciones que no se pueden controlar dentro del entorno real,
entre ellas estan, la inestabilidad del video capturado que deriva en problemas de
vibraciones y de distorsién de angulo, y el de las variaciones luminicas que se
puedan presentar en el transcurso de la prueba, ya que de no ser tratadas
correctamente producen falsos positivos al marcar una medicion errénea y en el
caso de la verificacion realizada en la prueba de exactitud, conducir a una mala
conclusion acerca del medidor en cuestion.

En la literatura revisada se encuentran varios trabajos académicos que proponen
usar vision artificial para realizar mediciones en el area industrial y calibracion de
instrumentos, [1], [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9] estas aplicaciones no abordan uno
de los principales problemas que se tiene cuando las condiciones de iluminacién
cambian, ya que estan bajo condiciones luminicas controladas.

En cuanto al problema de la estabilizacién del video, se encuentran trabajos que
abordan soluciones tipo hardware como en [10] y [11], éstas son soluciones
destacables pero involucran un desarrollo hardware y aditamentos para realizar la
medicidén, por lo cual en este proyecto se propone abordar una solucién software.
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La estimacion del movimiento de la cdmara es un paso esencial para el desarrollo
de técnicas de estabilizacion de video, mediante el cual se proporcionan efectos
estables para el filtrado y compensacion del movimiento [12]. Las técnicas de
estabilizacién de video se pueden dividir en dos categorias principales de acuerdo
con su capacidad de estimar el movimiento de la cAmara, enfoques basados en la
intensidad y en caracteristicas.

Los enfoques basados en intensidad, emplean las texturas de la imagen como
vectores de movimiento para estimar una transformacién afin global y luego
reconstruir los marcos estables [13], [14]. Por otro lado, los enfoques basados en
caracteristicas [15], [16], localizan un conjunto pequefio de caracteristicas
confiables en marcos adyacentes para la estimacion del movimiento de la camara.
Estos rasgos pueden obtenerse a partir de la transformacion de caracteristicas
invariantes en escala (SIFT) [17],Speeded Up Robust Features (SURF) [18],
seguidor de caracteristicas de Lucas Kanade y Shi Tomasi (KLT) [19], entre otros.

Las técnicas de estabilizacion de video han venido mejorando con el pasar de los
afnos, ya que los usuarios de los dispositivos moviles son cada vez mas exigentes
en cuanto a las caracteristicas de sus Smartphones y de otros dispositivos de
mano como las camaras de video, esta mejora se debe al constante desarrollo de
distintos algoritmos que corrigen esta anomalia [12].

Existen soluciones para corregir el problema de inestabilidad en los videos, como
se plantea en [20], este trabajo es aplicado a un problema en el reconocimiento
optico de caracteres (OCR), en él se propone estabilizar la imagen mediante la
creacion de un marcador, este se fija a un objeto, en este caso a la palabra que se
encuentre mas cercana al centro de la pantalla, este marcador se queda fijo a la
palabra, después se usa una fuerza para devolver este marcador al centro de la
pantalla cada que esta se mueva. Con esto se minimiza significativamente el
tiempo necesario para responder al movimiento y también se corrige el problema
de manos temblorosas.

Una vez se obtiene un video estabilizado, la substraccion de fondo es la técnica
comunmente empleada para la deteccion de objetos en movimiento en una
escena [21], [22], [23], [24]. Estas técnicas principalmente constan de dos pasos,
el primero consiste en construir un modelo que describa los objetos estaticos de la
escena (background), el segundo paso es sustraer los objetos en movimiento a
partir de la diferencia que se presenta en el marco de video comparado con el
modelo construido. La imagen de fondo debe ser actualizada regularmente para
gue se adapte a las diferentes condiciones de luminancia de la escena.

El enfoque propuesto por [21], consta de tres etapas de procesamiento de la
imagen, en la primera etapa el objetivo es encontrar un conjunto de puntos que se
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puedan clasificar como fondo de una manera fiable, es decir, teniendo la certeza
de que los puntos seleccionados si hacen parte del fondo incluso en presencia de
fuertes cambios de iluminacion. Una vez obtenido este sub-conjunto de puntos, se
elimina la distorsion fotométrica para ello en la segunda etapa el algoritmo alinea
en tonalidad la trama actual y la imagen de fondo y en la tercera etapa se realiza
una sustraccion en pixeles entre la imagen resultante obtenida de la alineacion de
la tonalidad y la imagen de fondo original.

En [23] para realizar la sustraccion de fondo se utiliza un método llamado modelo
de libro de cédigos, este utiliza un modelo de color cilindrico que se desarrolla
basado en la observacion de que, bajo variaciones de iluminacion, los pixeles
estan casi totalmente distribuidos en una forma cilindrica y se aprovecha esto para
modelar la distribucion del valor del pixel. Los pardmetros geométricos de este
modelo de color son el centro, la distorsién del color y los limites de intensidad. Se
utiliza un filtro de paso bajo para actualizar el centro y la distorsion de color. El
limite se actualiza utilizando los criterios maximos. Los fondos aprendidos
incorrectamente se eliminan utilizando una técnica de longitud maxima de
ejecucion. Esta técnica se desarrolla bajo la suposicion de que una apariencia que
desaparece durante mucho tiempo no se debe utilizar para el modelado de fondo.

En el area de la video vigilancia el trabajo [24] propone un algoritmo que se
desarrolla en distintas secciones: la primera se encarga de realizar la
diferenciacion de figuras que pertenecen al primer plano y figuras pertenecientes
al fondo, esto se hace por medio de una comparacion entre el valor del pixel y el
valor que toma la muestra mas cercana del modelo de fondo que se esta
construyendo, la siguiente seccion es la que corrige el ruido para eso se emplea
una etapa de post-filtracion, este proceso implicitamente implica una
retroalimentacion entre el modelado y los componentes de deteccion fondo y la
Gltima seccion es abordada introduciendo un razonamiento temporal en el primer
plano para la deteccion de eventos andmalos, como: movimiento de la camara o la
generacion de falsos positivos, esto se aborda realizando una re inicializaciéon del
modelo.

En [25 ]se utilizan algoritmos de sustraccion de fondo para el conteo y la
identificacion de vehiculos en grandes autopistas. Este método de sustraccién de
fondo utiliza el modelo gaussiano mixto (Gaussian mixture model). Los primeros
100 marcos se utilizan para estimar o modelar el fondo inicial el cual se actualiza
secuencialmente. El aporte interesante que realiza este trabajo es que propone
algoritmos para contrarrestar los efectos de sombras y brillos causados
comunmente para condiciones no controladas.

También se encuentran trabajos que serian de mayor utilidad, ya que dentro de
estos se utilizan o desarrollan algoritmos capaces de contrarrestar los efectos de
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las variaciones luminicas pero no aplicados a un area en especifico sino en pro de
aportar conocimiento acerca de este tema [26].

Trabajos académicos como [22] pueden ser de gran utilidad, ya que se realiza una
sustraccion de fondo y seguimiento a una variable, similar a lo que se planea en
este trabajo, para la sustraccion de fondo se usa inicialmente, el promedio de
algunos fotogramas iniciales y se toman de referencia, para evitar la correlacion
espacial entre pixeles, después se usa un algoritmo de sustraccion de fondo y un
mecanismo de diferencia temporal para poder estimar el movimiento de la variable
gue se desea sequir.

De la literatura revisada, se concluye que se encuentran multiples algoritmos para
el trabajo de la sustraccion de un area de interés en imagenes estéticas o en
video, también se encuentran algoritmos capaces de realizar una buena
estabilizacién del mismo pero no se aprecia que dentro de las areas de desarrollo
aplicadas se encuentre la medicion de variables en instrumentos eléctricos por lo
que se propone desarrollar un algoritmo para contrarrestar los cambios de
iluminacién y reducir los problemas de inestabilidad de video, que son parte del
medio ambiente en condiciones no controladas, para poder realizar una buena
medicion de la variable que se desea seguir.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo General

Proponer un sistema para determinar la constante del error con la cual se puede
calcular el error porcentual del medidor, en condiciones ambientales no
controladas, para la prueba de exactitud realizada por las brigadas de la CEO.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Disefiar un algoritmo de visién por computadora para obtener el nimero de
revoluciones del rotor de medidores electromecanicos que permita
determinar la constante del error.

e Implementar el algoritmo en una aplicacidn movil que sea robusto ante
condiciones ambientales no controladas (iluminacién, angulo de lectura o
vibraciones).

e Determinar la robustez de la aplicacion ante condiciones ambientales no
controladas.
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1.4. Estructura del documento

Este trabajo se encuentra dividido en cinco capitulos, los cuales establecen una
secuencia légica que abarca desde la explicacién del problema que se aborda,
generalidades, implementacion y validacion del algoritmo, resultados de
experimentos hasta el desarrollo de las conclusiones y trabajos futuros.

Capitulo I: En este capitulo se hace una introduccién al problema que se va a
desarrollar, se dejan claros los objetivos a cumplir al término del trabajo, y se
exponen las ideas de otros autores sobre cémo se han abordado problemas
similares.

Capitulo II: Se da una familiarizacion al lector sobre los conceptos y términos que
se trabajan a lo largo del documento, esto para que pueda entender a cabalidad
de qué se trata y como se desarrolla el trabajo.

Capitulo Ill: En esa etapa del documento se explica el algoritmo disefiado, se
aborda detalladamente cada etapa, como se lleva a cabo su implementacion y se
facilita el pseudocodigo del algoritmo desarrollado.

Capitulo IV: En este capitulo se realizan las pruebas correspondientes al
algoritmo desarrollado, se presentan y se analizan los resultados obtenidos.

Capitulo V: Finalmente en este capitulo se concluira acerca de la calidad del
algoritmo y su factibilidad en el uso por parte de la CEO, también se hablaran
sobre posibilidades en trabajos en esta linea, tanto de desarrollo como de
investigacion.
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2.Conceptualizacion

En este capitulo se investigan, se analizan y se definen conceptos y términos que
se encuentran a lo largo del desarrollo del trabajo, también se explican conceptos
y procedimientos que estan en la normativa de la CEO. Esto se hace con el fin de
familiarizar al lector con el problema que se esta tratando y la solucién que se le
dara a dicho problema.

2.1. Medidor de energia eléctrica

Un medidor de Energia Eléctrica es el conjunto de elementos electromecanicos o
electrénicos que se utilizan para el registro del consumo de energia eléctrica, tanto
activa como reactiva, y en algunos casos su demanda maxima.

Existen varios tipos de medidores dependiendo de la construccion, tipo de energia
gue miden, clase de precision y conexion a la red eléctrica, aunque existen
instalados en terreno medidores electromecanicos. [27]

2.1.1. De acuerdo a su construccion:

e Medidor de Induccion o Electromagnético. Es un medidor en el cual las
corrientes en las bobinas fijas reaccionan con las inducidas en el elemento
movil o disco, haciéndolo mover. El principio de funcionamiento es muy
similar al de los motores de induccion y se basa en la teoria de la relacion
de corriente eléctrica con los campos magnéticos.

e Medidores Estéaticos o Electréonicos. Medidores en los cuales la corriente
y la tension actdan sobre elementos de estado solido (electronicos) para
producir pulsos de salida y cuya frecuencia es proporcional a los Vatios-
hora o Var-hora. Estan construidos con dispositivos electrénicos y son de
mayor precisién que los electromagnéticos.

2.1.2. De acuerdo a la energia que miden:

e Medidores de Energia Activa. Miden el consumo de energia activa en
kilovatios — hora.

e Medidores de Energia Reactiva. Miden el consumo de energia reactiva en
kilovares — hora.
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De acuerdo a la exactitud

De acuerdo a la Norma NTC 2288 y 2148, los medidores se dividen en las
siguientes clases: 2, 1, 0.5 y 0.2 Estos valores significan los limites de error
porcentual admisible para todos los valores de corriente entre el 10% nominal y la
corriente maxima con un factor de potencia igual a 1.

2.1.4.

Medidores clase 2 Se incluye medidores monofasicos, bifasicos para
medir energia activa en casas oficinas, locales comerciales y pequefias
industrias con cargas inferiores a 45 kVA.

Medidores clase 1 Incluye los medidores trifasicos para medir energia
activa y reactiva de grandes consumidores. Para cargas mayores a 45 kVA,
se exige que sean medidores electronicos.

Medidores clase 0.5 Se utilizan para medir a grandes consumidores.
Cuando el usuario es no regulado o la tarifa es horaria, el medidor debe
tener un puerto de comunicacion o modem para enviar la informacién a
traves de la linea telefonica.

Medidores clase 0.2 Se utilizan para medir la energia activa suministrada
en bloque en punto de frontera con otras empresas electrificadoras o
grandes consumidores alimentados a 115 kV.

De acuerdo con la conexion a la Red

Monofasico bifilar. Se utiliza para el registro de consumo en una
acometida que tenga un solo conductor activo o fase y un conductor no
activo o neutro. Es el medidor de uso mas frecuente en las instalaciones
residenciales. Estd compuesto por una bobina de tensién y una de
corriente. Su capacidad normalmente es de entre 15y 60 A.

Monofasico trifilar. Se utiliza para el registro del consumo de una
acometida monofasica de fase partida (120/240 V) donde se tienen dos
conductores activos y uno no activo o neutro.

Medidor bifasico trifilar. Se utiliza para el registro del consumo de energia
de una acometida en B.T de dos fases y tres hilos, alimentadas de la red de
B.T de distribucion trifasica tetrafilar. Se usa para medir la energia
consumida por aparatos que requieran para su funcionamiento dos fases a
220 voltios, como por ejemplo motores de menos de 10 HP o aires
acondicionados hasta 12000 BTU/H.

Medidor trifasico trifilar.Se utiliza para registrar el consumo de energia de
una cometida trifasica de tres fases sinneutro.
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e Medidor trifasico tetrafilar. Se utiliza para registrar el consumo de una
acometida trifasica en B.T. de tres fases y cuatro hilos. Se utiliza para medir
la energia consumida por aparatos que requieran funcionar con tres fases a
220 voltios, como por ejemplo motores de mas de 10 HP. Estan
compuestos por tres (3) bobinas de tensién y tres (3) bobinas de corriente.

El medidor que se considera para realizar este proyecto es un ISKRA modelo
E82C2-02, este pertenece al grupo de los medidores monofésicos bifilares. Sus
datos completos se encuentran en la Tabla 1.

MARCA | MODELO | CLASE | F,(V) | V,.(V) | CERTIFICAD CIDET
1, (4) | 1,(4)
ISKRA E8C2C2 2.0 60 120 15 | 60 000399
Tabla 1: Datos del medidor ISKRA E8C2-02 (datos obtenidos de la informacién suministrada por la CEO)

CIDET (Centro de investigacion y desarrollo tecnoldgico del sector eléctrico) es la
corporacion que se encarga de aprobar cuales son los medidores, entre otros
dispositivos electrénicos, que pueden usar las compafias prestadoras del servicio
de electricidad en Colombia.

En la Figura 1 se muestra el medidor descrito anteriormente.

Figura 1: Medidor de energia eléctrica ISKRA E8C2C2 (imagen realizada por el autor)
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2.2. Verificacion de medidores de energia eléctrica

La verificacion en sitio es una tarea que deben realizar todas aquellas empresas
que presten el servicio de suministro eléctrico y tengan elementos de medida con
la necesidad de cuantificar el consumo de sus clientes o usuarios [28]. Esta aporta
evidencia objetiva de que un elemento satisface los requisitos especificados tanto
por el fabricante, por la misma empresa y por el cliente de la empresa prestadora
del servicio. Para realizar las inspecciones a los equipos de medida existen varias
pruebas, tales como: La prueba de consumo instantdneo en el medidor, la prueba
de corrientes en la acometida, la prueba de relacién de corriente, la prueba de
relaciéon de potencial, la prueba tiempo potencia, la prueba de exactitud y la
prueba de integracién o dosificacion.

Las verificaciones que realiza la CEO se dividen en:

e Verificacion en laboratorio: es aquella que se realiza en las instalaciones
de CEO con equipos especializados y ambientes controlados, esta a su vez
se divide en dos verificaciones:

- Verificacion inicial: se realiza a un medidor antes de ser instalado
en una red eléctrica (medidores nuevos).

- Verificacion posterior: se realiza a un medidor retirado de su sitio
de instalacion para comprobar el estado en el cual venia funcionando
(medidores usados).

e Verificacion en sitio: es aquella que se realiza a un medidor en su sitio de
instalacion, con el fin de validar sus condiciones de funcionamiento fisico y
metrologico[28], al igual que en la verificacion en laboratorio anteriormente
descrita se divide en dos.

- Verificacion inicial: se realiza luego de 6 meses de usos para los
medidores electromecéanicos y 12 meses para medidores estaticos
(electrénicos).

- Verificacion posterior: 2 afios para medidores de clase 0.2s, 4 afios
para medidores de clase 0.5s y 10 afios para medidores de clase 1,
2y 3.

La prueba a la que estad dirigido este proyecto se encuentra dentro de la
verificacion en sitio, es por esa razon que se van a concentrar esfuerzos en dicha
seccion.

2.2.1. Verificacion en sitio:

Las empresas que brindan el servicio de suministro eléctrico se deben regir por
normas y estandares que garanticen la veracidad de este proceso. Las normas
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mas relevantes en este caso son la norma técnica colombiana NTC 5900
“Verificacion en sitio de equipos para medicion de energia eléctrica” y la norma
técnica colombiana NTC 4856 “Verificacion inicial y posterior de medidores de
energia eléctrica” [28], [29]. Estas verificaciones se dan entre otras cosas cuando
los clientes o la empresa sospechan del incorrecto funcionamiento de uno de sus
medidores es entonces cuando se realizan las pruebas técnicas de verificacion en
sitio. Cuando los clientes realizan una PQR (Peticiones, quejas y reclamos) a la
CEO sobre el mal funcionamiento del medidor, las brigadas técnicas que verifican
el medidor se llaman Brigadas PQR. Cuando la CEO a través de variables
estadisticas determina que un medidor no funciona correctamente (perdidas de
energia), las brigadas técnicas que verifican estos medidores se llaman Brigadas
MACRO, las cuales son programadas en los sitios donde se sospecha que hay
pérdidas de energia. Cuando se va a atender un PQR o0 estdn en campafas
MACRO, la compafiia envia una brigada técnica conformada por dos operarios y
un supervisor. Las pruebas técnicas que se realizan en la verificacion en sitio se
pueden ver en la Figura 2.

Aspectos
iniciales y
de
seguridad

Inspeccion

Conexionado
visual

Medidor
Verificacion
en sitio
Patron-carga
del usuario

Metodos
Patron-carga
externa
Vacio
Ensayos Exactitud

Registro

Figura 2: Actividades realizadas en la verificacion en sitio (imagen tomada de la documentacion de CEO)
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A continuacion, se listan los instrumentos usados en la verificacion en sitio para

las diferentes pruebas.

¢

Jind

Analizador verificador de medidores
(AVM): el equipo principal, el cual contiene
todos los mddulos de las pruebas a
realizar y al cual se conectan los otros
elementos.

Carga fantasma: este equipo simula un
consumo controlado de alta, media y baja
tension para las pruebas de exactitud y
dosificacion.

TGO: este elemento se conecta via
Bluetooth con el AVM y le provee una
interfaz gréfica de las funcionalidades que
este trae.

Multimetro: Instrumento  electrénico
portatil para medir directamente
magnitudes eléctricas activas dentro de la
prueba.

Emisor: se usa para emitir pulsos digitales
gue son interpretados por el dispositivo
AVM

Camara digital: se usa para tomar las
fotos en la prueba de dosificacion y para
llevar el registro fotografico del proceso.
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Sensor de pulsos: se usa para contar los | Impresora portatil: se usa para imprimir
pusos que emite un led del contador en la | los comprobantes del proceso tanto para
prueba de exactitud. La velocidad de | la CEO, la Union de Trabajadores de la
intermitencia es segun el tipo de contador. | Industria Energética Nacional (UTEN) y el

usuario.
Tabla 2: Instrumentacion usada en las pruebas de verificacién en sitio (informacion e imagenes tomadas
desde la documentacién de CEO)

2.3. Prueba de exactitud:

Segun la norma NTC 5900, esta prueba consiste en verificar el error de medida
(exactitud) del medidor en el punto de prueba (sitio de instalacion), con un valor de
corriente y voltaje elegidos por el operario dependiendo de qué fase desea aplicar,
puede ser baja, media o alta. Usualmente se elige la fase baja, esta prueba tiene
como resultado un error relativo que es expresado como porcentaje, y puede ser
calculado por la comparacion entre el medidor objeto de verificacion y un objeto
patron, la prueba debe realizarse bajo las siguientes condiciones de referencia:

e Los rangos de tension permitidos para la evaluacion del equipo de medida
deben encontrarse entre el -20% y el +15% de la tension nominal o rango
de tension indicada en las caracteristicas del medidor.

e Los rangos de corriente para la realizacion de las pruebas deben ubicarse
entre el 10% de la corriente basica y la corriente maxima segun lo
especifique la placa de caracteristicas.

El resultado de la prueba es satisfactorio cuando el error registrado en el punto de
prueba se encuentra entre el -5% y el +5%, como lo ilustra la Figura 3.
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: e especificacidn
SR cacion peticadon K

zona de rechazo-ﬁ% zona de aceptacion 5% | zona de rechazo
NO NO
CONFORME CONFORME CONFORME

Figura 3: Zona de aceptacion y zona de rechazo establecidas para el medidor (imagen realizada por el autor)

Para la realizacion de esta prueba se debe establecer la conexion que se muestra
en la Figura 4.

MEDIDOR

FASE
—a—«q

NEUTRO

PATRON

AVM Compaiiia €nergética
de Occidente

Figura 4: Conexion requerida para la realizacion de las pruebas (imagen tomada desde la documentacién de
CEO)

Una vez realizada la conexion se induce una carga fantasma con el equipo que se
presenta en la Tabla 3, inmediatamente el medidor entra en funcionamiento y el
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operario debera presionar el boton del artefacto llamado emisor cada vez que la
marca del disco giratorio pase por la marca del frente del medidor, esto se realiza
para siete revoluciones, enseguida se calcula internamente el error de medicién
gue es el que indica si el medidor es apto para seguir funcionando o no.

La aplicacion que usa actualmente la CEO para la prueba de exactitud esta
contenida en la TGO (dispositivo presentado en la Tabla 3), dicha aplicacion es
llamada SYSMOVIL, este dispositivo cuenta con un sistema operativo Windows y
conexion Bluetooth para su comunicacion con el AVM, parte de su interfaz puede
ser observaba en la Figura 5, en esta figura también se observan los datos
necesarios para realizar la prueba de exactitud, como Unicas incégnitas se tienen
el nimero de pulsos (o revoluciones) y el tiempo que se toma en realizar la
prueba.

‘ w Verificacion pey 3 CEe{x 11:06 X

116955v_Js1.0576A J10105 Jass2e7sw |

7 122,300 4,5009 0,9833 360,937 0,49391
10 122,187 21,1855 0,9963 1970,5 0,49571
30 120,121 40,8681 0,9985 4902  0,49653

Figura 5: Interfaz de la aplicacion SYSMOVIL (imagen tomada desde la documentacion de CEO)

El error porcentual del medidor, calculado esta definido por la ecuacién (1).

— NT
epe = ———x100 )
En donde:
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N, : es el nimero de impulsos registrados por el dispositivo contador durante la
calibracién

N, : es el nimero de impulsos del patrén esperados durante el periodo de
calibracion, este valor puede ser calculado por la ecuacion (2).

_KqIUT @)
¢ 2700000
En donde:
K, : Constante del medidor en 22,
kKWh

I : Corriente en amperios.
U : Tensioén en voltios.

T : Tiempo de la duracion de la prueba.

2.4. Vision de maquina

La visidbn de maquina, vision artificial o vision por computador es una disciplina
dentro de la rama de la inteligencia artificial, esta se encarga de extraer
informacion del mundo que nos rodea a partir de imagenes y su interpretacion
utilizando un computador.

En otras palabras, la vision de maquina hace referencia a la extraccion
automatica, analisis y compresion de la informacion valiosa a partir de una imagen
0 una secuencia de imagenes, para esto se han desarrollado bases teoricas y
algoritmos que ayudan en la comprension visual automatica.

2.4.1. Vision humana vs vision artificial:

El ojo tiene una forma, aproximadamente, esférica de unos 2.5 cm de diametro y
esta formado por una éptica y una zona sensorial. La optica esta constituida por la
cérnea, el iris o pupila y el cristalino[30]. La cOrnea es un material transparente y
funciona como lente fijo. La pupila regula la cantidad de luz que entra en el interior
y el cristalino hace las veces de lente variable, permitiendo el enfoque
dependiendo de la distancia de los objetos.

El ser humano, ha querido llevar la naturaleza de sus sentidos a artefactos
tecnoldgicos, es el caso de las camaras de video que se puede encontrar en
multiples dispositivos incluyendo los Smartphones, estos dispositivos con sus
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oOpticas, hacen las veces del globo ocular, mientras el computador realizara las
tareas de procesamiento, emulando el comportamiento del cerebro.

Incluso con los avances a los que hoy en dia ha llegado la humanidad no se
conoce el mecanismo que el cerebro usa para obtener la informacion de la
percepcién, tal como el trabajo [31]donde el cerebro es capaz de determinar la
distancia de los objetos, de reconocerlos en diferentes posiciones no importa si
estos se encuentran rotados y con informacion parcialmente oculta. Es decir que
en nuestro cerebro se encuentran inmersos incontables algoritmos que el ser
humano no ha podido desarrollar para que estos sean implementados en
tecnologia artificial.

Lo que si se ha logrado con vision artificial es construir nuevos algoritmos que
sean capaces de obtener informacion de bajo nivel visual. Y aunque todavia se
esté afios luz de la percepciéon visual de los seres vivos, la vision artificial es
robusta en tareas visuales repetitivas y alienantes para el hombre. Por ejemplo, en
el campo de la inspeccion de productos en la industria o en contar células en una
imagen de microscopia o0 en determinar la trayectoria de un vehiculo en una
autopista, entro otras.

2.4.2. Procesamiento digital de imagenes

El procesamiento digital de imagenes es el conjunto de técnicas que se aplican a
las imagenes digitales con el objetivo de mejorar la calidad o facilitar la busqueda
de informacién [32].

Un paradigma comunmente usado en el procesamiento de imagenes es el
proceso de filtrado, dicho procedimiento consiste en la aplicacion de una “matriz
de filtrado” de tamafio N X N compuesta por numeros enteros (generalmente de
3x3 como se ensefia en la Tabla 3, aunque puede ser mayor) a cada uno de los
pixeles de la imagen, lo que genera que el valor numérico para cada pixel se vea
modificado a uno nuevo en funcién del valor original. El resultado final se divide
entre un escalar, por lo general este escalar es el resultado de la suma de los
coeficientes de ponderacion. Los filtros se pueden expresar mediante la ecuacion

3).

ND' = ND;_4j-1+ND;j 14+ NDjy1j-1 +ND;—y;+ND;j+ NDjyqj+ NDj—qji1+ NDi—gjy1+ NDiqji1 (3)
0=

9

Donde i y jrepresentan la fila y la columna de cada pixel, ND; ; su “Nivel Digital” y
ND'; jel “Nivel Digital” obtenido tras hacer el filtrado.
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Tabla 3: Filtro de la media

En ambos casos, tanto en la ecuacion como en la tabla se esté representando un
filtro que se denomina filtro de la media o filtro promediado, y mediante
combinaciones de parametros asignados a los diferentes pixeles circundantes se
pueden conseguir diversos efectos.

En [33] este proceso (filtrado de imagenes digitales) se define como el conjunto de
técnicas englobadas dentro del pre-procesamiento de imagenes cuyo objetivo
fundamental es obtener, a partir de una imagen origen, otra final cuyo resultado
sea mas adecuado para una aplicacion especifica mejorando ciertas
caracteristicas de la misma que posibilite efectuar operaciones del procesado
sobre ella. Los principales objetivos que se persiguen con la aplicacién de filtros
son:

e Suavizar la imagen. Reducir la cantidad de variaciones de intensidad entre
pixeles vecinos.

e Eliminar ruido. Eliminar aquellos pixeles cuyo nivel de intensidad es
diferente al de sus vecinos y cuyo origen puede estar tanto en el proceso de
adquisicion de la imagen como en el de transmision.

e Realzar bordes. Destacar los bordes que se localizan en una imagen.

e Detectar bordes. Detectar los pixeles donde se produce un cambio brusco
en la funcién intensidad. Por tanto, se consideran los filtros como
operaciones que se aplican a los pixeles de una imagen digital para
optimizarla, enfatizar cierta informacioén o conseguir un efecto especial en
ella.

En la Figura 6 se tiene un filtro de la mediana, con el que se consigue un
efecto de suavizado, este filtro es comunmente usado cuando la imagen
presenta ruido.
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a) Imagen original b) imagen con filtro de la media

Figura 6: Filtro de la media (imagen realizada por el autor)

Mientras que a la Figura 7 se le aplica el filtro de Sobel, técnicamente es un
operador diferencial discreto [34] que calcula una aproximacién al gradiente de la
funcion de intensidad de una imagen. Para cada punto de laimagen a procesar, el
resultado del operador Sobel es tanto el vector gradiente correspondiente como la
norma de este vector. El operador Sobel detecta los bordes horizontales y
verticales de manera separada y después realiza una composicion de la imagen.

H

ik =

a) Imagen original b) Imagen con filtro de sobel

Figura 7: Filtro de Sobel (imagen realizada por el autor)
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2.4.3. Estabilizacién de imagen

La estabilizacién de video o estabilizacion de imagen es aplicada a una secuencia
de frames para corregir el llamado “shaking hands!” o problemas de manos
temblorosas, desde los afios 60 se ha intentado dar solucion a esta falencia, esto
se ha hecho por dos ramas [35]: sistemas de estabilizacién mecanica y sistemas
de estabilizacion digital, dentro de la primera rama destacan un “estabilizador de
imagen mecanico ubicado en la dptica”, este es un dispositivo que se sitla aparte
del cuerpo de la cdmara, lo que hace basicamente es detectar el movimiento de la
camara con giroscopios o acelerometros y este cuerpo genera un movimiento en
el sistema de lentes de estabilizacion, por lo que dicho movimiento se ve
compensado antes de que la imagen sea procesada, el otro dispositivo destacado
perteneciente a esa rama es el “Estabilizador de imagen mecanico por
desplazamiento del sensor de imagen” que tiene los mismos principios del método
anterior pero los movimientos de compensacion generados se aplican al sensor de
la imagen. En la otra rama, y de mayor importancia para este trabajo, ya que las
compensaciones de movimiento se hacen mediante software, destacan dos,
estabilizacion de video mediante “Speeded Up Robust Features”’(SURF), y
estabilizacion de video mediante “Scale-invariant feature transform” (SIFT).

Los anteriores algoritmos tienen en comun que son usados principalmente para la
extraccion de caracteristicas relevantes de las imagenes, estas pueden usarse
posteriormente en reconocimiento de objetos, deteccion de movimiento,
estereopsis? [36] o como es el caso del presente trabajo en estabilizacion de
imagen, los trabajos de estabilizacién imagen usualmente estan conformados por
tres etapas, estimacion de movimiento, suavizado de movimiento y
complementacion del video final, esto busca eliminar los movimientos visualmente
desagradables, el primer paso para lograrlo, con la ayuda de cualquiera de estos
dos algoritmos, es extraer las caracteristicas de tramas consecutivas, y realizar
una estimacion de movimiento que se pueden llevar a cabo con distintos
algoritmos como lo son: Algoritmo de concordancia de bloques, Correlacion de
fase y métodos de dominio de frecuencia, algoritmos recursivos de pixeles, flujo
optico, etc. Lo que le sigue a este paso es la suavizacion del movimiento, para ello
existen algoritmos como: suavizado aditivo, filtro de Butterworth, suavizado
exponencial, filtro de Kalman, Suavizado laplaciano, etc. Y por dltimo paso se

1Shakinghands: situacion en el sujeto en cuestion, involuntariamente, presenta temblores en las manos, esto es
causado por problemas en &reas del cerebro que controlan el movimiento.

2Estereopsis: es el fenomeno dentro de la percepcion visual por el cual, a partir de dos imagenes ligeramente
diferentes del mundo fisico proyectadas en la retina de cada ojo, el cerebro es capaz de recomponer una
tridimensional.
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tiene la complementacion de video, en esta parte final se deben reconstruir los
frames ya procesados, esto se puede lograr, al igual que en los anteriores pasos,
con algoritmos ya propuestos, como es el caso de [36] que propone un algoritmo
basado en las sintesis de texturas, también existen otros como: algoritmo basado
en vector de movimiento, algoritmo basado en ecuaciones diferenciales parciales.

La extraccién de caracteristicas con ayuda del algoritmo SIFT fue un trabajo
propuesto por David Lowe en 1991 pero fue hasta 2004 cuando lo patentd y lo
publico en su trabajo[37] llamado "Object recognition from local scale-invariant
features,"” este se lleva a cabo de la siguiente manera: como primer paso se
detectan los extremos o0 esquinas en la escala espacio-espacio, para lograr esto
se aplica la diferencia gaussiana en tramas o frames consecutivos a lo largo del
espacio determinado por (x,y) (coordenadas) esto da una fuerte respuesta de
puntos positivos para ser clasificados como esquinas, por tanto en esta etapa se
compara cada uno de esos puntos con los de las tramas vecinas y se crean
coincidencias, en la siguiente etapa de localizan estos puntos a precision para
esto se “refina” cada sub-pixel usando la expansion de la Serie de Taylor, si el
valor de la esquina es menor que cierto valor de umbral el punto se descarta,
como la diferencia gaussiana también detecta bordes estos son eliminados a
través de la “matriz hessiana”, el siguiente paso es asignar una orientacion a cada
punto de interés, para garantizar la invarianza respecto a la rotacion de las
imagenes para realizar este trabajo se toman los puntos vecinos en torno a cada
punto de interés y se calcula la magnitud y la direccidon del gradiente, entonces se
hace un histograma de dichas direcciones ponderado por la magnitud del
gradiente, y el mayor pico en el histograma indica la orientacion del punto de
interés. Como paso siguiente se crean los descriptores de cada punto de interés,
para cada punto se toma un vecindario 16x16 puntos. Este, a su vez, se divide en
sub-bloques de 4x4, para cada uno se crea un histograma de orientaciones. La
concatenacion en un vector de los valores de las cajas de cada histograma para
los 16 sub-bloques del punto de interés constituye su descriptor y finalmente se
realiza la correspondencia de los puntos de interés, La correspondencia entre los
puntos de interés de dos imagenes se obtiene a través de una busqueda del punto
mas préximo en el espacio de los descriptores de puntos de interés. Pero se
encuentran casos en el que el segundo punto mas proximo puede estar muy cerca
del primero por culpa del ruido. Esto se corrige calculando la razén entre la
distancia al mas cercano y al segundo mas cercano y si ésta esta por encima de
cierto umbral, los puntos son descartados.

Por otro lado, se tiene el algoritmo SURF este algoritmo es capaz de entrenar un
sistema para que interprete imagenes y determine su contenido. El Algoritmo
SURF se presentd por primera vez por Herbert Bayen el afio 2006 y publicado en
el trabajo [38], SURF es un detector y un descriptor de alto rendimiento de los
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puntos de interés de una imagen, donde se transforma la imagen en coordenadas,
utilizando una técnica llamada multi-resolucién. Consiste en hacer una réplica de
la imagen original de forma Piramidal Gaussiana o Piramidal Laplaciana, y obtener
imagenes del mismo tamafio, pero con el ancho de banda reducido, cabe aclarar
que el algoritmo SURF estéa basado en su predecesor SIFT por tanto la explicacién
va a ser menos detallada que en el anterior caso, SURF estd basado en los
mMiSmos principios y pasos que el SIFT, pero utiliza un esquema diferente y esto
provee mejores resultados en cuanto rapidez. Con el fin de detectar puntos
caracteristicos o punto de interés en una escala de manera invariable SIFT utiliza
filtros de aproximacion en cascada (filtros Haar). Donde la Diferencia de
Gaussianas, DoG, se calcula sobre imagenes re-escaladas progresivamente. Para
la deteccion de las esquinas se usa un método Semejante al DoG, en vez de
calcular gaussianas para promediar la imagen, se utiliza la imagen integral. SURF
utiliza un detector de BLOB (Binary Large Object) basado en el Hessiano para
encontrar puntos de interés. El determinante de la matriz Hessiana expresa un
cambio local alrededor del punto de interés. El detector se basa en la matriz
Hessiana, debido a su buen desempefio en la precision. Es decir, se detectan
estructuras BLOB en lugares donde el factor determinante es el maximo. El
siguiente paso es localizar el punto de interés y también representarlo a escala ya
gue los puntos de interés deben ser encontrados en diferentes escalas, entre otras
cosas porque la busqueda de correspondencias a menudo requiere Ssu
comparacion en las imagenes donde se les ve a diferentes escalas. Los espacios
escala se aplican en general como una piramide de imagen. Las imagenes se
suavizan repetidamente con un filtro gaussiano y luego, se sub-muestrea a fin de
conseguir un nivel superior de la piramide. Lo siguiente es agregar el descriptor a
cada punto, ese descriptor es generado basandose en el area circundante de cada
punto (se obtiene un vector descriptor por cada uno). Este vector contiene valores
como orientacion, iluminacion, rotacion y como paso final se detectan las
coincidencias, esto se hace buscando coincidencias de los puntos de interés en
cuadros consecutivos, esto se hace comparando puntos caracteristicos o de
interés, junto a su respectivo descriptor en tramas consecutivas y determinar
correspondencia.

Estos dos algoritmos explicados recientemente son muy efectivos para el fin de
estabilizar una trama de imagenes, pero solo SURF tiene soporte en la libreria que
se va a usar, sin embargo, es un algoritmo “pesado” para ser implementado en
una aplicacién de tiempo real.

2.4.4. Detector de esquinas de Harris
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Una esquina esta definida como una regién perteneciente a una imagen, con gran
variacion de intensidad en todas las direcciones. Se han propuesto mdultiples
algoritmos desde que se estudia el area de vision computacional, un intento
antiguo, pero acertado para encontrar estos puntos caracteristicos fue dado por
Chris Harris y Mike Stephens en su articulo [39] “A combined Corner and Edge
Detector ” publicado en 1988, ahora este método es nombrado “Detector de
esquinas de Harris”. El llevd la idea de plantear en una forma matematica
la diferencia en intensidad para un desplazamiento de (u,v)en todas las
direcciones. Como se expresa en la ecuacion (4):

E(uv) = ZW(x,y)[I(x +u,y+v)—I(xy)]? )
X,y

Donde w(x,y) es la ventana en la posicion(x,y) y w es la variable que asigna un
peso a cada pixel, I(x,y) es la intensidad en (x,y) y I(x+u,y+7v) es la
intensidad con un desplazamiento determinado por (x + u,y + v).

Lo que se busca son ventanas en las cuales exista una esquina, es decir que se
buscan ventanas con gran variacion de intensidad, para dar con estas grandes
variaciones, los autores proponen maximizar solo la parte de desplazamiento
([I(x +u,y + v) —I(x,y)]?) descrito en la ecuaciéon (4)usando la expansion de
Taylor, realizando las operaciones correctamente se obtiene la ecuacion (5):

5
E(u,v) ~ z uPIZ 4 2uvl L, + v2I; )

x’y
La ecuacion (5) también puede ser expresada en forma matricial como:
s~ Ywan|® [
u,v) = wix,y LI, I v (6)
xly
Ahora se denota:
12 LI
n= e[ 4]
T Lly, Iy ()

Reemplazando las ecuaciones (6) y (7) en la ecuacion (5) se obtiene la
ecuacion(8):

E(wv)~ [u v]M [1;] (8)
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Los autores definieron la ecuacién (9), la cual determinara si una ventana puede
contener una esquina o no.

R = det(M) — k(trace(M))? 9)
Donde:
det(M) = 1112 (10)
trace(M) = A, + A, (11)

A1 y A, Son valores propios de M

Y los valores de estos auto-valores o valores propios son los que determinan si la
region en cuestion es esquina, borde o plano de la siguiente manera:

e Cuando |R| es pequeiia, (sucede cuando 4; y 4, son valores pequefios) la
region es plana.

e Cuando R < 0(sucede cuando 4; > 4,0 viceversa) la region es borde.

e Cuando R tiende a un valor muy grande (sucede cuando 4, y 4, son valores
grandes) la region es una esquina.

2.4.5. Detector de esquinas Shi-Tomasi

El “detector de esquinas Shi-Tomasi” fue propuesto en 1994, por J. Shi y C.
Tomasi y publicado en su articulo [40]“Good Features to Track”, este es una
mejora del “detector de esquinas de Harris”, y el algoritmo muestra mejores
resultados en comparacion con su predecesor. La modificacién que se plantea en
este articulo es la de reemplazar la ecuacion (9), se propone la ecuacion (12):

R = min(/ll,/lz) (12)

En su articulo “Good Features to Track”, Shi y Tomasi demostraron
experimentalmente que este criterio de puntuaciéon era mucho mejor. Si R es
mayor que un determinado valor predefinido, puede marcarse como una esquina.
Para concluir cada punto o ventana se tendria que:
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e Cuando R es mayor al valor predeterminado (sucede cuando el valor
minimo entre A4; y 4, superan dicho valor) la region es una esquina.

e Cuando R es pequefia, (sucede cuando 4; y/o 4, son menores que el valor
determinado) la regidn puede calificarse como borde o como plana, se dice
gue la region es un borde cuando 4,y 4,son menores que el valor
predeterminado y se dice que la region es plana cuando solo un valor
propio ya sea el de 4, o 4, supera el valor predeterminado.

2.4.6. Transformada Afin o transformada rigida:

La transformada afin esta incluida dentro de las transformaciones geométricas,
estas (transformadas geométricas) modifican la relacion espacial entre pixeles. En
términos de procesamiento de imagenes digitales una transformacion geométrica
consiste en dos operaciones basicas [34]:

1. Una transformacion espacial que define la reubicacion de los pixeles en el plano
de imagen.

2. Interpolacién de los niveles de grises, los cuales tienen que ver con la
asignacion de los valores de intensidad de los pixeles de la imagen transformada.

La técnica de transformacion afin se utiliza tipicamente para corregir las
distorsiones o deformaciones geométricas que se producen con angulos de
camara no ideales. La siguiente tabla ilustra las diferentes transformaciones
afines: translacion, escalamiento, cizallamiento y rotacion.

En la Tabla 4 se ilustran las diferentes transformaciones afines: translacion,
escalamiento, cizallamiento y rotacion.
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Transformacion Afin | Ejemplo | Matriz de transformacion
Translacién 1 0 0 t, especifica el
0 1 0 desplazamiento en el eje
ty t, 1 X
t, especifica el
desplazamiento en el eje
y.
Escalamiento s, 0 0 s, especifica el factor de
0 s, O escala a lo largo del eje x
0 t, 1
s, especifica el factor de
escala a lo largo del eje y
Cizallamiento 1 shy, O sh, especifica el factor de
sh, 1 0 cizallamiento a lo largo
0 0 1 del eje x
sh, especifica el factor de
cizallamiento a lo largo
del eje y
Rotacion fh\ co.s(q) sin(g) 0 q especifica el angulo de
< f:’ —sin(q) cos(q) O | rotacion
~ 0 0 1

Tabla 4: transformaciones afines (tomada de [41])

2.4.7. Flujo optico

El flujo optico esta definido como el patron de movimiento aparente de los objetos,
superficies y bordes en una escena, esto se debe al movimiento relativo entre un
observador (un ojo 0 una camara) y la escena. El concepto de flujo éptico se
estudioé por primera vez en la década de 1940 vy, finalmente, fue publicado por el
psicélogo estadounidense James J. Gibson como parte de su trabajo [42] titulado
“A theory of affordance”.

El concepto de flujo 6ptico es ampliamente utilizado en temas relacionados con la
vision artificial, abarca técnicas relacionadas desde el procesamiento de imagenes
y el control de navegacion incluyendo deteccion de movimiento, segmentacion de
objetos, informacién de tiempo de contacto, enfoque de célculos de expansion,
luminancia, codificacion de movimiento compensado y medicion de disparidad
estéreo.

Otro autor citado en [43] como Helmholtz se preocupa principalmente por la
percepcion de profundidad y describe el flujo éptico como las "variaciones de la
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imagen retiniana" que son debidas al movimiento del cuerpo y dependen de la
estructura, a saber, la distancia, asi como la rigidez, del medio ambiente. Gibson
describe el desplazamiento de la estructura en la matriz 6ptica como una
transformacion que se convierte en "vivo con movimiento cuando el observador se
mueve".

En un contexto bio-inspirado, el flujo retinal es el cambio de patrones
estructurados de luz en la retina, lo que se puede interpretar como una impresion
de movimiento de las imagenes visuales proyectadas sobre la retina. En la Figura
8.a se muestra la produccion de flujo optico de la retina para los desplazamientos
de dos caracteristicas visuales ejemplares. En términos técnicos y en el contexto
de la visibn por ordenador, los cambios del entorno en la imagen estan
representados por una serie de marcos de imagen. En la Figura 8.b muestra tres
fotogramas de una secuencia de imagenes, que puede ser obtenido mediante un
muestreo espacial. El flujo éptico capta el cambio en estas imagenes a través de
un campo vectorial. La investigacion hace hincapié en la estimacion precisa y en
pixeles del flujo Optico, que es una tarea exigente desde el punto de vista
computacional.

a Percepcion del flujo dptico a través de la retina

) / . \
FlLl_ID ._, [l \ \_.- —

ret'lnar'lcl_rg"“*n,_q"_ o A P
[l -
[ iy 1

Caracteristicas
visuales

* @

~ Punto nodal
Globo ocular

b Deteccidn de flujo dptico en el plano de imagen

cuadro 1 cuadro 2 cuadro 3

Flujo 6ptico 1-2 Flujo éptico 2-3

Figura 8: Flujo dptico (modificada de [43])
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En la Figura 8a, el flujo éptico se genera en la retina por cambios en los patrones
de luz. En la imagen se muestra el cambio de dos caracteristicas visuales (estrella
y hexdgono) en un plano y sus desplazamientos angulares en la superficie del
globo ocular, mientras que en la Figura 8b, Si la luz estructurada es muestreada
espacialmente y temporalmente, se obtiene una secuencia de imagenes, en este
ejemplo se muestran tres marcos, en los que se visualiza el movimiento de la
silueta de una cabeza. El flujo éptico se representa como la correspondencia de
los pixeles de contorno entre los fotogramas 1y 2, asi como los fotogramas 2 y 3.
Para los métodos de estimaciéon de flujo, el desafio es encontrar la
correspondencia de puntos para cada pixel de la imagen, no solo los pixeles de
contorno.

2.4.8. Binarizacion de imagenes:

La binarizacién es una técnica de procesamiento de imagenes donde los Unicos
valores numeéricos que puede tener cada pixel son 1 y 0 (Blanco y negro). Para
determinar qué valor tendra cada pixel, se necesita un valor numérico que se
llama umbral. Los pixeles cuyos valores de intensidades (escala de grises) que se
encuentren por debajo de este umbral tomaran un nuevo valor numérico de 0
(negro) y los valores de intensidades que estén por encima de este umbral
tomaran valores de 1 (blanco)[44]. La ventaja de esta técnica es la de poder
especificar el valor del umbral cuando estamos buscando objetos con colores
especificos, de esta manera se pueden separar objetos o regiones de interés del
fondo.

2.4.9. Operaciones morfoldégicas en imagenes:

Las operaciones o transformaciones morfolégicas son un tipo de procesamiento
digital de imagenes. Esta técnica se emplea cominmente cuando las tareas de
segmentacion no son capaces de dar un resultado exacto de la delimitacion de los
objetos o regiones de interés [45]. Aparecen pixeles mal clasificados, bordes
imprecisos de los objetos o regiones que estan ocultas. Por tanto, antes de extraer
mas caracteristicas de nivel medio se requiere de una etapa de post-
procesamiento. En esta fase se suele emplear el tratamiento morfoloégico que en
definicion es una técnica de procesamiento no lineal de la sefial, caracterizada en
realzar la geometria y forma de los objetos [30]. Su fundamento matematico se
basa en la teoria de conjuntos. En un principio estas operaciones solo eran
aplicables sobre imagenes binarizadas, luego se extendieron a las imagenes en
niveles de grises. Este uso a niveles de grises permitid vislumbrar que el
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procesamiento morfologico también se puede utilizar como técnica de procesado
de la sefial. Concluyendo, estas transformaciones se pueden emplear tanto en el
procesado, como en las etapas de segmentacién post-procesado o en fases de
mayor nivel de informacion visual. Actualmente se puede encontrar aplicaciones
en la restauracién de imagenes, en la deteccion de bordes, en el analisis de
texturas, en el aumento del contraste y hasta en la compresién de imagenes.

Existen operaciones morfologicas bases, pero antes de hablar de ello se deben
tener claros los siguientes conceptos:

e Inclusién: Y es subconjunto de X si todos los elementos de Y pertenecen a
X:

YSX o (@eY =peX) (13)

La inclusion es reflexiva (X < X), antisimétrica (Y S Xy XCVY =X =
Y)y transitiva(Y € Xy XS Z =Y =7Z). Un conjunto que cumpla estas
tres condiciones se dice que es un conjunto totalmente ordenado.

e Interseccion: La interseccion de dos conjuntos X e Y es el conjunto de los
elementos que pertenecen a ambos conjuntos:

XNY=(@(plpeX y peY) (14)

La interseccion es conmutativa, asociativa e idempotented. Esta Ultima
propiedad es importante en Morfologia e indica que X n X.

e Union: La union de dos conjuntos se constituye por los elementos que
pertenecen a uno o al otro:

XuY=(plpeX y peY) (15)

Al igual que la interseccidon, la unidbn de conjuntos es conmutativa,
asociativa e idempotente.

3La idempotencia es la propiedad para realizar una accién determinada varias veces y aun asi
conseguir el mismo resultado que se obtendria si se realizase una sola vez.
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e Extensiva y anti extensiva: Una transformacion ¥ , sobre un conjunto X, es
extensiva si el conjunto entrada esta incluido en el conjunto salida y anti
extensiva cuando el resultado de la transformacion esta incluido en el
conjunto de la entrada:

Extensiva: Xc¥WX) (16)
Anti extensiva: X 2 ¥(X) (17)

El objetivo de las transformaciones morfologicos es la extraccion de estructuras
geométricas en los conjuntos sobre los que se opera, mediante la utilizacion de
otro conjunto de forma conocida, al que se le denomina elemento estructurante. El
tamafno y forma del elemento estructurante se elige, a priori, de acuerdo con la
morfologia sobre la que va a interseccionar y en funcion de la obtencion de formas
gue se desea extraer.

Las operaciones que se usan en este trabajo son las siguientes:

e FErosion binaria:

La transformacion de la erosion es el resultado de comprobar si el elemento
estructurante B esta completamente incluido dentro del conjunto X. Cuando
no ocurre, el resultado de la erosién es el conjunto vacio:

eg(X) = XOB = {x|B, € X} (18)

Cuando los objetos de la escena sean menores que el elemento
estructurante, éstos desapareceran. Otra interpretacion de la erosion
supone tomar el valor minimo de la imagen en el entorno de vecindad
definido por el elemento estructurante.

Su utilidad consiste en definir una geometria determinada al elemento
estructurante y pasarlo sobre la imagen. Los objetos menores al elemento
estructurante no apareceran en la imagen resultante. Los objetos que
gueden de la transformacion habran sido degradados. Por tanto, la erosion
supone una degradacion de la imagen. La aplicacion iterativa de esta
transformacion hara que se eliminen todos los objetos existentes en la
imagen. Un ejemplo de ello se tiene en la Figura 9.
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Irmagen binanzada con Qs Imagen emsionsda-Msco Con radio 2

Figura 9: Erosion binaria de una imagen digital. (tomada de [45])

Dilatacion binaria:

La dilatacion es la transformacion dual a la erosion. El resultado de la
dilatacion es el conjunto de elementos tal que al menos algun elemento del
conjunto estructurante B esta contenido en el conjunto X, cuando B se
desplaza sobre el conjunto X:

5:(X) =X ® B = (x|X N B, #Q)} (19)

La dilatacion binaria representa un crecimiento progresivo del conjunto X. Al
pasar el elemento estructurante dentro del conjunto, éste no se modificara.
Sin embargo, en la frontera del conjunto X, al desplazar a B, el conjunto
resultado se expansionara. La aplicacion iterada de este operador haria
degradar la imagen, haciendo coincidir el conjunto dilatado con la imagen.
La dilatacion es una transformacion extensiva:

X € 85(X) (20)

La dilatacion también se interpreta como el valor maximo del entorno de
vecindad definido por el elemento estructurante. En la Figura 10 se observa
un ejemplo de esta operacion.
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Imagen de entrads Irmsgen binarizada con Disu Imagen dil#tads-deco con radio 5

Figura 10: Dilatacién binaria en una imagen digital. (tomada de [45])

Generalmente las operaciones de erosion y dilatacion tienen el inconveniente de
disminuir o aumentar el tamafio de objetos a los que no se les quiere alterar, pero
este efecto puede ser subsanado con una aplicaciéon en cascada de erosion y
dilatacién binaria con igual elemento estructurante, cabe la aclaracién de que las
aplicaciones de las operaciones de erosion seguida con una dilatacion no son
conmutativas. Los resultados son diferentes dando paso a las aperturas y cierres
morfoldgicos de la siguiente manera:

Apertura (Opening): Erosién + Dilatacion.

Cierre (Closing): Dilatacién + Erosion.

e Apertura morfolégica:

La apertura binaria elimina todos los objetos que no estan completamente
contenidos en el elemento estructurante, pero ademas no disminuye el
tamafo a los objetos que superen la erosion. Sin embargo, la imagen
resultante no recupera la misma forma de los objetos filtrados de la imagen
de entrada. Esta operacion puede ser ideal para la eliminacion de ruido,
aunque no preserva la geometria de los objetos. Los bordes seran
suavizados. Un ejemplo de esto es observable en la Figura 11.
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Figura 11: Apertura morfoldgica a imagen binarizada (modificada de [45])

En el ejemplo de la Figura 11, se tiene la parte a) que representa la imagen
binarizada, lista para su procesamiento, el literal b) la misma imagen se
encuentra la misma imagen, pero esta vez se aplica la operacion de erosion
con un elemento estructurante de radio 2, y finalmente en la parte c) se
tiene la imagen resultante después de ser aplicada la apertura morfoldgica,
es decir en la parte final se aplico dilatacion con el mismo elemento
estructurante de radio 2.

Cierre morfolégico:

El cierre binario morfologico produce que la dilatacion rellene las
estructuras que la erosion no puede separar. Los contornos de los objetos
también seran suavizados, pero habiendo rellanado las fisuras. Un ejemplo
es apreciado en la Figura 12.

Figura 12: Cierre morfol6gico de una imagen binarizada (modificada de [45])

En la parte a) de la Figura 12 se tiene la imagen binarizada, en la parte b)
se encuentra la misma figura, pero esta vez se le ha aplicado una dilatacion
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con un elemento estructurante de radio 5, y finalmente en la Figura 12,
literal c, se le aplica una erosion con el mismo elemento estructurante de
radio 5, obteniendo finalmente un cierre morfolégico.

Se pueden usar estas dos operaciones (Cierre morfolégico y Apertura morfolégica)
combinadas para obtener mejores resultados, tal como se percibe en la Figura 13,
donde se aprecia una imagen a la cual se le practica inicialmente la
transformacion de apertura y finalmente una operacion de cierre, como se
evidencian los resultados son mejores que si Unicamente se aplicara una sola
operacion.

AoB (AoB)+*B
= -] 5
| | .
| | :
I |
| I
| I
i | :
I I

o B,

B

& ¢ A @

Figura 13: Apertura + Cierre morfolégico (imagen tomada de apuntes de visién de maquina)

2.4.10. Sustraccion de fondo

También conocido como deteccibn de primer plano, es una técnica de
procesamiento de imagenes y de vision por ordenador, donde el primer plano de
una imagen se extrae para procesamiento adicional. En general, las regiones de
una imagen de interés son objetos (los seres humanos, los carros, texto, etc.) en
su primer plano. Después de la etapa de pre-procesamiento de imagen (que
puede incluir la eliminacion de ruido de imagen, post-procesamiento como
morfologia, etc.) se requiere la localizacion de objetos que pueden hacer uso de
esta técnica.
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La sustraccion de fondo es un método ampliamente utilizado para la deteccion de
objetos en movimiento en los videos de las camaras estaticas. La meta de
esteenfoque es el de detectar los objetos que se mueven a partir de la diferencia
entre el cuadro actual y un marco de referencia, a menudo llamada "imagen de
fondo", o "modelo de fondo". La sustraccion de fondo se hace sobre todo si la
imagen en cuestion es una parte de una secuencia de video. Esto se puede
aplicar para numerosas aplicaciones en visibn por ordenador, por ejemplo,
seguimiento o vigilancia humana, etc.

La sustraccion de fondo se basa generalmente en un hipotético fondo estético,
gue a menudo no es aplicable en entornos reales ya que los métodos fondos
estaticos tienen dificultades con las escenas al aire libre [46].

Se conocen mdultiples métodos para realizar sustraccion de fondo, estos son
listados a continuacién, junto con su definiciéon general.

e Diferenciacion de fotogramas

Un algoritmo de deteccién de movimiento comienza con la parte de segmentacion
donde los objetos en primer plano (Foreground) o en movimiento estan
segmentados desde los objetos de fondo (Background). La manera mas sencilla
de implementar esto es tomar una imagen como fondo y tomar los fotogramas
obtenidos en el momento t, denotadosl(t) para comparar con la imagen de fondo
denotada por B. Aqui usando calculos aritméticos simples, se pueden segmentar
los objetos simplemente usando la técnica de resta de imagenes de vision por
computadora [47]para cada pixel en I(t), Tomando el valor de pixel denotado por P
[I ()] y restarlo con los pixeles correspondientes en la misma posicién en la
imagen de fondo denotada como P [B].

Su representacion matematica esta dada por:

PIF(t)] = P[I(t)] - P[B] (21)

Donde el fondo es el fotograma en el instante t. Esta imagen de diferencia sélo
mostraria cierta intensidad para las ubicaciones de pixeles que han cambiado en
las dos tramas. Aunque aparentemente se ha eliminado el fondo, este enfoque
s6lo funcionara para los casos en que todos los pixeles de primer plano se
mueven y todos los pixeles de fondo son estaticos.
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e Filtro promedio

En este método se usa para calcular la imagen que contiene solamente el fondo,
se realiza mediante la resolucion de una serie de imagenes, estas son
promediadas [47].

1w (22)
B(x,y,t) = Nz V(x,y,t —1)
i=1

En la ecuacion (22), N es el nimero de imagenes precedentes tomadas para
promediar. Esto quiere decir que lo que se va a promediar es el valor de los
pixeles correspondientes en las imagenes dadas. N dependera de la velocidad del
video. Después de calcular el fondo B (X, y, t) se puede restarlo de la imagen V (X,
y, t) en el tiempo t =ty su umbral. Asi, el primer plano queda determinado por:

V(x,y,t) — B(x,y,t)| > Th (23)

Donde Th es el umbral. De manera similar también se puede usar la mediana en
lugar de la media en el calculo anterior de B (x, y, t).

e Running gaussian average

Para este método, se propone la adaptacion de una funcién de densidad
probabilistica gaussiana sobre los ultimos n marcos[47]. Con el fin de evitar el
ajuste de una funcion de densidad probabilistica Gaussiana desde el principio a
cada nuevo tiempo de trama t, se calcula un promedio en ejecucion (o en linea
acumulativa).

La funcion de densidad probabilistica gaussiana de cada pixel se caracteriza por
la media my la varianza sigma.

Lo siguiente es una posible condicion inicial (suponiendo que inicialmente cada
pixel es de fondo):

Uo =1, (24)

0é = algtn valor por defecto (25)
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Donde | (t) es el valor de la intensidad del pixel variando en el tiempo t. Con el fin
de inicializar la varianza, se puede, por ejemplo, utilizar la varianza en X e Y de
una pequefia ventana alrededor de cada pixel.

Teniendo en cuenta que el fondo puede cambiar con el tiempo (por ejemplo,
debido a cambios de iluminacién u objetos de fondo no estéticos). Se debe re-
acomodar ese cambio, en cada trama t, la media y la varianza de cada pixel
deben ser actualizadas, de la siguiente manera:

pe = ply + (1 = ppe—1 (26)
o = d?p + (1 —p)of, @7
d =l — ue)l (28)

Dondea(rho) determina el tamafio de la ventana temporal que se usa para ajustar
la funcion de densidad probabilistica gaussiana usualmente el valor de ¢ = 0.01 y
d determina la distancia euclidea entre la media y el valor del pixel.

Ahora se puede clasificar cada pixel como pixel de fondo o pixel de primer plano,
es pixel de fondo si su intensidad actual esta dentro de cierto intervalo de
confianza de la media de su distribucion, se determina su clasificacion cuando se
reemplazan los valores en las ecuaciones (29) y (30):

I — (29)
l( : > —#ol >k — Foreground
t

Iy — (30)
l( : - — Kol <k - Background
t

Donde el parametro k es un umbral libre (usualmente k = 2.5). Un valor mayor
para k permite un fondo mas dinamico, mientras que un k mas pequefio aumenta
la probabilidad de una transicion de fondo a primer plano debido a cambios mas
sutiles.

e Modelo de mezcla gaussiana:

El modelo de mezcla gaussiana es la base del algoritmo elegido para el software a
desarrollar, la primera parte de la implementacion de esta funcion se basa en
determinar si cada pixel muestreado pertenece al marco del primer plano
(ForeGround, FG) o al marco del fondo (BackGround, BG) [48], teniendo en
cuenta que el valor de un cada pixel muestreado en el tiempo t en RGB 0 algun



54

otro espacio de colores se denotax(®. La decision de a que marco pertenece cada
pixel esta dada por la “decision bayesiana” determinada por la ecuacién(31).

_ p(BG]x®)  p(®|BG)p(BG) (1)
 p(FGIE®)  p(V[FG)p(FG)

Los resultados de la substraccién de fondo se propagan generalmente a algunos
mdédulos de nivel superior, por ejemplo, los objetos detectados son a menudo
rastreados. Mientras se rastrea un objeto se podria obtener algin conocimiento
sobre la apariencia del objeto rastreado y este conocimiento puede ser usado para
mejorar la sustraccién de fondo[49], como un caso general en el que no se sabe
nada acerca de los objetos de primer plano, ni cuando se pueden ver, ni con qué
frecuencia se van a presentar en escena se establece lo siguiente p(FG) = p(BG)y
se asume una distribucion uniforme para la apariencia del objeto en primer
planop(¥®|FG) = cr, Se tiene la certeza que el pixel pertenece al fondo si y solo
Si:

p(2®P|BG) > Ceny(= Rerg) (32)

Donde(,;,-es un valor umbral.

p(¥®|BG)hace referencia al modelo de fondo. Este modelo se estima a partir de
un conjunto de entrenamiento denotado como y. El modelo estimado se denotara
por p(2¥®|x,BG) y depende del conjunto de entrenamiento como se indica
explicitamente, se asume que las muestras son independientes y el principal
problema es ¢como estimar eficientemente la funciéon de densidad y adaptarla a
los posibles cambios? Aqui en la implementacion de este algoritmo el autor
presenta una mejora del GMM.

En la practica, la iluminacion en la escena podria cambiar gradualmente
(condiciones diurnas o climaticas en una escena al aire libre) o de repente
(cambiar la luz en una escena interior). Un nuevo objeto podria ser llevado a la
escena o un objeto presente eliminado de ella. Para adaptarnos a los cambios se
puede actualizar el conjunto de entrenamiento afiadiendo nuevas muestras y
descartando las viejas. Para realizar esto se elige un periodo de tiempo razonable
denominado T y en el tiempot se tiene yr = {x®, ..., x¢D}, Para cada nueva
muestra se actualiza el conjunto de datos de entrenamiento y; y se calcula
nuevamentep(¥®|y, BG). Sin embargo, entre las muestras de la historia reciente
podria haber algunos valores que pertenecen a los objetos de primer plano y por
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lo tanto hay que realizar dicha estimacion, esta se denota de la siguiente
manerap(¥®|x;,BG + FG). Y se utiliza en la ecuacion(33) tomando M
componentes:

M

PEO|r, BG +FG) = D AN (F fim, 61) (33)

m=1

Donde ﬁl ,ﬁM son las estimaciones de las medias y 4&,..,0y Son las
estimaciones de las varianzas que describen los componentes gaussianos,
suponiendo que las matrices de covarianza son diagonales y la matriz identidad |
tiene dimensiones apropiadas. Los “pesos de mezcla” estan indicados por i,
estos no son negativos y su suma tiene como resultado el nimero uno. Dada una
nueva muestra de datosx¥® en el tiempo t las ecuaciones de actualizacion
recursiva son:

fm « fm+ a0 — ) (34)
i« fim + 0% (@/ )b (35)
(36)

A A t A oT o A
62 « 62+ o (a/fn) (8N 8 — 62

Donde gm = x® - ﬁm. En lugar del intervalo de tiempo T que se menciona
anteriormente, la constante a describe una envolvente exponencialmente
decadente que se utiliza para limitar la influencia de los datos antiguos y se
mantiene la misma notacion teniendo en cuenta que a = 1/T aproximadamente.

Para una nueva muestra, la propiedad o,(,f) se iguala a 1 para el componente mas
‘cercano’ y con el mayor valor que pueda tener f,,, en cuanto a los demas
componentes se igualan a cero. Se define que una muestra es "cercana" a un
componente si la distancia de Mahalanobis del componente es por ejemplo menos
de tres desviaciones estandar.

Este nuevo modelo de mezcla gaussiana permite que el nimero de componentes
por pixel sea seleccionado automaticamente, y esto mejora bastante el tiempo de
procesamiento y ligeramente la segmentacion comparado con los otros métodos.

Al elegir el nUmero de componentes automéaticamente para cada pixel se convierte
en un algoritmo que puede ser implementado para uso en tiempo real, el algoritmo
puede adaptarse automaticamente a la escena.
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3.Disefo del algoritmo

Este capitulo estd dedicado al disefio, la implementacion y la explicacion del
algoritmo que se cre0, adicionando pseudocodigos y diagramas de flujo para su
posterior analisis, también se consideran trabajos y algoritmos similares que
fueron de gran ayuda para comprender y disefiar este software a partir de la
libreria OpenCV.

El algoritmo disefiado se encuentra dividido en tres etapas, estas se consideraron
apropiadas para solucionar el problema, se visualizan en la Figura 14.

nda et
Primera etapa Segunda etapa

Sustraer el fondo de

Capturar “Frames” | »  Estabilizar video :
la imagen
— —
-
Tercera etapa
.
Resultado de
aprobacidn o " Calcular la constante
desaprobacidn del del medidor
medidor
-

Figura 14:Etapas generales del algoritmo disefiado (realizada por el autor)

A continuacién, se describe cada etapa por separado, los requerimientos de estas
mismas y como se abordaron.

3.1. Primera etapa: Estabilizacion de video:

En la primera etapa del algoritmo se plantea solucionar el problema de estabilidad
del video en tiempo real, se ha tomado como referencia el trabajo [50] de Yue
Yang y Feng Lin, trabajo que se publicé en el afio 2017, este trabajo describe el
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desarrollo de un nuevo algoritmo para abordar el problema de la estabilizacion de
video en tiempo real para vehiculos aéreos no tripulados. El algoritmo propuesto
evita la necesidad de estimar el modelo de movimiento mas usado que es la
transformacion proyectiva, y considera modelos de movimiento mas simples, tales
como la transformacion rigida y la transformacién de similaridad, también un gran
aporte que hace este algoritmo es conseguir una alta velocidad de procesamiento,
para esto se emplea el seguimiento basado en flujo 6ptico en lugar de usar
métodos de seguimiento y emparejamiento convencionales. La idea es construir
un modelo apropiado para la trayectoria de movimiento global, estimar los
parametros de movimiento entre dos tramas sucesivas utilizando un detector de
punto clave muy eficiente y compensar el movimiento a través de un seguimiento
Optimo basado en el flujo 6ptico de los puntos clave.

En primer lugar, la novedad clave del algoritmo propuesto radica en la estimacion
de alta velocidad de la trayectoria del parametro de movimiento entre dos tramas
consecutivas, en el que otros métodos son menos eficientes. Esto se debe a que
la fase de estimacion de movimiento elige una homografia* de orden inferior
apropiada, ya sea rigida o de similitud entre tramas. Esto es para que el algoritmo
sea capaz de usar con frecuencia el orden inferior de la homografia para estimar
los parametros de movimiento a menos que haya una necesidad de utilizar un
orden superior. El resultado: se consigue una alta velocidad de procesamiento. En
segundo lugar, la fase de compensacion de movimiento, que se propone, suaviza
los parametros a través de una ventana de promedio. Por ultimo, actualizar el
marco segun los parametros suavizados. El programa es capaz de procesar hasta
100 fotogramas. Esto hace que el algoritmo sea facilmente implementado en
aplicaciones de tiempo real, resumiendo, el algoritmo tendria tres sub-etapas las
cuales serian: sub-etapa de estimacion de movimiento, sub-etapa de estimacion
de homografias (basado en la transformada rigida) y sub-etapa de compensacion
de movimiento y composicion de imagen.

Estas sub-etapas estan representadas en el siguiente diagrama de bloques:

4 Homografia: toda transformacion proyectiva que determina una correspondencia entre dos figuras
geométricas planas, de forma que a cada uno de los puntos y las rectas de una de ellas le corresponden,
respectivamente, un punto y una recta de la otra.
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Primera etapa

Sub-etapas .
: 2 Estimacion de Compensacion de
Estimacian de | fi : ¢
v ¥ g YWOMOgrarias por movimiento : v
Capturar "Frames” | movimiento basado | 8! : > ey Video estabilizado
SN medio de la reconstruccion de
en flujo 6ptico 2 o .
transformada rigida la imagen

Figura 15: Diagrama de bloques de sub-etapas de la primera etapa del algoritmo (realizada por el autor)

3.1.1. Primera sub-etapa: estimaciéon de movimiento basado en flujo optico

El primer paso de este proceso es la estimacion de movimiento, también es el
paso que mas tiempo consume, el principal objetivo del trabajo citado consistié en
reducir significativamente el tiempo en el que se calcula la trayectoria de los
pardmetros de movimiento entre las tramas consecutivas en el video. La
trayectoria de los parametros se calcula partiendo de como los “Puntos
caracteristicos” se mueven entre los marcos consecutivos para inicializar la
estimacion de movimiento, en ese orden de ideas el primer paso es hallar los
puntos caracteristicos.

Los puntos caracteristicos de la imagen son lugares donde se presentan grandes
variaciones de intensidad en todas las direcciones, y son muy importantes en el
paso de estimacion de movimiento, ya que determinan la calidad de la estimacion
de movimiento

El método utilizado para detectar puntos caracteristicos es el “detector de
esquinas Shi-Tomasi” expuesto en el trabajo [40] presentado por Jianbo Shi junto
a Carlo Tomasi, siendo este una mejora del detector de esquinas de Harris. Para
la implementacion en el algoritmo se usa la funcién goodFeaturesToTrack(),
esta funcién se encuentra dentro de la libreria OpenCV, una vez se tienen
identificados los puntos caracteristicos, se propone una coincidencia basada en
flujo 6ptico entre tramas consecutivas, de los puntos anteriormente hallados, el
flujo Optico estad definido como el movimiento aparente de los objetos, en una
secuencia de imagenes, y esto se ve representado en un vector de
desplazamiento (para cada punto) que muestra el movimiento de los puntos entre
dos fotogramas o frames consecutivos, para realizar este procedimiento se usa el
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algoritmo de Lucas-Kanade, basado en flujo 6ptico, se lleva a la implementacion
mediante la funciéon calcOpticalFlowPyrLK(), con la cual se obtienen los
vectores de desplazamiento o vectores de flujo Optico. Un ejemplo de como
funciona el seguidor de caracteristicas se observa en la Figura 16.

© —— Punto caracteristico
— — Flujo optico

Os OO oo
% Sos %o”
e Co %o0”
Frame anterior Frame actual Frame siguiente

Figura 16: Estimacién de movimiento por flujo 6ptimo (adaptada de [50] )

La mejora en esta parte del proceso consiste en que para otros trabajos se usan
alrededor de 1000 puntos de caracteristicas para el proceso de estabilizar un
video, lo que consume muchos recursos computacionales y no permite que este
pueda ser implementado en aplicaciones de tiempo real, los autores del trabajo
presentado en [40] realizaron experimentos y concluyeron que basta solamente 50
puntos caracteristicos para obtener una buena estabilizacién de video
implementable en tiempo real, una muestra de cémo funciona este algoritmo se
ilustran en la Figura 17 y en la Figura 18.

Figura 17: Deteccion de puntos caracteristicos por medio de la funcion shi-tomasi (realizada por el autor)
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Figura 18: Seguimiento de los parametros de movimiento por medio de flujo éptico (imagen creada por el
autor)

En la Figura 17 se tiene la deteccién de los puntos caracteristicos por medio de la
funcion ya mencionada, estos puntos son a los cuales se les van a calcular el
vector de desplazamiento, lo que se percibe en la Figura 18, donde se tienen los
mismos puntos caracteristicos pero esta vez, en verde que es donde se
encontraban los puntos en el frame anterior y en rojo, que es donde se encuentran
los puntos en el frame actual.

3.1.2. Segunda sub-etapa: estimacion de homografia por medio Ia
transformada rigida

El principal objetivo de esta etapa es calcular cuantitativamente el desplazamiento
entre el frame actual y el frame anterior, estos valores se estiman con ayuda de
los vectores de flujo Optico calculados previamente. Lo que se debe saber antes
de iniciar es que una secuencia de imagenes puede tener distintos tipos de
desplazamiento, generado por el movimiento del objeto o el movimiento de la
camara, entre frames consecutivos, estos tipos de desplazamiento estan
graficamente descritos en la Figura 19.
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a) Imagen fuenie b) Translacion en eje Xy ¢) Rotaclon d) Escalamiento uniforme
oja Y

Figura 19: Posibles desplazamientos en una imagen (imagen realizada por el autor)

Lo que se propone es hallar los factores de desplazamiento por medio del calculo
de transformaciones rigidas o transformaciones afin. Con esta operacion se
obtienen varias matrices con los datos o factores de desplazamiento, tal como se
observa en la Tabla 4, es valido notar que estas transformaciones pueden calcular
los datos de desplazamiento de hasta seis grados de libertad, que se resumen en
cuatro movimientos: translacién, rotacion, cizallamiento y escalamiento.

La funciobn base para cumplir con esta parte del algoritmo es
estimateRigidTransform(), la cual es capaz de calcular las matrices
anteriormente mencionadas, esta funcién es apta para estimar transformaciones
completas, es decir que tengan 6 grados de libertad (rotacion, translacion,
escalamiento y cizallamiento) y también transformaciones parciales, que
Unicamente constan de 4 grados de libertad (rotacién, translacion y escalamiento
uniforme). Lo que se propone es computar transformaciones parciales y omitir el
cizallamiento, ya que este fendbmeno es el menos propenso a ser presentado y
omitiéndolo se ahorra tiempo de ejecucion en la aplicacion.

3.1.3. Tercera sub-etapa: Compensacion del movimiento y composicion de la
imagen

En esta ultima sub-etapa de la primera parte lo que se hace es la suavizacion de
las trayectorias para asi obtener finalmente un video mas estable, aqui se empled
un método llamado “Suavizado de ventanas de promedio”, se utiliza un
procedimiento basico para acumular pardmetros de trayectoria y luego suavizarlos
usando una ventana de promedio, este método consiste en tratar de llevar un
punto caracteristico en el frame actual a la coordenada en donde se encontraba
ese mismo punto en el frame anterior, llevar este paso al software en creacion se
hizo posible mediante el uso de la funcion warpAffine(), la cual trabaja bajo los
datos de desplazamiento que han sido calculadas previamente, para la
reconstruccion del video, es valido notar que al momento de reconstruir la imagen
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los cuadros suavizados se aplican sobre un cuadro base, que en este caso es una
imagen sin desplazamiento, lo que podria generar que no toda la imagen se sitle
dentro de la ventana del video, a este método se le llama adicién de imagenes
mediante deformacion, esto se puede ver reflejado en la Figura 20.

Imagen fuente Plano de la imagen Resultado

Figura 20: Adicién de cuadros por deformacién (imagen creada por el autor)

Es mas facil observar el resultado total de este método en video, por eso se llevé a
cabo la implementacion de esta parte del cédigo en un IDE de escritorio y se
grabd un video comparando el video inestable contra el video estable gracias al
algoritmo, se adjuntan dos enlaces en los cuales se encuentran videos
estabilizados.

https://goo.ql/lyaSglLw

https://qgoo.gl/kaJuKu

3.1.4. Diagrama de flujo de la primera etapa del algoritmo

El diagrama de flujo de la primera etapa del algoritmo queda representado de la
siguiente manera:


https://goo.gl/yqSgLw
https://goo.gl/kaJuKu
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Figura 21: Diagrama de flujo de la primera etapa del algoritmo (adaptada de [50])

3.1.5. Pseudocodigo de la primera etapa del algoritmo:

Algoritmo 1: Video estabilizacion

Input: Secuencia de Frames

Output: Video estabilizado

1: Se capturan frame anterior y frame actual

1: Encontrar los puntos caracteristicos con en el frame anterior y actual con la funcion
goodFeaturesToTrack()

2: Eliminar los puntos que no coinciden en el frame actual con respecto al frame anterior
3: Calcular el flujo 6ptico con los puntos caracteristicos restantes mediante la funcién
calcOpticalFlowPyrLK()

4: Calcular la transformada rigida del frame anterior al frame actual utilizando la funcién
estimateRigidTransform(), aqui se obtiene el desplazamiento que se de dx, dy, d6

5: Con los datos de desplazamiento, suaviza el movimiento entre el frame anterior y el
frame actual, se lleva a cabo con la funcion wrapAffine()

3.2. Segunda etapa: sustraccién de fondo

En la segunda parte del algoritmo, que consiste en contrarrestar los cambios de
iluminacion, se va a utilizar la ayuda del algoritmo “BackgroundSubstractorMOG2”,
este algoritmo fue propuesto por Zoran Zivkovic, en el aflo 2006 y descrito en su
trabajo [48], llamado “Improved adaptive Gaussian mixture model for background
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subtraction” siendo este una mejora del trabajo publicado por el mismo autor,
descrito en [49]llamado “Efficient adaptive density estimation per image pixel for
the task of background subtraction” y publicado en el 2004. Este método es una
mejora del modelo de gaussianas mixtas o modelo de mezcla gaussiana (GMM)
propuesto por N. Friedman and S. Russell, en su trabajo [51] desarrollado en
1997.

Para esta seccion se va a aplicar el algoritmo solamente a la regién de interés,
gue es la Unica que provee la informacion para poder calcular la constante del
medidor, esta region se encuentra enmarcada de color verde en la Figura 22, otra
razon para reconocer y trabajar Unicamente en esta zona es para evitar falsos
positivos en otras partes de la escena que no son importantes.

7 A

Figura 22: Region de interés en el contador (imagen realizada por el autor)

Para reconocer esta zona o region de interés lo que primero se hace es pre-
procesar digitalmente la imagen para asi obtener una escena limpia, es decir sin
ruido y figuras que puedan afectar el reconocimiento de esta zona, para eso se
umbraliza o binariza la imagen y después se le aplican transformaciones
morfolégicas denominadas transformaciones de apertura y cierre, que
interiormente utilizan operaciones mas pequefas de erosion y dilatacién. Con esto
se asegura que los contornos que se pretenden hallar estan completos y también
se salvaguarda que se han removido las particulas mas pequefias de la imagen,
una vez hecho esto se usa una funcién de reconocimiento de contornos, llamada
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findContours() que internamente utiliza un algoritmo propuesto por Satoshi
Suzuki en su trabajo [52] llamado “Topological structural analysis of digitized
binary images by border following” y publicado en 1985 donde facilita el
reconocimiento de bordes en una imagen digital, una vez hecho esto se debe
condicionar una sola region acorde a la forma del rectangulo que se desea
reconocer, para cumplir este objetivo se calcula la masa de cada contorno hallado
con el apoyo de la funcién llamada moments() que esta basada en el “Teorema
de Green” y es usada para calcular volumenes de superficies o areas de figuras
con la resolucién de una serie de integrales, esta retorna un valor de masa para
cada contorno, después se comparan entre si y el contorno elegido sera en que
mas masa tenga, a este se le dibuja un rectangulo a su alrededor para
diferenciarlo del resto de area. Y a esta pequefia region es a la que se le aplica el
algoritmo BackgroundSubstractorMoG2().

En la Figura 23 se describe el pseudocddigo en diagrama de bloques de como se
llevo a cabo la implementacion de esta etapa del algoritmo.

Construir el abjeto Aplicar fa funcion
Detectar la region . Retornar Ia imagen
Video estabilizado — - R ; » del modelo de la » bacgroundSubstract -+ . Video segmentado
de interds (ROI) X h N segmentada
funcion orMOG2{)

Figura 23: Diagrama de bloques de la segunda etapa (Realizada por el autor)

El pseudocodigo que describe en palabras la implementacion de la funcién se
aprecia a continuacion:

Algoritmo 2: Sustraccién de Fondo

Input: Video estabilizado
Output: Video segmentado

1: Reconocer la region de interés.

2: Construir el objeto del modelo backgroundSubstractorMOG2().

3: Aplicar la funcién backgroundSubstractorMOG2() Unicamente sobre la regiéon de
interés.

4: Retornar el ForeGround.
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3.3. Tercera etapa: calculo de la constante:

En esta etapa, al igual que en las anteriores, se van a usar funciones, las cuales
resuelvan esta parte del problema, lo que se busca es contar la marca del disco
giratorio un namero determinado de veces (siete) y contar el tiempo en el que el
medidor se tomd en hacer este proceso, después de eso se procede a calcular el
error porcentual que es el quien determina si el medidor es apto o por el contrario
no lo es (ver Figura 3), inicialmente se us6 un “alertador” para saber cuando la
aplicacion esta lista para realizar el conteo, esto se hizo con el fin de asegurar que
la region detectada en el punto anterior sea la correcta, cuando dicha region sea la
verificada la persona encargada de la prueba debera pulsar un botén para asi
iniciar la prueba, para realizar la medicién del tiempo se modifico la funcién
chronometer () de la libreria de Android Studio ya que esta no cuenta con conteo
de milésimas de segundo, fundamental para que la prueba tenga buena exactitud,
para el conteo de las revoluciones se usG un contador que va a ser activado
cuando la marca sea detectada dentro de la region de interés, y para detectarla
nuevamente se usa la funcién moments() para calcular la masa de los objetos
gue sean detectados dentro de la region de interés y solamente se va a contar
cuando dicho objeto pase de determinado valor, esto elimina falsos conteos que
pueden ser generados por el ruido del video, también para evitar que la marca sea
leida varias veces dentro una sola revolucion cada que haya un conteo se
desactiva la deteccion del objeto por un numero determinado de frames hasta que
la marca salga de la region de interés, una vez el contador llegue a siete se
detendran estos dos procesos, se exporta el valor del tiempo en el que se realizé
la prueba y se calcula el error con ayuda de las ecuaciones (1) y (2), un reto
importante en esta etapa fue entender que Android Studio inicialmente solo puede
llevar a cabo un proceso y este es el de mantener activa la interfaz, lo que hace
gue los procesos del contador y el crondmetro solo puedan ser llevados a la par
con la interfaz creando “hilos” para que estos sean reconocidos como subprocesos
y que se puedan ejecutar a la vez.

En la Figura 24 se muestra una captura de pantalla de movil, en el sector izquierdo
se tiene la camara del celular donde se enfoca el rotor del medidor
electromecanico el lado derecho esta dividido en cuatro secciones, en la primera
se encuentra el numero de revoluciones contadas hasta el momento, en la
segunda parte esta el tiempo parcial o total dependiendo si la prueba esta en
proceso o ya haya terminado, en la tercera parte se encuentra el estado de la
prueba y finalmente en la cuarta parte se encuentra el sector donde se va a
mostrar el error calculado una vez finalizada la verificacion.
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Figura 24: Tercera etapa del algoritmo (imagen realizada por el autor)

Algoritmo 3: Calculo del error de medicion

Input: Video segmentado
Output: Porcentaje de error

1: Alertar la aplicacion para que empiece el conteo.

2: Calcular la masa del objeto dentro de la ROI.

3: Activar el contador y el cronémetro si se cumple la condicién de masa.

4: Realizar el conteo un nimero determinado de veces.

5: Cuando el contador llegue a dicho nimero, suspender el proceso de conteo vy el
proceso del cronémetro.

6: Extraer los datos del tiempo en el que se realiz6 la prueba

7: Calcular el error de medicion.

8: Mostrar el error en pantalla.
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4.Pruebas y resultados del algoritmo

La experimentacion y evaluacion del proyecto es la parte final, y de esta parte
depende decidir si el algoritmo planteado y desarrollado es bueno para ser usado
en el campo laboral por parte de los operarios de la CEO. Las pruebas al algoritmo
se realizan primero a cada una de sus etapas, para determinar si estas cumplieron
con su objetivo, y finalmente se realizan pruebas globales. Después de realizadas
las pruebas resta concluir acerca de la eficiencia del algoritmo desarrollado.

4.1. Pruebas ala primera etapa

Para realizar las pruebas a la primera etapa se procedio a extraer ciertas cifras de
los dos videos que se presentaron en la seccion 3.1, estos datos son las
transformadas rigidas para desplazamientos en ejes (x,y) y eje de rotacion (6)
antes y después de ser suavizados, también se extrajeron las trayectorias antes y
después de ser suavizados, y posteriormente se realizan graficas y analisis a partir
de ellas.

Extraer estos datos se hizo posible mediante la compilacion del codigo en el
computador, agregando algunas lineas de coOdigo que permiten su
almacenamiento, para ello se usa el software “Qtcreator” en su version de
escritorio y para graficar estos valores se usa el software de Matlab.

Esta prueba se realizd dos veces con los datos de los dos videos presentados en
la seccion 3.1.

4.1.1. Primera prueba

Las figuras que se consideran a continuacion pertenecen al primer video de la
seccion ya citada, cuando aun no se ha aplicado el algoritmo de estabilizacion, en
primer lugar, la Figura 25 y la Figura 26 representan las variaciones, dadas en
pixeles que se dan en los ejes de traslacion (x,y) y en el eje de rotacion 6
respectivamente, como se observa en ambos casos presentan movimientos rudos,
gue son indeseables en cualquier video.
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Transformada Frame a Frame
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Figura 25: Transformada rigida en ejes (x, y)antes de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba 1)
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Figura 26: Transformada rigida en el eje fantes de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba 1)

Las figuras que continban en esta prueba corresponden al video cuando ya ha
sido estabilizado por el algoritmo, para esta parte se presentan las comparaciones
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de las trayectorias por separado en el eje x, eje y y eje 6 antes y después de la
aplicacion del algoritmo.

Trayectoria de x
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Figura 27: Trayectoria en el eje x. Antes y después de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba 1)
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Figura 28: Trayectoria en el eje y. Antes y después de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba 1)
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Figura 29: Trayectoria en el eje 6. Antes y después de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba 1)

Como se observa, los resultados han sido positivos en las figuras, se contempla
gue para cada uno de los ejes la trayectoria ha sido suavizada, que es finalmente

lo que se espera de esta parte del algoritmo.

Transformada Frame a Frame suavizada
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Figura 30: Transformada rigida en ejes (x, y)después de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba
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Transformada Frame a Frame suavizada
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Figura 31: Transformada rigida en el eje 0, después de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba
1)

Finalmente para la Figura 30 y la Figura 31 se ha vuelto a calcular la transformada
rigida a los tres ejes que se estan evaluando, la percepcion es que dichas
ilustraciones comparadas con la Figura 25 y la Figura 26 respectivamente se
evidencian movimientos mas armonicos, con lo que se concluyen resultados
positivos.

También se anexan capturas de frames del video en cuestion, en donde se
observa graficamente resultados de lo explicado en la seccién 3.1.

En la Figura 32, Figura 33 y Figura 34 se han ilustrado una secuencia de 9 frames
tomados del video del cual se extrajeron los datos para las anteriores graficas, en
la parte izquierda de cada captura se observa el video original y en la derecha el
video estabilizado, tal como se explica en la teoria el algoritmo trata de mantener
los puntos caracteristicos localizados (para el caso de los ejemplos los puntos no
han sido graficados) en las mismas coordenadas en donde se encontraban en el
frame anterior y es por eso que la escena tiende a salir del marco, los cambios
mas notorios se observan en los frames 132, 133, 134 y 135.
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Frame 132

Frame 133

Frame 134

Frame 135

Figura 32: Captura de frames primer video estabilizacion 1 (imagen realizada por el autor)



Frame 136

Frame 137

Frame 138

Figura 33: Captura de frames primer video estabilizacion 2 (imagen realizada por el autor)
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Frame 139

Frame 140

Figura 34: Captura de frames primer video estabilizacion 3 (imagen realizada por el autor)

4.1.2. Segunda prueba

La informacién con las que fueron realizadas las siguientes ilustraciones
pertenecen al segundo video presentado en la seccién 3.1, al igual que como se
expuso en la anterior prueba, las primeras figuras pertenecen al calculo de la
transformada rigida para los ejes (x,y) y 6, Figura 35 y Figura 36
respectivamente. Donde nuevamente se perciben movimientos asperos que hacen
ver el video muy inestable.
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Transformada Frame a Frame
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Figura 35: Transformada rigida en ejes (x,y) antes de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba 2)
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Figura 36: Transformada rigida en el eje 6 antes de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba 2)

El siguiente paso es ejecutar el algoritmo de estabilizacion sobre el video y
recopilar la informacion. Posteriormente se grafican las trayectorias antes y
después de ser suavizadas por separado, tal cual, en la anterior prueba, estas



ilustraciones estdn plasmadas en la Figura 37, Figura 38
representando los ejes (x, y, 8) respectivamente.
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39,

Figura 37: Trayectoria en el eje x. Antes y después de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba 2)
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Figura 38: Trayectoria en el eje y. Antes y después de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba 2)
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Figura 39: Trayectoria en el eje 8. Antes y después de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba 2)

Con esto se observa que todas las trayectorias han sido suavizadas con la ayuda
del algoritmo, vale la pena sefialar que la trayectoria es una cantidad abstracta
gue no tiene necesariamente una relacion directa con el movimiento inducido por
la cAmara, Lo importante es que la trayectoria puede ser suavizada, incluso si no
tiene ninguna interpretacion fisica.

Y finalmente para la Figura 40 y la Figura 41 se calcula nuevamente la
transformada rigida al video ya estabilizado para observar el cambio que ha
tenido.

En la Figura 40 se tienen las variaciones de la trayectoria expresadas en pixeles
en los ejes (x,y) y comparada con Figura 35 existe la percepcion de cambios
menos bruscos, de igual manera es posible detectar que en la Figura 41 al ser
comparada con la Figura 36, los movimientos son mas armonicos.
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Transformada frame a frame suavizada
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Figura 40: Transformada rigida en ejes (x, y)después de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba
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Figura 41: Transformada rigida en el eje 6, después de ser suavizada (imagen realizada por el autor, prueba

2)

Al igual que en la seccidon 4.1.1 se presentan capturas de pantalla pertenecientes
al video del cual se extrajeron los datos para esta seccion.
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En la Figura 42, Figura 43 y Figura 44 se encuentran 8frames en secuencia, desde
el frame 91 hasta el frame 99, esta vez con movimientos mas bruscos y no solo en
los ejes (x,y) sino también en el eje 6, donde la mayor variacion observable se da
a partir del frame 96, ya que el desplazamiento en el eje 8 es muy alto, pero al
igual que el ejemplo anterior el algoritmo contrarresta estos movimientos
provocando que la escena se salga del marco de la pantalla, pero el objetivo
permanezca practicamente en las mismas coordenadas a lo largo de la secuencia.

Frame 91

Figura 42: Captura de frames segundo video estabilizacion 1 (imagen realizada por el autor)
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Figura 43: Captura de frames segundo video estabilizacion 2 (imagen realizada por el autor)
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Frama 97

Figura 44:Captura de frames segundo video estabilizacion 3 (imagen realizada por el autor)

4.2. Pruebas ala segunda etapa

En lo que concierne a la evaluacion a la segunda etapa del algoritmo, lo que se
hizo fue la muestra de dos videos, donde se comprueba que el algoritmo disefiado
e implementado cumple con los objetivos de esta seccidn.
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4.2.1. Primera prueba

En el enlace que se presenta a continuacion (https://goo.gl/s9GdA4) se encuentra
el video que fue el resultado de grabar la pantalla del dispositivo movil mientras se
ejecutaba la segunda etapa del algoritmo. En él se puede detallar que el
reconocimiento a la region de interés es bastante robusto, a lo largo de la
grabacién se observan movimientos voluntarios para hacer que el rectangulo que
se desea reconocer, visible en la Figura 22, cambie de coordenadas en la pantalla
del movil y a pesar de eso el algoritmo es capaz de hacer un seguimiento a esta
zona y enmarcarla, para finalizar esta prueba se observa que entre los segundos
23 y 28 se aplican cambios de iluminacion artificiales (en este caso con una
linterna) para probar la eficiencia de la funcion implementada que los contrarresta,
explicada en la seccion 3.2, y se analiza que las variaciones son minimamente
perceptibles y el algoritmo aprende muy répido, es decir toma los datos de
iluminacion y rapidamente hacen que estos pertenezcan al modelo de fondo,
excluyéndolos como cambios significativos y haciendo que no se conviertan en
falsos positivos. En la Figura 42 y Figura 43 y se ilustran tres frames consecutivos
del video anteriormente mencionado, en el cual una muestra de cémo funciona el
algoritmo de sustraccion de fondo, en la primera parte se tiene la escena sin
iluminacién, y en ella se ve la region de interés enmarcada por un recuadro verde,
a la segunda captura se le ha agregado iluminacién, como se menciond, genera
algo de ruido mientras el algoritmo toma estos cambios como modelo de fondo y
finalmente en la tercera escena se ve como el algoritmo rechaza dichos cambios,
se puede comprobar porque ya no hay ruido como en la captura anterior.

Frame 149, escens sin luminacion

Figura 45:Captura de pantalla, rechazo a cambios de iluminacion primer video, 1 (imagen realizada por el
autor)


https://goo.gl/s9GdA4
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Frame 150, escena adicl o de lluminacion

Figura 46:Captura de pantalla, rechazo a cambios de iluminacién primer video, 2 (imagen realizada por el
autor)

En la Figura 47 se presentan igualmente tres capturas, en esta se tiene que la
linterna con la que se adicionan los cambios de iluminacion artificiales es movida
por lo ancho de la escena, en el frame 160 se tiene la region de interés sin ruido,
al mover un poco la linterna esta genera el ruido que es indeseable, lo que se
puede ver en el frame 161, pero igualmente el algoritmo rapidamente rechaza
estos cambios y hace desaparecer el ruido, esto es visible en el frame 161.



Frame 180, escena con lluminacion
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Figura 47: Captura de pantalla, rechazo a cambios de iluminacién primer video, 3 (imagen realizada por el
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4.2.2. Segunda prueba
Para esta segunda prueba al igual que en la primera se observan o descargan los
videos en el siguiente enlace https://goo.gl/xXNKBMG.

Con este video se pretenden hacer las mismas pruebas que en la seccion (4.2.1),
y al igual que en la anterior prueba se tiene deteccion robusta de la regién de
interés, en cuanto a los cambios de iluminacion esta vez se realizaron con una
linterna con mayor intensidad, estos cambios de iluminacion provocados son
observables entre los segundos 9 y 18, cabe notar que los cambios son tanto para
aumentar como para disminuir la iluminacion en la escena, y al igual que en la
prueba realizada previamente estas variaciones no representan peligro para el
resultado final ya que el algoritmo implementado es capaz de hacer que estos se
vean disminuidos.

Al igual que en la prueba anterior en la se tiene que en el frame 57 aparece una
escena sin iluminacion, esto se puede ver en la Figura 48, en el frame que le sigue
gue es el 58 se adiciona luz a la escena, ilustrado en la Figura 49, como ya se
explicd esta linterna tiene mas intensidad luminica, y es por esta razén que el
ruido generado, visible en la dicho frame es mayor, pero eso no impide que el
algoritmo realice un buen trabajo, como se observa en el frame 59, visible en la
misma figura (Figura 49) el ruido ha sido eliminado satisfactoriamente.

Frame 57, escena sin Buminacion

Figura 48: Captura de pantalla, rechazo a cambios de iluminacion segundo video, 1 (imagen realizada por el
autor)


https://goo.gl/xNkBMG
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Figura 49:Captura de pantalla, rechazo a cambios de iluminacién segundo video, 2 (imagen realizada por el
autor)

En la Figura 50 se tiene la misma prueba pero realizada inversamente, es decir
gue el lugar de agregar la iluminacion artificial esta se quita, el frame 95 se puede
observar gue la iluminacion esta presente, el frame 96 se ha quitado totalmente la
iluminacién artificial, generando el mismo ruido que se genera como Si se
adicionara luz, pero el algoritmo nuevamente es capaz de repeler estos cambios y
en el frame 97 se puede ver que nuevamente se tiene una imagen sin ruido en la
region de interés.
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Frame 96 encens quits la Suminedon

Frame 97, sscnna rschazo » cambio

Figura 50: Captura de pantalla, rechazo a cambios de iluminacién segundo video, 3 (imagen realizada por el
autor)
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4.3. Pruebaalatercera etapa del algoritmo

Las pruebas que se realizan en esta seccion no son solamente a la tercera etapa
del algoritmo si no a su totalidad, para su realizaciébn no se hicieron necesarias
conexiones fisicas al contador (conectar cargas fantasmas), se adapté un motor
de corriente directa al tornillo sin fin del medidor, este se puede observar en la
Figura 51.

Figura 51: Mecanismo interno de un medidor (imagen tomada de la documentacion de la CEO)

A su vez el motor de corriente directa esta controlado por un dispositivo Arduino
Uno y de esta manera se pueden regular las revoluciones del motor a través de
variaciones del PWM, lo que permite de la misma manera controlar las
revoluciones del Disco o Rotor del medidor y asi tomar mediciones patrén que
serviran de referencia para comprobar la robustez de la aplicacion.

Las realizaciones de estas pruebas se hicieron bajo las siguientes condiciones:

Constante del medidor ISKRA tipo E82C2-02: 1000 imp/kWh
Corriente: 4 Amperios.

Voltaje 120 Voltios.
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Los valores de corriente y voltaje son datos que se obtienen al realizar la prueba
en fase baja, que es la fase usual que eligen los operarios para esta verificacion.

Para calcular el tiempo patron se eligieron tres valores de PWM, a estos se les
midi6 el tiempo en el que tardaba en dar siete revoluciones, esto se hizo
manualmente y diez veces para cada valor, después se promedié este tiempo. Los
resultados se encuentran en la Tabla 5. Estos valores de PWM fueron elegidos a
partir de que con un PWM alrededor del 25% se tiene un error aproximadamente
de 0% segun las ecuaciones (1) y (2) y se hicieron variaciones cercanas a este
valor, de +6%, es decir valores de 19% y de 31%

PWM 19% PWM 25% PWM 31%
Medicion Tiempo Tiempo Tiempo
(s) (s) (s)
1 41.2 345 28.8
2 40.8 35.2 29.2
3 41.0 34.3 28.9
4 41.1 34.2 29.5
5 41.2 344 29.4
6 40.7 35.3 294
7 40.8 34.4 29.6
8 40.7 34.1 29.2
9 41.2 35.4 29.6
10 40.5 34.1 29.5
Promedio 40.92 34.59 29.31

Tabla 5: Mediciones de tiempo para diferentes valores de PWM (medida patron)

Y en la Figura 52 se tiene la grafica del promedio de estos tiempos medidos,
contra los valores de PWM trazando una recta entre ellos, que representa al
tiempo ideal al que se deben acercar las pruebas.
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Figura 52: Aceptacion de las pruebas realizadas (imagen realizada por el autor)

Lo siguiente es medir el tiempo con valores especificos de PWM, esto se hace de
forma manual y con la aplicacion y se comparan entre si. Las pruebas que se
hicieron con la aplicacion movil fueron sometidas a diferentes tipos de movimiento
para comprobar que realmente contrarresta los movimientos involuntarios que
pueda presentar el operario, los movimientos en las primeras cinco pruebas, es
decir del PWML1 hasta PWM5, se hicieron bajo movimientos principalmente de
escalamiento uniforme, y las siguientes cinco, es decir desde PWM6 hasta
PWM10, se hicieron con movimientos de rotacion. Los datos obtenidos se
visualizan en la Tabla 6

PWML | PWM2 | PWM3 | PWM4 | PWM5 | PWM6 | PWM7 | PWM8 | PWM9 | PWMIO0
(20%) | (21%) | (22%) | (23%) | (24%) | (26%) | (27%) | (28%) | (29%) | (30%)

T. 39.75 | 38.96 | 37.96 | 37.09 | 36.02 | 3425 | 33.06 | 3156 | 31.07 | 3052
app
(s)
T. 4042 | 3889 | 38.15 | 3755 | 36.25 | 3426 | 33.19 | 3205 | 30.70 | 30.25

cron

©)

Tabla 6: Comparacion del tiempo medido por la aplicacion versus el tiempo medido manualmente

Y en la Figura 53 se grafican estos valores obtenidos, el cuadrado de color negro
representa el tiempo medido con la aplicacion, mientras que la estrella de color
azul representa el tiempo medido de manera manual, a simple vista se pueden
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observar que los valores obtenidos mediante la aplicacion, en su mayoria, se
acercan mas a los valores patron.

Figura 53: Comparacion de los tiempos medidos manualmente y por la aplicacién (imagen realizada por el
autor)

4.4. Estimacion temporal de las etapas del algoritmo

En esta seccion hace el calculo de cuanto tiempo le toma a cada etapa alcanzar el
objetivo planteado localmente.

El calculo temporal de cada etapa del algoritmo se llevé a cabo mediante el mismo
IDE que se usO para implementar este mismo, es decir Android Studio, para esto
se uso la funcion de java System.nanoTime(), la cual da un dato muy preciso del
tiempo estimado de cada etapa de la funcidn, ya que este dato es entregado en
nanosegundos se debe realizar la conversién a segundos (al valor entregado por
la funcion, dividirlo entre 1.000°000.000), los resultados obtenidos fueron los
siguientes: primera etapa 0.029463 segundos, es decir que la aplicacion se va a
demorar este tiempo en hacer la comparacion entre el frame actual y el frame
anterior y hacer todos los célculos explicados en la seccion 3.1, para la segunda
etapa el resultado fue de 0.009634 segundos, este es el tiempo en el que tarda el
algoritmo en dibujar la region de interés y aplicar el sustractor de fondo
consignado en la seccién 3.2 y finalmente se tiene el tiempo del calculo del error,
es de 0.15452 segundos. Los anteriores tiempos presentados son muy bajos e
indican un muy buen desempefio en todas las etapas del algoritmo.
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caracteristicas del computador

Marca Toshiba

Modelo C45-ASP4311FL

Procesador Intel Core i5-3230M 2.6GHz (3.2GHz c/TB)
Memoria RAM 6 GB DDR3

Disco Duro 750GB 5400RPM

4.5. Interpretacidon de los resultados

Se calculo la desviacion estandar de los datos obtenidos mediante la aplicacion y
manualmente, esto se hizo posible en parte gracias a la ayuda del programa
Matlab, el cual permite ubicar un punto sobre la recta y saber su valor exacto, esto
se hace para saber cual es el tiempo ideal de cada valor de PWM, en la

PWML | PWM2 | PWM3 | PWM4 | PWM5 | PWM6 | PWM7 | PWMS | PWM9 | PWMI0
(20%) | (21%) | (22%) | (23%) | (24%) | (26%) | (27%) | (28%) | (29%) | (30%)

T. app 39.75 | 38.96 37.96 37.09 | 36.02 | 34.25 | 33.06 | 31.56 | 31.07 30.52
(s)

T. cron 40.42 | 38.89 38.15 3755 | 36.25 | 34.26 | 33.19 | 32.05 | 30.70 30.25
(s)

T. patrén 39.86 | 38.81 37.75 36.7 35.64 | 33.71 | 32.83 | 31.95 | 31.07 30.19
(s)

Desviacion | 0.054 0.074 0.104 0.194 0.190 0.269 0.114 0.195 0 0.160
estandar

app

Desviacion | 0.280 0.039 0.199 0.424 0.305 0.274 0.180 0.050 0.185 0.030
estandar
manual

Tabla 7: Comparaciones de desviaciones estandar
Se calculan los promedios de estas desviaciones estandar y se tiene:

Promedio desviacion estandar, datos de la aplicacion = 0.1354 y promedio de
desviacidn estandar datos tomados manualmente = 0.1997, asi podemos
comprobar que la aplicacién es mas exacta en la toma de medidas, comparado a
como se realizaria manualmente.

Otra cosa que se realiz6 para la validacion de los datos fue graficar la correlacion
lineal que tenian los datos esperados contra los datos obtenidos, para este caso
se correlacionan los tiempos, el obtenido con la aplicacion y el obtenido
manualmente.
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Figura 54: Correlacion entre los tiempos calculados (imagen realizada por el autor)

En la Figura 54 se plasmaron estos datos y como se puede en la parte superior
izquierda se tiene el valor de correlacion lineal, el cual es igual a 1, lo que significa
gue existe una relacién de dependencia total directa entre las variables. Es decir,
si una de ellas aumenta (o disminuye), la otra aumenta (o disminuye) en igual
proporcion. Lo cual es bueno e indica un buen desempefio de la aplicacion.



5.Conclusiones y trabajos futuros

En este capitulo se resumen las conclusiones a las que se han llegado después
del desarrollo del trabajo que se realizé para satisfacer una necesidad de la
empresa prestadora de servicio en el departamento del Cauca denominada CEO,
de la misma manera se plantean trabajos que pueden llegar a mejorar este mismo.

5.1. Conclusiones

El reto principal del proyecto fue implementar el algoritmo disefiado con funciones
gue sean ejecutables en tiempo real, que no sobrecargue la aplicacion, pero de
igual manera que sean robustas para satisfacer los objetivos planteados, esto se
llevo a cabo satisfactoriamente.

El algoritmo planteado puede ser de gran utilidad para el personal de la CEO ya
gue un dispositivo movil es algo que tienen la mayoria de las personas en la
actualidad o la empresa puede proporcionar al operario.

El escalamiento tecnoldgico facilita la aplicacion de la prueba, ya que se ven
disminuidos el numero de dispositivos que se utilizan en ella, lo que al técnico
encargado le da una mejor maniobrabilidad y esto puede llevar a que la prueba se
aplique mas rapido y por ende pueda cubrir mas medidores en el mismo periodo
de tiempo, caso util cuando se realizan brigadas MACRO y se debe cubrir una
mayor area que en las brigadas usuales.

Aunque los resultados de la aplicacion fueron muy buenos, se ve algo lejana la
utilizacion de esta misma en campo, ya que esta aplicacidon Unicamente esta
disefiada para el tipo de medidores electromecanicos y con el valor de constante
de medidor del ISKRA E8C2C2.

El desempefio del algoritmo puede variar dependiendo de las caracteristicas del
dispositivo movil que se use.

5.2. Trabajos futuros

Para que la aplicacién sea mas completa se le podria adicionar una funcion que
envie los resultados de la prueba, junto con los datos del medidor y la persona
propietaria a la impresora portatil con la que cuentan los operarios de la CEO y
expuesta en la Tabla 2.
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Se puede desarrollar una aplicacion que realice la prueba de exactitud a los
medidores electronicos, que en general sigue el mismo procedimiento, pero en
lugar de contar las revoluciones del disco cuenta los pulsos generados por un
diodo led.

Se puede abarcar un niumero mas amplio de contadores electromecéanicos si el
valor de la constante del medidor es introducido y no un valor fijo.

Se puede mejorar el desempeiio del algoritmo haciendo que este no sea aplicado
en tiempo real, es decir, grabar el video del funcionamiento del medidor, después
cargar este video con la aplicacién desarrollada y que esta entregue el resultado
del error.

Acoplar la aplicacion desarrollada con la aplicacion implementada en el trabajo de
grado “Sistema de lectura numérica de medidores de energia eléctrica para la
prueba de dosificacion de la Compariia Energética de Occidente” en la cual se
asiste el desarrollo de la prueba de dosificacion
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Anexos

Anexo 1: Instalaciéon de la libreria OpenCV en Android
Studio y ejemplo de calculo del vector de flujo Optico
entre dos fotogramas

Para la realizacion de esta guia se cuenta con que ya se tiene instalado el
software Android Studio en su versién 2.3.3, en caso de no tenerlo se puede
descargar del siguiente Link https://developer.android.com/studio/index.html, lo
siguiente es instalar OpenCV, en este caso se contd con la version 3.1.0 para la
version de Android, se puede descargar desde el siguiente enlace
http://opencv.org/releases.html, se elige la opcion “Android pack” de la versién ya
mencionada como se muestra en la Figura 55. Lo que se va a descargar es un
archivo Zip que contiene una carpeta de archivos, esta se debe pegar en un sitio
facil de memorizar, en mi caso se encuentra en la Disco local D (D:\)

3 1 O B Documentation

Y45 &l SOUrces
ZUID-1£2-10 5
- \\J arle
% 3 1..::1. :. vwin pﬂkr\
@ iOS pack

@ Android pack

Figura 55: OpenCV para Android (imagen realizada por el autor).

Para la instalacion de la libreria en el proyecto que se esta realizando se debe
generar un nuevo proyecto en Android Studio y seguir los pasos como se
muestran desde la Figura 56 hasta la,

En la Figura 56 se da el nombre que va a recibir la aplicacion y la ubicacion del
archivo, después de esto tal y como se observa en la Figura 57 se selecciona la


https://developer.android.com/studio/index.html
http://opencv.org/releases.html
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version de Android MINIMA, en la que la aplicacion puede ser soportada, en este
caso se selecciond la version 4.4.

Confl

GUIe YOUr New projt
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Cotvwmny Darvaer  bovrybpabarmers smorrpte simn

Parboge ot

e

(T e |

|

Figura 56: Creacion de un nuevo proyecto en Android Studio (imagen realizada por el autor).
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Figura 57: Seleccionar version Android (imagen realizada por el autor).
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Ahora se selecciona con que tipo de poryeto se quiere iniciar y para el caso del

ejemplo se elige un proyecto vacio

LTI -

H Add ah Activity to Mablle

iy D e ot A ey
Sauye Mgt actiay \ogn Adeay Menws Dutad Naw Worgaran [hmew Action, crelhag metrty
L -

Figura 58: Tipo de proyecto (imagen realizada por el autor).
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El siguiente paso es darle un nombre al archivo java, que es donde va a ir la parte
I6gica del cédigo que se va a crear.

7* Customize the Activity

Crasten « pow wvgt; aitoily

hervry e | Pomceed
G towmtclnmst o

L R ]

bty o bty

T rrre of e actioty Coe 99 CMw

Figura 59: Nombre del archivo .java (imagen realizada por el autor)

Una vez hecho este procedimiento se le da clic en “Finish” y se crea el proyecto,
después, tal y como lo muestra la Figura 60, se requiere importar el médulo de la
libreria OpenCV.



106

» Ejemplo - [D:\Principal] - [app] - . \appierdimaintjavatcomtexampletkevinjhpalo
[E fdit View Navigate Code Analyze Refactor Build Run Tools VCS

B o a

3 Open... Import Project...
Open Recent > Project from Version Control » =
Close Project New Madule... j
SF Settings... TV | Import Module... i
E_E'E Prujecl Shuclure., Cll+AlL+Mayds+3 Import Sample...
Other Settings P c Java Class
Import Settings... © Android resource file B
Export Settings... Android resource directory L
Settings Repository... =| File L
I Savc Al cal g =1 Package a
Qj Synchronice Cll+AlL+Y 5] Cvv Class 3
Invalidate Caches / Restart... g CfCr+ Suurce File
Export to HTML... n C/C++ Header File
& Print.. ' Image Asset
Add to Favorites » 1 Vector Asset
File Encoding i| Singleton
Line Separators 3

Edit File Templates...
" AIDL
v Activity
' Android Auto
' Folder

Make File Read-only
Fower Save Mode

Exit

i Fragment

¥ 2: Fave

" Google

+ Other

" Service

' Ul Component
" Wear

" Widget

i XML

4 Build Yariant:

FIE ¥ TR IEEEEEEE]
y vy vrvrrvyvvwvywew

Tearminal W& B Andraid Manitar
] Gradle build finiched in 22 210me (2 minute [1ll Resource Bundle

Figura 60: Importacion del médulo (imagen realizada por el autor).

Una vez en esta ventana se selecciona la carpeta con el nombre de “java” que se
encuentra en el paquete de archivos de OpenCV para Android descargados
anteriormente, esta carpeta se encuentra ubicada en la siguiente direccion para mi
caso. D:\OpenCV-android-sdk3.1.0\sdk

Esto se ilustra en la Figura 61, una vez se selecciona la carpeta mencionada se da
clic en “Ok” — “Next” y finalmente “Finish”
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Aot GxON P gan
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NEw ] csngands L
MODULE : G
» 3 Mumbor

» B Whppacation
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Figura 61: Seleccion del archivo de la libreria(imagen realizada por el autor).
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Realizado ya este paso van a aparecer multiples errores en el proyecto, pero no
son de preocuparse ya que no se ha completado el procedimiento completo. El
paso que prosigue a esto es ir a la seccion “Project Structure” que se encuentra en
la pestafia “File”, accion que despliega una ventana como la que se ilustra en la

P eogect o x
- [N T —
SOX et epe + :

Figura 62

Progest (E e T S Campte

119 1 | By depwonbincy

- I patfuantd 12 Toa survgai

Asx Y O andI et st s pymmpat T I35.) Caomptn
[EPTRIN
Gutberer mien
Ceue
Moot < aroom

Metde
[l weenVLanandfl

[

Figura 62: Estructura del proyecto (imagen realizada por el autor)
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Ahi se selecciona la pestafa llamada “app” ubicada en el lado inferior izquierdo de
la pantalla, después elige otra pestana llamada “Dependencies”, se le da clic en el
simbolo de suma (+) y en “Module dependency” y se selecciona el unico archivo
gue contiene la pestaia llamado “openCVLibrary310” , clic en “Ok” y en “Ok” en
este punto, en los archivos del proyecto que se ubican en la parte izquierda de la
pantalla ya se debe contar con la Libreria de OpenCV, tal como en la Figura 63

‘1 Android v| O = | I
3 app
[ manifests
M java

] com.example.kevinjhpalomino.gjemplo

[ com.example.kevinjhpalomino.gjemplo (androic

[ com.example kevinjhpalomino.gjemplo (test)

[ res
*} Gradle Scripts
# build.gradle (Project: Principal)

{_+ build.gradle (Module: app)

{_+ build.gradle (Module: openCVLibrary310)
=| proguard-rules.pro (ProGuard Rules for app)

(s gradle.properties (Project Properties)
O settings.gradle (Project Settings)

(s local.properties (50K Location)

Figura 63: Libreria OpenCV implementada (imagen realizada por el autor).

Ahora se deben copiar las librerias el OpenCV en el proyecto creado, para eso
vamos al paquete que se descargd anteriormente, en mi caso D:\OpenCV-
android-sdk3.1.0\sdk\nativey se copia la carpeta llamada “libs”, después se debe ir
a la carpeta donde se cre6 el proyecto y pegarla en la siguiente ruta para mi caso
D:\Principal\app\src\mainy pegarla, también se debe cambiar el nombre de la
carpeta por “jniLibs” quedando como se muestra en la Figura 64.
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» Esteequipc » Discolocal (D¢) » Principal » app » src » main

Fa
Mambre Fecha de medifica... Tipo
do
java 5/9/2017 22:36 Carpeta de archivos
JniLibs 6/9/2017 08:05 Carpeta de archivos
’ res 5/9/2017 22:36 Carpeta de archivos
tos [ AndroidManifest 5/9/2017 22:39 Documento XML

Figura 64: Librerias pegadas al proyecto (imagen realizada por el autor).

Y unicamente queda modificar los archivos “Gradle” para que el archivo compile
correctamente que se encuentran encerrados en el segundo recuadro de la Figura
63. A estos archivos se les cambian los siguientes valores con los que aparecen
tanto en la Figura 65 como en la Figura 66.

) app ¥

** openCVLibrary310 % |

Gradle files have changed since last project sync. A project sync may be necessary for the IDE to work properly.

apply plugin: 'com.android.application'

gndroid |
compileSdkVersion 24
buildToolsVersion "24.0.1"

defaultConfig |

applicationld "com.example.kevinjhpalomino.ejemplo"
minSdkVersion 15
targetidkversion 24
versionCode 1
versionMame "1.0"

}
buildIypes |
release |
minifyEnabled false
proguardFiles getDefaultProguardFile {'proguard-android.txt'), 'proguard-rules.pro’

Il
—

i

Figura 65: Primer archivo gradle (imagen realizada por el autor).
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* app % | (2 openCVlibrary310 x

Gradle files have changed since last project sync. A project sync may be necessary for the |DE to work properly,
apply plugin: 'com.android.library'

android {
ccmplleS:leersmn =4
buildToolsVersion "24.0.1"

defaultConiig |

minSdkVersion 15
targetSdkVersion 24

}

buildTypes |
release |
minifyEnabled false

proguardFiles getDefaultProguardFile('progunard-andreoid.txt'), 'proguard-rules.txt'

Figura 66: Segundo archivo gradle (imagen realizada por el autor).

Una vez realizado esto se sincroniza el proyecto, dandole clic en el logo +
ubicado en la parte superior del proyecto, realizado esto para comprobar que la

libreria fue correctamente agregada al proyecto se observa algo como lo mostrado
en la Figura 67 localizado en la parte inferior de la ventana.

Messages Gradle Build

ropeni_VLibrary 3 [(EgeneratelfebugAndroid [estResources UP- TU-DATE
wopenCVLibrary310:mergelebughndroidTestResources UP-TO-DATE
:openCVLibrary310:processDebugindroidTestResources UP-TO-DATE

iopenCVLibrary310:generateDebugAndroidTestSources UP-TO-DATE
@ BUILD SUCCESSFUL

G‘ Total time: 3,160 secs

C‘ 0 errors

@ D warnings

) See complete output in console

w L & 5 X H
= B e ok o]

=2 TODO ¢ & Android Monitor Terminal =] 0 Messages

Figura 67: Mensaje de sincronizacion (imagen realizada por el autor).

Ya realizado esto lo que hay que hacer es dirigirse al siguiente enlace

https://goo.gl/XXdhZ]y descargar la carpeta que contiene tres archivos, que son los
gue se encuentran en la Figura 68.



https://goo.gl/XXdhZj
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s archivos
- Mombre Fecha de modifica..  Tipo
o
| | activity_main Docurmento XML

| | AndroidManifest Docurmento XML

| | Principal.java

Archivo JAVA

Figura 68: Archivos de flujo optico (imagen realizada por el autor).

Lo que se debe hacer inicialmente es abrir el archivo llamado “Principal.java” con
un editor de texto que puede ser el Bloc de notas o Notepad + +, copiar todo el
codigo desde la linea dos y pegarlo en el archivo .java del proyecto (en el segundo
recuadro de la Figura 69) también desde la linea dos.

Android - I - A0

app
rmanifests

£ AndroidManifestoml

java
com.examplekevinjhpalomino.ejemplo

c Principal

com.example.kevinjhpalomino.gjemplo (andro

com.example.kevinjhpalomino.gjemplo (test)
i jniLibs
i res

drawable

layout

& activity_principalxml

mipmap
walues
openCVLibrary310
&% Gradle Scripts

Figura 69: Archivo .java del proyecto (imagen realizada por el autor).

Después hacer lo mismo con el archivo llamado “AndroidManifest.xml” y
Unicamente copiar las cinco lineas que se muestran sefialadas en la Figura 70 y
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pegarla en el archivo “AndroidManifest.xml” sefialado en el primer recuadro de la
Figura 69.

j C\Users\Kevin Jh. Palomino!\Desktop'archivos\AndroidManifest.xml - Notepad++

Archive Editar Buscar Vista Coedificacién  Lenguaje  Configuracion Macro  Ejecutar  Plugins  Ventana 7

cHEB R GE| 4 Dl || x| BE|= EiERhe® @ Bl
Principal java |=] AndroidManifest xml E3 l
<?xml wversion="1.0" encoding="utf
Z <manifest xmlns:android= e i
3 package="com. example. k

<uses-feature android:name="a
<uses—feature android:name: ocus" android:required="false"/>
<uses—feature android:name: android:required="fals="/>
<uses—feature android:name: autofocus" android:required="falz="/>
<uses-permission android:name='

" android:required="falscs"/>

<application
12 android:allowBackup="
3 android:icon="E
android:label=
android: suppor
android: theme="Estyl
<activity android:name=
<intent-filter>
<action android:name="android.inten

<category android:mame="android.intent.category.LATHCHER"
2 </intent-filter>

<factivity>
</application>

</manifest>

Figura 70: Android manifesf archivo .xml (imagen realizada por el autor).

Finalmente abrir el archivo “activity_main.xml” y copiar todas las lineas de codigo y
pegarlas en el archivo que aparece en el tercer recuadro de la Figura 70.

El paso final es instalar la aplicacion en el celular (asegurarse de tener la
depuracion activada), se debe conectar el celular al computador por medio del
cable de datos, presionar la tecla ® ubicada en la parte superior de la ventana del
proyecto, se desplegara una ventana con el nombre del dispositivo conectado, se
selecciona y se presiona “Ok”. En este momento la aplicacibn empezara a ser
instalada y cuando termine este procedimiento se abrirA automaticamente la
aplicacién, en ella observa la deteccion de los puntos caracteristicos y al mover el
objeto que se esté enfocando o la camara del celular se genera el seguimiento a
cada punto (siempre y cuando cada punto sea detectado en dos frames
consecutivos), el punto rojo sefala donde estaba el punto en el frame anterior y el
verde indica donde se encuentra actualmente dicho punto, la linea azul que
conecta los dos puntos es nombrada vector de flujo optico.
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Anexo 2. Manual de usuario de la aplicacion

Descripcion de la aplicacion

La aplicacion disefiada ha sido nombrada “AccTest”, este es un diminutivo de
Accuracy Test, que es espariol significa prueba de exactitud, esta aplicacion esta
diseflada para moviles con sistema operativo Android version 4.4 KitKat, sin
embargo, puede ser usada en versiones superiores de Android, esta aplicacién
permite realizar de forma automatica la prueba de exactitud de que es realizada
por los miembros de la CEO dentro de las verificaciones en sitio, estas brigadas
pueden ser PQR o campafias MACRO, el logo que se disefid para la aplicacion es
el que se muestra en la Figura 71.

Figura 71: Logo de AccTest (imagen realizada por el autor)

Requerimientos minimos

El celular utilizado para el desarrollo de esta aplicacion fue un Samsung Galaxy
Grand Prime modelo SM-G531H y sus caracteristicas esenciales son las
siguientes:

Pantalla: 57, 540 x 960 pixeles.
Procesador:Snapdragon 410 1.2 GHz.
Memoria RAM: 1 GB.

Peso: 156 g.
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Procesador grafico: ARM Mali-400 MP2.
Camara trasera: 8 Megapixeles.
Camara frontal: 5 Megapixeles.

Este dispositivo mévil puede ser observado en la Figura 72.

|”1‘

Figura 72: Samsung Galaxy Grand Prime (imagen tomada de la Web)

Aunque no es un celular muy potente fue suficiente para la realizacion de este
proyecto y se esperan mejores rendimientos en celulares con mejores
caracteristicas.

Para iniciar se debe tener la aplicacion instalada y ademas se debe instalar
OpenCVManager ya que el algoritmo desarrollado usa funciones de la libreria de
OpenCVy se hace necesaria su instalacion, esta aplicacion que puede ser
encontrada en la Google PlayStore. El logo de esta aplicacion es mostrado en la
Figura 73.
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EEEO

Phane Contacts Messages Intermet

Figura 73: OpenCV Manager + AccTest (imagen realizada por el autor)

Ya solo queda usar la aplicacion desarrollada, para eso se da clic en el logo de
AccTest.

Inicialmente se encontrara una pantalla de presentacion con el nombre de la

empresa para la cual se desarrollo la aplicacion y también su logo, como se
muestra en la

Figura 74: Nombre y logo de la CEO (Imagen tomada de la Web).

Después de esto, la aplicacion automaticamente pasara a la pantalla de inicio, la

cual contiene tres botones que redirigen a tres nuevas ventanas, dicha pantalla
estd ilustrada en la Figura 75.
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Prueba de
Exactitud

Compania €nergética

de Occidente

Figura 75: Pantalla de inicio AccTest (imagen realizada por el autor)

Dando clic en el boton de ayuda se abre una ventana en la queel operario
encontrara unos pasos para la correcta realizacion de la prueba (Figura 76).

Para hacer un correcto uso
de la aplicacién se deben
seguir los siguientes pasos:

| - Realizar las conexiones
pertinentes al medidor de
energia eléctrica y
asegurarse de que esté en
funcionamiento,
2- Enfocar el disco o rotor
del medidor
electromecdnico y esperar
a que ¢l recuadro

reconozca la zona de
intorédc

Figura 76: Ventana de ayuda (imagen realizada por el autor)
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También en el menu principal se encuentra el boton de Acerca de, este contiene la
informacion basica de la aplicacion, quienes fueron sus desarrolladores, cual fue el
propésito de su realizacion, cual es la persona encargada de la supervision del
desarrollo del, etc. Esto esta ilustrado en la Figura 77

Aplicacién
desarrollada por:

Kevin Jhordy Palomino
Lépez

colv\hn\ctnﬂAA Ll ol B

Figura 77: Ventana "Acerca de" (imagen realizada por el autor)

Y finalmente, en el botdon de mend principal se encuentra el boton de realizar
prueba, siendo este el mas importante de la aplicacion, al dar clic sobre este boton
se abre automaticamente la camara trasera del moévil, en este paso se debe tener
conectado el medidor de energia para realizar la prueba y verificar que este esté
funcionando correctamente, cuando eso ya sea asegurado se debe enfocar la
camara del movil al rotor del medidor electromecanico, la aplicacion
automaticamente encontrara la zona de interés, y para que el algoritmo empiece a

contar las revoluciones el operario debe presionar el botén ° sobre dicha zona,
como se muestra en la Figura 78.
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Figura 78: Prueba de exactitud (imagen realizada por el autor)

Cuando la prueba termine, automaticamente en la parte inferior derecha de la
pantalla se muestra el error de mediciéon que tiene el contador de energia, con lo
gque se puede deducir si el medidor es apto 0 no para seguir con Su
funcionamiento cabe recordar que para que el medidor sea apto el error no debe
sobrepasar el + 5% como se explica en la seccién 2.3, un ejemplo del error
calculado, con los demas datos se puede observar en la Figura 79

Figura 79: Error calculado en un medidor (imagen realizada por el autor)

Y con esto se da por terminada la guia de uso de AccTest.



