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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Resumen

El presente proyecto de tesis tiene como objetivo disefiar e implementar técnicas basadas en
Inteligencia Artificial (IA) para proporcionar la capacidad de reconocer objetos en tiempo
real a un robot humanoide que se encuentra en la Benemérita Universidad Auténoma de
Puebla. En principio, se considera el uso de redes neuronales profundas (Deep Learning) para
lograr tal propoésito, sin embargo, hay una vision abierta al uso de cualquier técnica de IA que

permita llevar a cabo la tarea planteada.

Para llevar a cabo el proyecto se definiran un conjunto de objetos basicos que se
usaran en el proceso de entrenamiento y reconocimiento. Se realizard el proyecto en dos
etapas, en la primera etapa se llevard a cabo el entrenamiento de modelos de aprendizaje,
junto con la elaboracion de sus respectivos conjuntos de entrenamiento y la segunda etapa
consistira en la realizacion de pruebas. En la etapa correspondiente al entrenamiento, se
mostraran al modelo iméagenes que contienen los objetos previamente definidos con la
finalidad de que aprenda los rasgos que definen cada objeto. Posteriormente, en la fase de
pruebas, un usuario presentard una serie de objetos al robot, el cual deberd indicar
“verbalmente” al usuario, mediante un sintetizador de voz, si reconoce o no dicho objeto, y

en caso de reconocerlo, debera expresar el nombre de dicho objeto.

Las pruebas deberan ser ejecutadas en tiempo real. Por esa razon, se propone utilizar
un kit de desarrollo de hardware basado en la tecnologia de NVIDIA Ilamado Jetson Nano,
el cual cuenta con las prestaciones fisicas necesarias para permitir la ejecucion de multiples
redes neuronales en paralelo con la finalidad de ejecutar aplicaciones tales como clasificacion

de imagenes, deteccion de objetos y procesamiento de voz.

En el presente trabajo de tesis se generara un modelo para la deteccion de objetos

utilizando YOLOv4. El proceso que se llevara a cabo requiere de la generacion de un



conjunto de datos el cual serd procesado para generar variantes y asi entrenar distintos
modelos con diferentes configuraciones del modelo YOLOV4, a su vez se realizaran pruebas

a dichos modelos para evaluar y comparar su rendimiento.

1.2 Antecedentes del Proyecto

La vision por computadora ha sido un campo de estudio muy recurrente en el area de la
robotica, ya que la capacidad de un robot para reconocer los objetos que componen el entorno
que lo rodea juega un papel importante en la toma de decisiones, por lo que a lo largo de los
afios se han implementado diversas soluciones destinadas a dicho propdsito, entre ellas

destaca el uso de Deep Learning.

Dentro del 4rea de Deep Learning destaca el uso de redes neuronales convolucionales
las cuales tuvieron un hité en 2012 con el lanzamiento del modelo Alexnet (Krizhevsky et
al., 2012), a partir del éxito obtenido con el trabajo de Krizhevsky et al. (2012), la comunidad
empezo a centrar su atencion dentro de las redes neuronales convolucionales para la
clasificacion de objetos, dando lugar a modelos mas exactos que con el incremento al acceso
a GPU con mayor potencia computacional, se permitid integrar soluciones basadas en Deep
Learning enfocadas en la deteccion de objetos a diversas plataformas desde robots, hasta

dispositivos moviles.

Este proyecto esta precedido por un desarrollo de hardware enfocado en un rostro
humanoide en el cual se han implementado articulaciones (brazos y piernas) y un torso. El
proyecto se ha venido desarrollando desde hace un par de afios en la Direccion de Innovacion
y Transferencia de Conocimiento de la Benemérita Universidad Autonoma de Puebla, con el
objetivo de contar con un robot humanoide articulado que tenga capacidades de inteligencia

artificial.

El robot actualmente tiene implementados un total 23 servomotores: 18 motores en el
cuerpo, 2 en el cuello y 3 en el rostro. Este robot actualmente tiene capacidad de mostrar

expresiones faciales, mover la cabeza con dos grados de libertad y mover las articulaciones.



Sin embargo, los movimientos y expresiones son hasta el momento actuadores
basicos que necesitan un proceso de uso y es por esta razon que se necesita implementar
métodos computacionales basados en inteligencia artificial para llevar a cabo actividades de

aprendizaje y reconocimiento en el mundo real.
1.3 Objetivo General

Disefiar e implementar en un robot humanoide métodos basados en inteligencia artificial para

el reconocimiento de objetos en tiempo real.
1.3.1 Objetivos Especificos

e Identificar un conjunto discreto de objetos a ser identificados en tiempo real por el
robot humanoide.

e Ubicar y evaluar herramientas exitosas para el reconocimiento de objetos en tiempo
real y que empleen métodos y técnicas basadas en inteligencia artificial.

e Implementar técnicas para el reconocimiento de objetos en tiempo real y que puedan
ser usadas por un robot humanoide.

e Evaluar el rendimiento de las técnicas implementadas.
1.4 Contribucion de la Tesis

El proyecto es de desarrollo tecnoldgico y su principal aportacion es contribuir a que un robot

humanoide tenga la caracteristica de reconocimiento de objetos en tiempo real.






Capitulo 2. Marco Teorico

En el siguiente capitulo se presentan las areas y conceptos que engloban el presente trabajo
de tesis, se empezara con una introduccién a las areas junto a sus implementaciones y
estructuras derivadas que permiten la ejecucion de deteccidon de objetos, una tarea que sera
descrita para luego presentar los correspondientes modelos que la implementan, para
continuar con las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de los modelos una vez
ejecutados, por ultimo se contara con una descripcion a las herramientas a utilizar durante el

proyecto y que permitiran la culminacion de este.
2.1 Machine Learning

Es una subérea perteneciente al campo de la Inteligencia Artificial, el término se le atribuye
a Arthur Samuel (Samuel, 1959) quien lo aborda desde una perspectiva en la cual se
programan computadoras digitales para que se comporten de manera inteligente,

involucrando el proceso de aprendizaje.

Machine Learning (ML), es uno de los campos que actualmente tienen mayor
relevancia dentro de la Inteligencia Artificial, principalmente por el gran impacto al ser
utilizado dentro de diversas tareas como lo son reconocimiento de imagenes, sistemas de
recomendacion, sistemas texto y de voz, por mencionar algunos, todo a través de

computadoras, dispositivos moviles, la web e incluso dentro de automoviles.

Dentro del campo, existen diversos enfoques para interpretar los datos y ajustarlos al
problema a resolver, para ello, existen clasificaciones de los algoritmos, de las cuales

destacan los algoritmos de tipo supervisado y no supervisado.
2.1.1 Aprendizaje Supervisado

Los modelos de esta linea son entrenados con un conjunto de datos acompafiados con sus

respectivas etiquetas (resultados/respuestas esperados) con el proposito de que el modelo



aprenda a identificar las asociaciones entre las caracteristicas de cada uno de los datos
pertenecientes al conjunto de datos y su respectivas etiquetas, para que una vez terminado de
entrenar, al presentarle nuevo dato de entrada pueda devolver la etiqueta correspondiente

(Ekman, 2021; Rebala et al., 2019).
2.1.2 Aprendizaje No Supervisado

Para este tipo de aprendizaje a los modelos se les presentan un conjunto de datos sin ninguna
etiqueta, este tipo de modelos se caracteriza por analizar los datos y encontrar patrones dentro

de los mismos para agruparlos (Ekman, 2021; Rebala et al., 2019).
2.2 Deep Learning

Es un campo perteneciente a Machine Learning, a manera de una definicién un poco
abstracta, Ekman realiza una definicion de Deep Learning de la siguiente manera: “Una clase
de algoritmos de machine learning que utilizan multiples capas de unidades computacionales
en donde cada capa aprende su propia representacion de los datos de entrada. Estas
representaciones son combinadas por capas posteriores de manera jerarquica” (2021, p.

XXVil).

Las capas que contienen las representaciones de los datos casi siempre son aprendidas
por modelos llamados redes neuronales, mismas que al ser compuestas por multiples capas,

agregan profundidad a la red, de ahi el “Deep” (Profundo) en Deep Learning (Chollet, 2018).
2.2.1 Red Neuronal Artificial

La idea detras del como aprenden las maquinas a través de las redes neuronales, toma como
inspiracion la manera en la que las neuronas en el cerebro se componen. La unidad
fundamental para la generacion de redes neuronales artificiales son las neuronas artificiales,
las cuales tiene sus origenes a través del perceptron, el cual Ekman (2021) menciona es un

tipo de neurona artificial.

Ekman (2021) describe al perceptréon como una unidad computacional, que se
compone de datos de entrada x, que abarcan desde 1 hasta n, siendo n el total de datos, a su
vez cada dato tiene un peso de entrada identificado como w, también incluye una entrada

conocida como bias (sesgo), finalmente cuenta con una salida a la cual identificaremos como



v, la estructura descrita se puede observar en la Figura 1. Los datos de entrada x, junto con
sus respectivos pesos w son procesados por el perceptron a través de una sumatoria
ponderada z que sera procesada por una funcion de activacion f(z), que permitira obtener

un resultado y.

Xo
(Bias) W,
X W
y =f(2)
X ", ——) )
|
|
|
| W
|
Xn

Figura 1: Estructura de un perceptron.

2.2.2 Redes Neuronales Convolucionales

Maiettini (2020) y Zhang et al. (2021) menciona que fueron inicialmente utilizadas en el
trabajo de LeCun et al. (1989). Con los afios, las aplicaciones de las redes neuronales
convolucionales en su mayoria son relacionadas al campo de la visién por computadora
gracias a que se popularizo su uso a través de Deep Learning tras el éxito de AlexNet por
Krizhevsky et al. (2012), pero el continuo avance dentro del area de Deep Learning, permitid
que fueran usados en otras tareas. Una de las ventajas que trajo la llegada de las redes
neuronales convolucionales o convnets, como también se les conoce, de acuerdo con Ekman
(2021) es la introduccion de la propiedad de translacion de invariancia, misma que permite

detectar objetos sin importar su ubicacion en la imagen.



La topologia de una red neuronal convolucional es diferente, segun Ekman (2021) las
capas se componen a través de tensores de 3 dimensiones (largo, alto, canales o mapa de
caracteristicas). En el caso de una imagen a color, al entrar a la red convolucional la
dimension de canales corresponde a 3, que representan los tres canales RGB de una imagen,
mismos que seran procesados en la capa de entrada de la red neuronal convolucional (Figura

2).

Largo

v

Canales Altura

(mapas de caracteristicas)

Figura 2: Representacion de capa convolucional de entrada.

Las redes convolucionales aprenden rasgos principales de los objetos como resultado
de la operacion de kernel convolucional (Ekman, 2021), en donde realizan una operacion de
punto producto entre el kernel (una matriz bidimensional donde se despliegan pesos) y una
seccion de las mismas dimensiones, el cual es obtenido al recorrer el kernel definido a lo
largo de la imagen pixel por pixel. Al terminar la operacion, el resultando es un nuevo tensor
3D el cual es mejor conocido como mapa de caracteristicas en donde la red ha empezado a
identificar rasgos de la imagen. El tensor 3D devuelto tiene menor largo y altura, pero mayor

numero de filtros, cada uno contiene un rasgo que la red va abstrayendo del objeto a tratar.

Dentro de las capas que componen una red neuronal convolucional, se encuentran
capas de agrupamiento (pooling), mismas que de acuerdo con Maiettini (2020) aparecen entre
varias capas convolucionales seguidas y las cuales Chollet (2018) menciona que
generalmente se utilizan a través de una operacion de agrupamiento maximo (max pooling),
reduciendo atn mas el tamafio de la imagen (largo y alto) (Rebala et al., 2019). Finalmente,
luego de procesar las diversas capas convolucionales y pooling en la red neuronal

convolucional, se utiliza como describe Ekman (2021) una red neuronal completamente



conectada, con la intencion de obtener un resultado en base a lo procesado anteriormente por

la red convolucional.
2.3 Deteccion de Objetos

La deteccion de objetos es una tarea de la disciplina de la vision por computadora (Zhang et
al., 2021, p. 612), en la que se combinan dos tareas, la de clasificacion de imagenes y la de
localizacion de imagenes (Ekman, 2021). Con lo cual se nos permite obtener qué instancias
de clases se encuentran en una imagen, con su respectiva ubicacion a través de cuadros
delimitadores. La tarea es una oportunidad para diversas aplicaciones, ya que, en el caso de
la robotica, permite que los robots interactien con su entorno dependiendo de las tareas a las

que fue asignado.
2.3.1 Modelos Enfocados a la Deteccion de Objetos

En el campo de Deep Learning han surgido bastantes modelos enfocados en la clasificacion
y localizacion de objetos en tiempo real, que previamente eran tratados a través de las ahora
técnicas tradicionales, debido a lo computacionalmente costosas que resultaban ser, dichas
propuestas dejaron de ser consideradas. El resurgimiento de Deep Learning es comunmente
datado de acuerdo con Ekman (2021) en 2012 cuando el trabajo realizado en el modelo de
Alexnet (Krizhevsky et al., 2012), superd a otros modelos durante la competencia de
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). A partir de ahi la comunidad
cientifica empez06 a desarrollar mejores soluciones con el uso de Deep Learning, gracias al
uso de potentes equipos computacionales, asi como también describe Ekman (2021) el acceso

a inmensas bases de datos y mejores unidades de procesamiento grafico (GPU).

Posteriormente y como resultado del éxito obtenido con Alexnet (Krizhevsky et al.,
2012), las Redes Neurales Convolucionales (CNN) fueron ampliamente integradas para la
resolucion de diversos problemas al utilizar Deep Learning, en el caso de vision por
computadora, surgen dos corrientes: detectores de una y dos etapas, siendo la familia de
algoritmos YOLO (Bochkovskiy et al., 2020 ; Redmon et al., 2016; Redmon & Farhadi,
2017; Redmon & Farhadi, 2018) los mas representativos de la primera y de la segunda los

algoritmos basados en R-CNN (Girshick et al., 2014).



2.3.2 YOLO: You Only Look Once

Es un modelo de una etapa realizado por Redmon et al. (2016) para la deteccion de objetos
en tiempo real (hasta 45 FPS), el cual introduce el modelo como un problema de regresion al
predecir directamente los pixeles de la imagen como objectos a la vez que sus

correspondientes cuadros delimitadores.

Cuando una imagen entra en la red, YOLO la divide en una cuadricula de S x S, en
donde cada celda predice multiples cuadros delimitadores (Bounding Boxes) donde cree que
existe un objeto afiadiéndole un porcentaje de certidumbre a cada una. Una vez obtenidas
todas las predicciones se procede a eliminar los Bounding Boxes que tengan un nivel de
certidumbre menor. Una vez que se eliminan la mayoria de los Bounding Boxes, si se detectan
duplicados en la deteccion de un mismo objeto, se prosigue a utilizar Non-maximum
supression (NMS), con lo que finalmente se obtiene una imagen en la que se ha realizado
clasificacion y localizacion de objetos. Cabe mencionar que el modelo destaca por la rapidez
con la que identifica objetos, aunque esto lo lleve a sacrificar un poco la exactitud,
especialmente en objetos de menor tamano. Esto y otras mejoras fueron implementadas en
iteraciones posteriores del modelo YOLO (Bochkovskiy et al., 2020; Redmon & Farhadi,
2017; Redmon & Farhadi, 2018).

2.3.3 YOLOv2

Posteriormente Redmon & Farhadi (2017) introduce la siguiente iteracion del
algoritmo, YOLOV2 el cual utiliza como base Darknet-19 el cual contiene 19 capas
convolucionales y 5 capas para max pooling, dentro de las novedades del modelo destaca el
uso de batch normalization, lo anterior permitié6 a YOLOV2 tener mejores resultados al ser

evaluado ante diversas competencias.
2.3.4 YOLOv3

En 2018 el modelo YOLOvV3 (Redmon & Farhadi, 2018) nuevamente mejora la
exactitud del modelo y conservando la velocidad de inferencia. Dentro de los cambios
destacados se encuentra la incorporacion de Darknet-53 en lugar de Darknet-19 por lo que

ahora se cuenta 53 capas convolucionales, ademas que el modelo extrae caracteristicas
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utilizando un concepto similar a la de una red piramidal de caracteristicas o por sus siglas en

inglés FPN (Feature Pyramidal Network).
2.3.5 YOLOv4

Para YOLOV4 (la version a usar en el presente trabajo de tesis) Bochkovskiy et al.
(2020) introdujeron diversas novedades a la familia YOLO, como lo son el uso de Bag of
Specials y Bag of Freebies, asi como la implementacion de CSPDarknet53 como backbone,

SPP y PAN, entre otros que permiten a YOLOv4
2.3.5.1 Bag of Freebies

Son métodos que cambian la estrategia del entrenamiento o el costo del entrenamiento,
permitiendo que un modelo adquiera una mejor exactitud sin incrementar el costo de
inferencia (Bochkovskiy et al., 2020), dentro de los métodos usados por YOLOv4 destaca
data augmentation que en el contexto de deteccion de objetos seria el uso de técnicas de
aumento de imagenes mediante copias adicionales de las imagenes presentadas, pero con
variaciones que pueden ser una combinacion de aumento de brillo con rotacion de la imagen,

entre otras.
2.3.5.2 Bag of Specials

Se trata de aquellos “métodos que Unicamente incrementan el costo de inferencia en una
pequefia cantidad, pero pueden mejorar significativamente la exactitud de un modelo”

(Bochkovskiy et al., 2020, p. 4). SPP y PAN entran dentro de los métodos usados.
2.3.6 R-CNN

Creado por Girshick et al. (2014), destaca por utilizar regiones de propuestas (region
proposals), las cuales de acuerdo con Girshick et al. (2014) 2000 son creadas a partir la
imagen de entrada, dichas regiones segin Ekman (2021) contienen posibles objetos.
Posteriormente a través de una red neuronal convolucional se extraen las caracteristicas de
cada region propuesta (Zhang et al., 2021) en donde finalmente se devuelve un vector con
4096 elementos para ser introducido en una maquina de vectores de soporte que devuelve la
categoria contenida en cada propuesta (Girshick et al.,, 2014). Luego de unos cuantos

procesos mas se logra obtener las detecciones necesarias.
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En comparacion con YOLO, R-CNN es mejor detectando objetos, pero al contrario
que YOLO, es mas lenta para realizar las inferencias, lo cual no es apto para ciertos
escenarios de deteccion de objetos en tiempo real en donde el tiempo para toma de decisiones

en base a eventos es crucial.
2.4 Meétricas de Evaluacion de Modelos

2.4.1 Matriz de confusion

Nos permite observar el rendimiento de un modelo al identificar correctamente o no,

instancias de clases de objetos en una imagen, las cuales caen en las siguientes categorias:

e Verdadero Positivo (TP): sucede cuando el modelo detecta un objeto de manera
correcta.

e Falso Positivo (FP): sucede cuando el modelo detecta de manera incorrecta un
objeto.

e Falso Negativo (FN): sucede cuando el modelo no detecté un objeto que en realidad

era positivo.

Comunmente en modelos enfocados en clasificacion, tienden a contar con el concepto
de Verdadero Negativo (TN), pero dentro de los modelos enfocados a la deteccion de
objetos no es conveniente asumir dicho concepto, debido a las multiples detecciones que

implicaria dentro de una imagen.

A partir de las categorias mencionadas anteriormente se pueden obtener las siguientes

meétricas:
2.4.2 Sensibilidad (r)

La ecuacion (1) muestra corresponde a la frecuencia con la que el modelo detecta todas las
predicciones correctas de todo el conjunto de casos que eran verdaderos objetos por

identificar.

TP

- 1
TP+ FN (1)
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2.4.3 Precision (p)

La precision, representada en la ecuacion (2), corresponde a la frecuencia con la que el

modelo detecta todas las predicciones correctas.

TP

L 2
TP + FP @)

Para que un modelo pueda discernir entre un objeto detectado o no, requiere de un

umbral conocido como Intersection Over Union (Interseccion sobre union).
2.4.4 F1-Score

Es la media armonica entre la precision (p) y la sensibilidad ().

p*r
p+r

2 (3)

2.4.5 Intersection Over Union (IoU)

La interseccion sobre union (IoU) determina la similitud entre los cuadros delimitadores
definidos durante la generacion de los datos de entrenamiento (Ber) y los cuadros
delimitadores generados durante las predicciones (Bp), si la similitud supera el umbral
definido, comunmente del 50%, el modelo clasifica la detecciéon como positiva. La IoU se

obtiene de la siguiente manera:

area de superposicion area(Bp N Bgt)

area de union area(Bp U Bgt)

(4)

IoU =

A manera gréfica la IoU se presenta como en la siguiente figura:
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Figura 3: Representacion grafica de IoU.

2.4.6 Average Precision (AP)

Dentro de la literatura existen diversas maneras de calcular el AP, pero cominmente como
describe Maiettini (2020) es el area bajo la curva AUC por sus siglas en inglés de la curva de

Precision-Sensibilidad (Precision-Recall Curve).

AP = j 1p(r)dr (5)
0

Dado que la curva de Precision-Sensibilidad graficamente no es monotonamente
decreciente, varias competiciones dentro de la deteccion de objetos utilizan diversos métodos
para interpolar y obtener un resultado mas fiable al obtener el AP a cada clase a detectar por
el modelo, entre los métodos, el usado en la competencia de Pascal VOC previo a las
ediciones 2010-2012 utiliza una interpolacion de 11 puntos y que de acuerdo con Padilla et

al. (2020) se puede obtener de la siguiente manera:

1

AP = H Z Pinterp (r) (6)
r€{0,0.1,...,0.9,1}

En donde:
Pinterp (7‘) = maxp (f)
Tr2r
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Posteriormente, a partir de Pascal VOC 2010, Everingham et al. (2015) mencionan que
se decidi6é cambiar la manera en la que se calculaba el AP de 11 puntos para considerar todos los
puntos. En el caso del presente trabajo de tesis ambos pueden ser utilizados, pero se optd por

utilizar el método que involucra todos los puntos.

Lo anterior es realizado por cada clase, para asi calcular el promedio de todas las clases

a través de mAP.
2.4.7 Mean Average Precision (mAP)

Es la media de todas las AP de cada clase a detectar por el modelo, para obtener el mAP, se

requiere utilizar la siguiente formula:

N

1
mAP = Nz AP, )

i=1

Donde N representa el total de clases a detectar por el modelo.
2.5 Frameworks enfocados al Aprendizaje Profundo

Durante la realizacion de modelos enfocados al uso de Machine Learning, existen diversas
aproximaciones sobre la manera de implementar modelos, tradicionalmente se solian
implementar directamente a través de lenguajes como Python o C++, si bien se tiene un
mayor control de los procesos involucrados en el tratamiento de los datos, el anterior método
suele ser extenso y propenso a errores durante su desarrollo, por lo que surge la necesidad de
frameworks enfocados en Machine Learning permitiéndonos realizar éstas tareas sin incurrir
en invertir tiempo en afinar los parametros y funciones necesarias para el procesamiento de
datos, logrando a su vez, que los desarrolladores se enfoquen mas en el desarrollo e

implementacion del modelo.

Para la implementacion de modelos por vision por computadora, particularmente el
caso de YOLO, se utilizara principalmente el uso de frameworks como son Tensorflow y

Darkent.
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2.5.1 TensorFlow

TensorFlow (NVIDIA, 2022b) es una libreria de software de codigo abierto para el calculo
numérico usando grafos de flujo de datos. Creado y actualmente bajo mantenimiento por
Google, TensorFlow permite a los desarrolladores realizar aplicaciones basadas en Machine
Learning. Las aplicaciones de TensorFlow como en NVIDIA (2022a) se menciona son
diversas y abarcan proyectos referentes a, por decir algunos, voz, lenguaje, extraccion de

informacion, reconocimiento y clasificacion de imagenes.

El Framework permite el desarrollo de modelos de Machine Learning en
computadoras de escritorio, dispositivos moviles, dispositivos embebidos, la web y la nube,
ademds cuenta con soporte para diversos lenguajes de programacion, principalmente
destacan el uso de Python, C++ y JavaScript, con lo que TensorFlow provee flexibilidad a
los desarrolladores. Aunado a lo anterior, TensorFlow permite el uso de GPU, por lo que

convierten a TensorFlow en uno de los Frameworks mas populares y robustos.

Para la ejecucion de modelos en dispositivos méviles y embebidos, existe TensorFlow
Lite (Tensorflow, 2021), el cual es un conjunto de herramientas que permiten aceleracion de
hardware y optimizacién de modelos. Entre sus ventajas tenemos baja latencia y consumo de

energia.
2.5.2 Darknet

Darknet (Redmon, 2016) es un framework de co6digo abierto creado por Joseph Redmon, para
el desarrollo de redes neuronales, escrito en C, es capaz de ejecutar y entrenar modelos
utilizando el CPU, aunque se puede aumentar considerablemente el rendimiento de los
modelos con ayuda de una GPU en conjunto del uso de la libreria CUDA. Darknet permite
el uso de librerias como OpenCV para aumentar la compatibilidad con formatos de iméagenes.
OpenCV permite visualizar imagenes y detecciones sin tener que recurrir a una copia en el

sistema.

Si bien Darknet es un framwork capaz de entrenar y ejecutar distintos modelos de
Machine Learning, destaca en el uso de modelos de deteccion de objetos, concretamente

YOLO por Redmon et al. (2016), el cual fue creado para aprovechar las cualidades del
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framework. Por lo que el uso de Darknet es muy comun a lo largo de las distintas versiones

de YOLO (Bochkovskiy et al., 2020; Redmon & Farhadi, 2017; Redmon & Farhadi, 2018).
2.6 Robot Operating System (ROS)

ROS segtin Open Robotics (2021) es un SDK (Software Development Kit) de codigo abierto
usado principalmente para la creacion de software en el campo de la robotica. Actualmente
ROS en su version 1, se encuentra disponible de manera oficial para sistemas basados en
Unix, como lo son Mac OS X y distribuciones Linux. ROS fue creado de acuerdo con Open
Robotics (2018b) con la intencidon de facilitar el retiso de cddigo para la investigacion y el
desarrollo en la robotica, sin importar el lenguaje de programacion, ya que ROS puede ser
utilizado en lenguajes como Python, C++ y Lisp, también, aunque de manera experimental
con lenguajes como Java y Lua. ROS opera de acuerdo con Open Robotics (2018b) como un

marco distribuido de procesos (nodos), en base a una red peer-to-peer (p2p) de procesos ROS.

El grafo computacional de ROS consiste en una red peer-to-peer (p2p) de procesos de

ROS que procesa datos de manera conjunta (Open Robotics, 2018a):

e Nodos: Son procesos que realizan calculos computacionales, a manera de mddulos,
cada nodo puede comunicarse con otros nodos para realizar diversas acciones o

mediciones asociadas al funcionamiento de un robot.

e Maestro: Se encarga del registro de nodos ante el sistema y de establecer la

comunicacién entre nodos.

e Servidor de Parametros: Es un diccionario multivariable compartido, el cual los
nodos usan para almacenar y recuperar datos, aunque generalmente destinados a ser

datos para configuracion. Se ejecuta dentro del Maestro.

e Mensajes: Son estructuras de datos simple que son de tipos primitivos (entero, punto
flotante, booleano, etc.). Los nodos se comunican entre ellos a través de los mensajes

que publican para los temas.
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e Temas: A través de un sistema de transporte con semantica de
publicacién/suscripcion, los mensajes llegan a los nodos con un nombre tnico, el cual
permite a los nodos identificar el contenido del mensaje y asi solicitar el envio o
recepcion de datos, de tal manera que ningun nodo conoce la existencia de otros

nodos. Los temas son disefiados para una comunicacion unidireccional.

e Servicios: Representan el envio de mensajes entre nodos a través de un modelo de
solicitud/respuesta. Los nodos que ofrecen datos a través de un servicio bajo un

nombre, envian respuestas a los nodos clientes que lo solicitaron.

e Bolsas: Son un mecanismo para almacenar y reproducir datos de mensajes ROS.
2.7 NVIDIA Jetson Nano Developer Kit

Es una computadora pequena y potente capaz de ejecutar multiples redes neuronales en
paralelo. Como se puede observar en la Figura 4 la Jetson Nano cuenta con diversas opciones
de entrada/salida (E/S) que permiten a los desarrolladores integrar la Jetson Nano a diversos
proyectos, pero dentro de su configuracion, lo que destaca de la Jetson Nano es la integracion
de un procesador ARM Cortex-A57 MPCore de 4 nucleos con una frecuencia maxima de
1.43 GHz, la inclusiéon de memoria LPDDR4 de 4 GB 64-bit y principalmente una GPU con
arquitectura NVIDIA Maxwell de 128 nucleos, lo que para propdsitos de la presente tesis
permite integrar la jetso Nano al robot humanoide George y asi ejecutar a través de ella el
modelo de deteccion de objetos YOLOV4 a través de Darkenet y el uso de otras librerias para

aprovechar la potencia de la GPU y no depender del CPU.
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Figura 4: Jetson Nano a utilizar.

2.8 Robot Humanoide George

George es un robot con forma humanoide cuyas extremidades fueron realizadas con el uso
de una impresora 3D, ademés George cuenta con 23 servomotores, de los cuales en el cuerpo
(18) se tiene una combinacion de servomotores ROBS-251 y servomotores Dynamixel AX-

12A dispersos de la siguiente manera:

e 6 en cada pierna.

e 3 en cada brazo.

Finalmente 5 servomotores, 2 en el cuello y 3 en el rostro fueron integrados al robot
humanoide. Los servomotores del cuerpo son alimentados con el uso del microcontrolador
opencm904 y su expansion opencm 485 EXP permitiendo utilizar ROS en su version Noetic

para controlarlos.

En el presente proyecto se plantea utilizar la tarjeta embebida Jetson Nano para extender
las funcionalidades que George presenta, en especifico se plantea dotar al robot humanoide
George (Figura 5) con la capacidad de detectar objetos en tiempo real y expresar a través de

un sintetizador de voz, los resultados obtenidos por el modelo YOLOv4.
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Figura 5: Robot Humanoide George.



Capitulo 3. Estado del Arte

En el campo de Aprendizaje Profundo/Deep Learning han surgido bastantes modelos
enfocados en la clasificacion y localizacion de objetos en tiempo real, que previamente eran
tratados a través de las ahora técnicas tradicionales, debido a lo computacionalmente costosas
que resultaban ser, por lo que las pocas propuestas basadas en Deep Learning dejaron de ser
consideradas. El resurgimiento de Deep Learning es comunmente datado en 2012 cuando el
trabajo realizado en el modelo de Alexnet (Krizhevsky et al., 2012), super6 a otros modelos
y gano la competencia de ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC).
A partir de ahi y gracias al facil acceso a mejores unidades de procesamiento grafico (GPU),
asi como a potentes equipos computacionales, permitieron a la comunidad cientifica

desarrollar mejores soluciones con el uso de Deep Learning.

Posteriormente y como resultado del éxito obtenido con Alexnet (Krizhevsky et al., 2012),
las Redes Neurales Convolucionales (CNN) fueron ampliamente integradas para la
resolucion de diversos problemas al utilizar Deep Learning, en el caso de vision por
computadora, surgen diversas propuestas de modelos, entre los que destacan modelos como
YOLO (You Only Look Once), SSD y Faster R-CNN, los cuales son utilizados dentro de
diversas aplicaciones como se muestran en los presentes trabajos que se encuentra a lo largo

de la literatura.
3.1 Aplicaciones de modelos de deteccion de Objetos

A medida que la robdtica avanza, es innegable pensar en las interacciones que tendran los
robots humanoides con su entorno, para ello es necesario dotarlos con deteccion de objetos
en tiempo real en la que se les permita tomar decisiones en base a lo reconocido, de los
acercamientos que se encuentran a traves de la literatura, existen trabajos como el presentado
por Chatterjee et al. (2020) en el que se describe una version modificada de YOLOvV3

aplicado en robots humanoides NAO para realizar en tiempo real deteccion, reconocimiento
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y localizacion de objetos a través de una camara usando equipos computacionales de bajo
rendimiento, asi mismo realizaron comparativas entre distintos algoritmos en los que
buscaron un balance entre retencion de informacion, tiempo de inferencia y alta precision
para deteccion y localizacion de objetos en tiempo real, con lo que finalmente basaron su
decision de utilizar YOLOV3. Utilizando un sistema embebido como lo es la NVIDIA Jetson
Nano, extrajeron el video de una camara con una resoluciéon de 480p a 10 FPS. Como
resultado del uso del modelo YOLOV3 con la red modificada, obtuvieron un robot capaz de
realizar diversas acciones en base a los objetos presentados, todo con una precision en mAP5

de 48.984 y en promedio un tiempo de inferencia de 17 ms.

Trabajos como el de Maiettini et al. (2017) se enfocan simultdneamente en la localizacion
y reconocimiento de objetos usando un robot humanoide iCub, el cual, a través de un
procedimiento interactivo, recolecta y etiqueta datos que seran muestras para el proceso de
entrenamiento de modelos de Deep Learning. Con los datos adquiridos de manera auténoma
se realiza un proceso de afinacion a la red neuronal, en este caso, el modelo Faster R-CNN,
mismo que se le modifico la red neuronal convolucional encargada de la extraccion de
caracteristicas con dos opciones: La red ZF y la red VGG_CNN_M 1024. El recabado de
objetos que lleva a cabo el iCub fue realizado en un entorno natural y semi controlado, en el
cual un maestro humano utiliza una interfaz de voz para sefialar y nombrar al iCub los objetos
a clasificar y detectar con procedimientos de estimacion y segmentacion para diferenciar la
profundidad. Una vez obtenidos los datos de manera automatizada, se prosiguid entrenar
Faster R-CNN y lograron obtener un mAP de 0.72 usando ZF y 0.71 para
VGG _CNN_M 1024 para los objetos detectados. Al mismo tiempo, obtuvieron un mAP de
los cuadros delimitadores con 0.71 para ZF y de 0.69 para VGG_CNN_M 1024. Con lo que
Maiettini et al. (2017) consideran el entrenamiento de modelos a través del etiquetado

automatico de objetos como una buena alternativa.

Como parte de los esfuerzos para habilitar a los robots humanoides de interactuar con el
entorno, Tian et al. (2019) presentan un sistema para automatizar la manipulacion de objetos
con robots humanoides basados en microcontroladores, a través de un modelo modificado de
YOLOV2 y con el uso de un sensor visual, obtienen dimensiones de un objeto (alto y ancho)

para posteriormente procesarlas a través de un robot Inmoov, mismo que en base a lo
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detectado usara un brazo roboético para alcanzar el objeto. En el trabajo de Sai et al. (2017)
un robot humanoide utiliza una interfaz de voz a través del mdédulo EasyVR para recibir
instrucciones de sus siguientes acciones, a su vez utiliza la libreria OpenCV para reconocer
rostros y objetos, lo cual expande el uso de algoritmos para la deteccion de objetos para
mayores propésitos. De la misma manera, en el trabajo realizado por Condés & Carias (2019)
la interaccion humano-robot se da a través de comandos por voz para el seguimiento de
personas. Usando un modelo SSD preentrenado con el framework Tensorflow, en conjunto
de FaceNet CNN y un detector de rostros, pudieron habilitar el seguimiento de personas sin
riesgo de distraerse con otras personas alrededor, en un robot TurtleBot2. Por otro lado, Jeve
et al. (2019) propone un sistema que recibe audio y en base a la instruccion, sigue objetos

tomando en cuenta su color.

Otra de las aplicaciones de vision por computadora es en competencias como RoboCup,
en donde diversos equipos han realizado propuestas para mejorar el desempeno de robots
humanoides para jugar futbol. En el trabajo de Szemenyei & Estivill-Castro (2019) se
presenta ROBO, un modelo basado en el modelo Tiny YOLOv3. ROBO permite obtener
mejores resultados durante la deteccion de objetos relevantes en escenarios de futbol para

robots en tiempo real usando un robot NAO.

Hasta ahora se ha visto que los trabajos realizados para la tarea de deteccion de objetos
son del tipo supervisados, esto quiere decir que previamente los objetos a detectar fueron
catalogados manualmente por un humano para que, al momento de entrenar el modelo, se
pueda detectar nuevos objetos que guardan las mismas caracteristicas que los usados durante
el entrenamiento. Por lo que existen trabajos que usan una mezcla de técnicas no supervisadas
y supervisadas para dotar a robots humanoides con la capacidad de identificar objetos con

aproximaciones al aterrizaje simbolico.

En la adquisicion del lenguaje existen diversos enfoques y estudios sobre como las letras
y palabras dejan de ser simbolos y se le afiade su significado, esto es un interrogante mejor
conocido como el problema del aterrizaje simbolico. El habilitar la manera en la que un
humano aprende (no supervisada) aplicado en robots humanoides, es el objetivo de
Stepanova et al. (2018). Para ello propusieron la adquisicion de lenguaje implementando una

arquitectura cognitiva jerarquica a través del procesamiento del lenguaje y de la vision.
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El proceso de deteccion de objetos en el trabajo expuesto por Stepanova et al. (2018) se
tuvo que enfocar en 3 capas, la primera corresponde a la capa del lenguaje en la que el robot
recibe la descripcion hablada de la imagen por un humano, obteniendo asi el color, tamafio y
forma. En la capa visual se trata de obtener las mismas caracteristicas de los objetos para ser
procesados a través de un modelo de mezcla Gaussiana. Una vez obtenidos los clusteres en
ambas capas, los datos se procesan en una ultima capa que permite asociar los datos de las
anteriores capas para que el robot pueda describir los objetos sin necesidad de un humano

como asistente.

3.2 Optimizacion de modelos en sistemas embebidos

Los modelos para la deteccion de objetos pueden ser ejecutados en equipos embebidos, pero
si se requiere implementarlos en tiempo real, el rendimiento puede no ser 6ptimo. Por ello
existen propuestas como la de Wang et al. (2020) en donde se utiliza un modelo basado en
YOLOvV3 para NVIDIA Jetson TX2, con lo que obtuvieron un mAP de 0.492 y reduciendo

el tamano del modelo en un 96.93%.

A su vez, Wu et al. (2021) buscan la mejora de rendimiento en la deteccion de objetos en
sistemas embebidos al proponer un modelo al cual llamaron Embedded YOLO. Su propuesta
se basa en YOLOVSs, modificandolo al introducir un modulo al que se refieren como
DSC_CSP a manera de reemplazo para las capas intermedias del modelo. DSC_CSP reduce
la complejidad computacional necesaria para usar el modelo, pero se pierde precision. Para
obtener un mejor rendimiento, implementaron una técnica de destilacion de conocimiento,
asi como otras optimizaciones para el tratado de datos, lograron obtener un mAP de 0.59 y

un modelo con tamarfio de 12MB.

Mezzina & De Venuto (2022) proponen el framework MONOCULAR el cual fue
disefiado para ser integrado a robots sociales. A través de un robot pepper, el framework
propuesto busca a través de camaras RGB y un sensor 3D, los objetos a manipular, definir
las caracteristicas de las estanterias en las que se encuentran los objetos y a su vez la

implementacion de rutinas para acercarse y manipular dichos objetos (Mezzina & De Venuto,
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2022). El trabajo realizado por Mezzina & De Venuto (2022) plantea el uso de una version
del modelo YOLOV3 (Mini-YOLOvV3) entrenado para detectar 4 empaques.

A su vez Barry et al. (2019) presenta el uso de xYOLO, un modelo basado en
YOLOV3 en su version Tiny, para ser utilizado en una Raspberry Pi 3 B, el modelo propuesto
fue entrenado para detectar dos clases de objetos que corresponden a los objetos balon y
porteria. Los resultados del modelo propuesto por Barry et al. (2019) muestra que alcanza
9.66 FPS, lo que implica una mejora en la inferencia en comparacion del uso de YOLOvV3 en
su version Tiny (0.14 FPS), pero al enfocarse en la velocidad, Barry et al. (2019) reportan

una disminucién considerable de la exactitud del modelo.

Utilizando un robot humanoide NAO, Cruz et al. (2021) plantean un sistema que
permita detectar las caracteristicas de elementos clave dentro del campo al procesar imagenes

en escala de grises a través del uso de Redes Neuronales Convolucionales CNNs.

Para el campo de la robdtica los modelos de deteccion de objetos han sido muy
beneficiosos, pero los avances en Deep Learning permitieron la introduccion de las redes
neuronales a diversos campos, extendiendo asi el alcance de los modelos para ser utilizados
como herramientas para el trabajo o incluso ser utilizados dentro de la vida cotidiana, como

en el caso de areas como la agricultura o en el uso de sistemas de vialidad.

Dentro del trabajo descrito por Parico & Ahamed (2021), destaca la realizacion de un
estudio para producir un contador de peras en tiempo real utilizando YOLOv4, junto con sus
variantes YOLOv4-tiny y YOLOv4-CSP, a su vez se hace el uso de Deep SORT como sistema
de respaldo, con lo que los autores (Parico & Ahamed, 2021) buscan que el sistema para el

conteo de peras se utilice en aplicaciones para teléfonos.

Otra de las aportaciones del uso de detectores de objetos para el beneficio de la
agricultura es el presentado por Perez-Daniel et al. (2020). En el que se describe el uso de
RetinaNet bajo diferentes configuraciones de la red, para ejecutar el entrenamiento de un

modelo para determinar si las frutas se encuentran frescas o en estado de descomposicion.

Otra de las aplicaciones dentro de la deteccion de objetos, se puede mostrar dentro de
la industria automotriz, donde los recientes avances dotan a los automoviles con la capacidad

de reconocer diversos elementos del entorno en el que se encuentren. En base a lo descrito
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anteriormente, dentro de la literatura existen trabajos como el de Ibrahim et al. (2020), el cual
describe un sistema de advertencia de colisiones en tiempo real enfocado a automoviles
autonomos al utilizar YOLO para detectar autos en una Jetson TX2, dentro de las funciones
del sistema presentado, el sistema cuenta con la capacidad de estimar la distancia de los
vehiculos, ademas implementan técnicas de rastreo para evaluar la velocidad limite para

mantener seguro el vehiculo.

Dentro del campo de los vehiculos autdénomos, Mobahi & Sadati (2020) por su parte,
presentan el entrenamiento y la evaluacion de un modelo que, dentro de su configuracion, se
basa en una combinacion de SSD y FPN, para finalmente incorporar dicho modelo dentro de

vehiculos autonomos para la deteccion de objetos.

Como se puede observar a lo largo de la literatura, el uso de modelos basados en
Machine Learning y en particular Deep Learning para el campo de vision por computadora,
son cada vez mas frecuentes dado lo eficientes y veloces que pueden llegar a ser los modelos,
lo cual representa una gran oportunidad para el desarrollo de sistemas mas complejos en la
robodtica, en el presente trabajo de tesis el uso del modelo YOLOv4 ayudara a dotar al robot
humanoide George de las capacidades de reconocer un conjunto de objetos, por lo que en lo

que resta del presente trabajo de tesis, se describira el desarrollo del modelo.
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Capitulo 4. Elaboracion e Implementacion del

conjunto de datos

En el presente capitulo se exponen los pasos realizados previos al entrenamiento del modelo
YOLOV4 desde el recopilado de datos hasta su preprocesamiento para finalmente obtener los
conjuntos de imagenes usados para el entrenamiento y la validacion del modelo. Todo ello a
través del uso de scripts realizados en el lenguaje de programacion Python y otras

herramientas de software que permitieron la realizacion de dichos conjuntos.
4.1 Figuras para utilizar en el entrenamiento.

Como se mencion6 previamente el objetivo del modelo sera el de detectar en tiempo real un
conjunto finito, el cual serd formado por 3 figuras correspondientes a un cuadrado, triangulo
y un circulo (Figura 6). Para ello es necesario generar un conjunto amplio de imagenes que

permitiran al modelo identificar las figuras.
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Figura 6: Objetos a utilizar para el entrenamiento.

4.2 Generacion/Elaboracion de Imagenes

Figura 7: Ejemplos de Imagenes capturadas.
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Para que el modelo pueda identificar el conjunto finito de figuras geométricas anteriormente
mencionado, es necesario generar el conjunto inicial. Para ello se realizé la captura de 670
imagenes, mismas que contenian una o varias figuras a la vez, en diferentes fondos, angulos
y distancias como se muestra en la Figura 7, con el objetivo de recopilar la mayor cantidad
posible de imagenes para que el modelo mejore la deteccion de objetos ante diversas

condiciones.

Posteriormente se desarrolld un script usando Python con el que se disminuyo la
resolucion de las imagenes a 640x480 y se cambi6 la orientacion de aquellas imagenes que
se encontraban orientadas de manera vertical para que todas las imagenes estuvieran

orientadas de manera horizontal.

A pesar de que YOLOV4 redimensiona las imagenes al momento de introducirlas a la
red neuronal, la reduccion del tamafio de imagenes permite agilizar el tratamiento de
imagenes en pasos posteriores, asi mismo el cambio de orientacion de imagenes permitird a
la red que compone YOLO a aprender mejor de las imagenes ajustando un poco las imagenes
al tamafio esperado dentro de la red sin distorsionar la imagen, de lo contrario imagenes como
un cuadrado podrian deformarse y parecer rectdngulos en vez de cuadrados, lo cual no es

conveniente para el propdsito del proyecto.

4.3 Etiquetado de Imagenes

Para que un modelo pueda aprender a identificar la ubicacién de un objeto no basta con
introducir una imagen con los objetos a detectar, también es necesario indicar los cuadros
delimitadores. A través de la herramienta labellmg se colocan los cuadros delimitadores a
cada una de las imagenes. En la Figura 8 se puede apreciar el resultado de dibujar el cuadro
delimitador indicando la posicion de este a través de labellmg, generando asi un archivo bajo
el mismo nombre de la imagen y con la extension .txt que contiene la informacion de la

etiqueta generada en el formato de anotaciones que soporta YOLO.

29



Figura 8: Objeto con cuadro delimitador aplicado.

El formato que YOLO utiliza para representar los cuadros delimitadores se compone

como se puede observar en la Figura 9.

(ID_clase, X_centro,Y_centro, Anchura, Altura)

Figura 9: Formato utilizado en archivos para indicar cuadros delimitadores.

Donde ID_clase es un identificador cuyo valor numérico es correspondiente a las
clases definidas en el archivo de configuracion obj.names. Tanto X centro y Y_centro
corresponde la coordenada del centro del cuadro delimitador. Finalmente se colocan la altura
y anchura en pixeles de la imagen, en la Figura 10, se puede observar el archivo
correspondiente a la imagen presentada en la Figura 8 tras salvar la anotacion del cuadro

delimitador.

2 ©.5145e@ ©.521833 ©.2758e8 ©.391667

Figura 10: Extracto de archivo con formato para cuadros delimitadores.

4.4 Técnicas de Generacion de Imagenes

Previamente se gener6 el conjunto de datos inicial para el entrenamiento del algoritmo, pero

la cantidad de dicho conjunto era aun insuficiente para poder entrenar de manera ideal el
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algoritmo, por lo que fue necesario aumentar la cantidad de muestras que se usaran para el
entrenamiento, una opcion seria volver a recopilar nuevas imagenes con lo cual se podrian
obtener las necesarias para tener un entrenamiento Optimo del modelo, pero existe la
posibilidad de exceder la cantidad requerida o por el contrario el conjunto de datos se
encuentre ante una aun falta de imagenes, independientemente del resultado a cada una de
las nuevas imagenes se le tendria que etiquetar a mano, todo lo mencionado es un problema
latente en el campo de vision por computadora por lo complejo y extenso que el
procedimiento se vuelve. Afortunadamente existen técnicas de generacion de imdgenes como
lo son cambio de fondo y transformaciones geométricas, mismas que fueron utilizadas
durante la generacion de nuevas imagenes para el conjunto de datos hasta ese momento del

presente trabajo de tesis.

Antes de generar nuevas imagenes, primero se dividieron todas las imagenes en 4
carpetas, las 3 primeras carpetas agrupan imagenes correspondientes a la misma figura y
tituladas de la misma manera (triangulo, cuadrado y circulo), dejandonos con una cuarta
utilizada para almacenar aquellas imagenes que contenian mas de una figura la cual seria
identificada como mix, todo lo anterior fue realizado con la intencién de tener una mejor

perspectiva de la cantidad de imagenes representantes a cada figura.

T SN— [ S

cuadrado triangulo circulo mix

sqrl.jpg trial.jpg cirl.jpg mix1.jpg

Figura 11: Estructura del almacenamiento y organizacion de las imagenes.
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4.4.1 Renombrar Datos

Acto seguido, se prosiguid a renombrar todas las imagenes para identificar la figura contenida
para facilitar tanto la manipulacion de imagenes con el uso de codigo, como a la vez la
posterior reagrupacion que tendran los conjuntos de imagenes, misma que se describira mas

adelante cuando se generen los conjuntos finales para el entrenamiento.

El script desarrollado en Python, es modificado para renombrar las imagenes
dependiendo de la figura a la que pertenecen, sqr para cuadrado, tria para tridngulo, cir para
circulo y mix para, como se mencion6 previamente, identificar al conjunto de imagenes que
albergan mas de una figura. Para poder identificar dentro del mismo conjunto a cada imagen,
al nombre le precede un identificador que abraca desde el 1 hasta n donde n representa el
numero total de imdgenes en ese conjunto, con lo que finalmente terminamos obteniendo una

estructura de archivos por el momento parecida a la que se muestra en la Figura 11.

4.4.2 Cambio de Fondo

Una vez obtenidas las etiquetas en cada foto y de tener una mejor estructura en la cual tener
almacenados los datos, se aplicara la primera técnica para aumentar la cantidad de datos que
se contaba, dicha técnica consistiria en utilizar todas aquellas imagenes que tuvieran un fondo
azul y sustituir la region azul de las imagenes por alguna otra imagen dandonos el resultado
que se muestra en la Figura 12 y logrando asi duplicar la cantidad de imagenes que hasta ese

entonces pertenecian a imagenes con fondo azul.

El contar con una copia en términos de posicion de las figuras geométricas contenidas
en las imagenes con fondo azul, podria suponer un riesgo de “overfitting”, pero el cambio de
fondo ayudara a mitigar el riesgo si se introducen fondos que puedan agregar al modelo
diferenciadores con lo que a su vez se evitard que el modelo realice asociaciones entre el

fondo y las figuras geométricas presentadas en una imagen durante el entrenamiento.
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Figura 12: Resultado de aplicar un cambio de fondo a una imagen con fondo azul.

El proceso dentro del script que permite el cambio de fondo inicia con la captura de
los limites superiores e inferiores de los valores RGB que mas se aproximaran al color azul
que poseen las imagenes por fondo y serian almacenadas con las variables su_blue y sl blue
(Figura 13), con la finalidad de que en un paso posterior eliminar dicho color de ser detectado
por el programa. Por lo que para asegurar la extraccion del fondo azul lo mas posible se
decidio aplicar la captura de un segundo rango de colores representantes a otras tonalidades

del azul (tu_blue y tl_blue).

Figura 13: Variables dentro del script para almacenar las tonalidades de azul contenidas en

las iméagenes con fondo azul.

Una vez definidos los limites se procederia con la carga de cada una de las iméagenes
con fondo azul para sustituirlo con 1 de 3 las imagenes que de manera aleatoria se aplicaron

a cada imagen para sustituir el fondo.
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d) ¢)

Figura 14: Proceso para generar nuevas imagenes.

Para entender el siguiente procedimiento aplicado a las imdgenes se tiene que
entender que el valor [0,0,0] en una imagen en el rango RGB, representa el color negro,
mientras que el valor [255,255,255] representaria el color blanco. Posteriormente se aplicara
el primer filtro, que creard una mascara usando la funcion “inRange” que devuelve un arreglo
bidimensional con la misma dimension de la imagen a) y que contiene 0 para aquellos pixeles
que no eran pertenecientes al rango y 255 para aquellos que lo fueran. Por lo que el
procedimiento utilizado anteriormente se aproximaria a la apariencia de la imagen d) de la

Figura 14, ya que la méscara representada en d) es el resultado de aplicar el segundo filtro.

mask = cv2.inRange(video, sl blue, su blue)

plt.imshow(mask , cmap="gray')

Figura 15: Extracto de un co6digo de programacion para aplicar mascara.

Como se puede observar en b) atin quedan de color azul ciertas secciones tras aplicar
el primer filtro, por lo que el segundo rango de colores se utilizaria con la funciéon “inRange”,

pero aplicado sobre la imagen b) resultando en ¢) y tras combinar las mascaras obtenidas en
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los anteriores filtros, se obtiene d) y al aplicar combinaciones entre d), ¢) y la imagen de

fondo deseada, se produce el resultado obtenido en e).

Ante la generacion de nuevas imagenes previamente se comentd que el etiquetado de
imagenes seria automatizado y a través de otro script en Python, se realiza la copia el archivo
con extension txt que contiene el etiquetado en el formato admitido por YOLO, a su vez se

renombra el archivo copiado para igualar el nombre de la imagen cuyo fondo fue cambiado.
4.4.3 Transformaciones Geométricas

Hasta ahora se logrd tener un conjunto de datos lo suficiente extenso para realizar un
entrenamiento apropiado del modelo, aunque el conjunto inicial creado, contiene una
ligeramente mayor aparicion de figuras sobre otras dentro de las imagenes, por lo que a
manera de experimentacion se crearia un nuevo conjunto de datos bajo los mismos criterios
del conjunto inicial que se tiene hasta el momento, pero con la diferencia de que se emplearon
transformaciones geométricas a las imagenes. Dentro de las técnicas usadas, el proceso
involucraria principalmente el uso de 2 transformaciones que consisten en voltear las
imagenes; la primera voltearia las imagenes de manera horizontal; y la segunda las voltea de

manera vertical.

Figura 16: Ejemplo del uso de transformaciones geométricas en una imagen.
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Durante el proceso se tuvo cuidado de ajustar los archivos que definen los cuadros
delimitadores a través del uso de Python para evitar perder la ubicacion de los objetos en las

nuevas imagenes que derivaran de las originales al aplicarles transformaciones geométricas.

Con lo anterior se logrd hasta en ciertos casos duplicar la cantidad de imagenes que
representan cada figura geométrica, por lo que ahora que se contaba con una mayor cantidad
de datos, se procedi6 a realizar una poda de datos para tener una cantidad equitativa entre
cada figura y asegurar que el modelo aprenda a discernir entre figuras dentro del nuevo

conjunto, cuyos datos seran agrupados y tratados de la misma manera que el conjunto inicial.

4.5 Creacion de los sets de entrenamiento y de validacion

Como parte del entrenamiento del modelo se requieren dos conjuntos de imagenes
denominados de entrenamiento y de validacion, el primero tiene la funcion de ajustar los
pesos dentro de la red neuronal convolucional, logrando asi que el modelo pueda generalizar
los rasgos que hacen de un objeto parte de una clase a detectar, mientras que el conjunto de
validacion nos ayuda a evaluar el rendimiento del modelo asi como a su vez, conocer cuando
durante el entrenamiento se necesiten realizar ajustes tanto al modelo, como a los datos que

forman al conjunto de entrenamiento.

Para el presente trabajo la creacion de los conjuntos de entrenamiento y validacion se
realiz6 en 3 fases, la primera consisti6 en la creacion temporal de los conjuntos de validacion
y entrenamiento aplicados de manera individual para cada carpeta (cuadrado, circulo,

triangulo y mix).

Para ello, un script permiti6 dividir las imagenes de cada carpeta de manera aleatoria
en los subconjuntos antes mencionados, en el caso de los conjuntos para el entrenamiento, el
80% fue utilizado para el entrenamiento y el 20% restante se uso para la validacion. La razon
por la cual se divide cada carpeta en subconjuntos y no realizar directamente el conjunto de
validacion y entrenamiento, es para obtener un 80% de imagenes de entrenamiento que

verdaderamente represente a cada 80% de cada carpeta, logrando asi tener conjuntos
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mayormente balanceados en términos de apariciones de figuras para cada conjunto de

entrenamiento y validacion.

En la segunda fase se unificarian todos los subconjuntos creados en la fase anterior para
formar los conjuntos deseados para el entrenamiento y la validacion, lo anterior se representa

mejor en la figura 17.

|cuadrado| |triangulo| | circulo I | mix |

4

|train_sqr| val sqr ] train_tri ] val tri ] train_cir] val cir ] train_mix] val mix

— [ —

— =

Validacion

Figura 17: Estructura de conjuntos de validacion y entrenamiento.

Se tiene que recordar que el contenido de la carpeta “mix” es de unas cuantas
imagenes en las cuales la aparicion en total de ciertas figuras dentro de la carpeta son de
menor cantidad que otras, debido a ello es que la cantidad de imagenes en la carpeta “mix”
es muy pequefia y no supone un gran riesgo entre las clases involucradas y se permite que el
contenido de “mix” enriquezca el conjunto de datos deseado, de lo contrario, un aumento
notable de la cantidad de iteraciones de determinadas figuras durante el entrenamiento del
modelo, podria causar ciertas complicaciones, principalmente que el modelo aprenda mejor
una clase que otras, por tal motivo, tanto en el conjunto inicial y en el conjunto que contiene
imagenes con transformaciones geométricas, las imagenes pertenecientes a la carpeta “mix”

no fueron aumentadas significativamente.
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Por ultimo, se generaron 2 archivos en formato txt (train.txt y valid.txt) uno de ellos
representado en la figura 18, dentro de cada uno se encuentran listados la ruta y nombre de

las imagenes que forman los respectivos conjuntos de validacion y entrenamiento.

data/objNew/mix12. jpg
data/objNew/triles. jpg
data/objNew/cir33.jpg
data/objNew/sqri7.jpg
data/objNew/mix44. jpg
data/objNew/tril142.jpg
data/objNew/cir121. jpg
data/objNew/sqri67.jpg
data/objNew/mix11. jpg
data/objNew/tri2si.jpg
data/objNew/cirle68. jpg
data/objNew/sqr328. jpg
data/objNew/mix48. jpg
data/objNew/tri18s. jpg
data/objNew/cirlee. jpg
data/objNew/sqroe. jpg
data/objNew/mix6.jpg

data/objNew/tri2s6.jpg
data/objNew/cir43. jpg
data/objNew/sqri117.jpg
data/objNew/mix35. jpg
data/objNew/trile4. jpg
data/objNew/cirlie4. jpg
data/objNew/sqr282. jpg

Figura 18: Contenido del archivo train.txt con rutas de imagenes para el entrenamiento.
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Capitulo S. Entrenamiento

En el siguiente capitulo se proseguird a describir todos aquellos pasos seguidos para el
entrenamiento del modelo, mismo que sera utilizado por el robot humanoide George a través
de la tarjeta embebida Jetson Nano. El entrenamiento se realizaria a través del repositorio
oficial para YOLOV4 utilizando Darknet del repositorio en Github de AlexeyAB!. La razon
por la cual se utiliza Darknet es que ademas de ser el framework bajo el cual las versiones
anteriores de YOLO fueron creadas, existe una mayor documentacion sobre las
implementaciones de YOLOvV4 bajo el uso del framework Darknet a comparacion de las

encontradas en otros frameworks como Tensorflow o Pytorch.

Para el entrenamiento se usard un equipo con sistema operativo Linux, 64 GB de
RAM, una tarjeta grafica NVIDIA GTX 1070 Ti con 8GB de VRAM vy un procesador Intel

17-6700, requerimientos suficientes para la version de Darknet previamente mencionada.
5.1 Compilando Darknet

Antes de utilizar Darknet, se debe de modificar diversos valores en el archivo Makefile que

contiene Darknet para asi compilarlo para su posterior uso, dichos cambios serian los

siguientes:
e GPU=1
e CUDNN=1
e OPENCV=1

e ARCH = compute 53, code =sm_53 ()

! https://github.com/AlexeyAB/darknet.
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Los anteriores cambios permiten a Darkent hacer uso de la GPU y de la libreria OPENCV
para tener un mejor rendimiento al momento de entrenar y probar el modelo, dichos ajustes
serian usados de igual manera dentro de la Jetson Nano, por lo que se procederia a la
compilacion del framework en ambos equipos, con la unica diferencia seria en el valor en
ARCH, ya que la GPU integrada en la Jetson Nano utiliza otra arquitectura y se utilizaria

para potenciar el rendimiento de la inferencia.
5.2 Configuracion del modelo

Dado que el modelo requiere aproximadamente de H horas para finalizar el entrenamiento,
se decidio entrenar YOLOvV4 con el archivo yolov4.conv.137 que se puede obtener del
repositorio que incluye Darkent el cual consiste en los pesos pre-entrenados usados con el
conjunto de datos MS COCO. Aunque las clases que forman el conjunto de COCO contienen
rasgos de mayor complejidad, esa misma particularidad deberia ayudar a que el modelo

generalice los objetos a detectar y a su vez reducir el tiempo de entrenamiento requerido.

La manera en la que las capas del modelo YOLO interactuan entre ellas, entre otras
caracteristicas, es definida a través de un archivo .cfg, por lo que, para entrenar el modelo
para la deteccion de figuras se utilizo el archivo incluido dentro del framework, el cual se
encuentra como yolov4-custom.cfg, al cual se le realizo una copia (yolov4-objNF608.cfg) y
a dicha copia se le modificaron ciertos parametros. Al reutilizar el modelo se permite
aprovechar de mejor manera durante el entrenamiento el archivo con los pesos pre-entenados
que anteriormente se obtuvieron, ya que se ajustan a la red en la que fue entrenada

originalmente.
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688
-608
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=8.949

Figura 19: Extracto del archivo con extension .cfg con la configuracion de la red YOLOvA4.

Dentro del archivo de configuracion de la red, en el caso del parametro batch, se
entren6 con el valor de 64 y en el campo subdivisions dado a los errores que se tenian durante
el entrenamiento, al final se le asigné un valor de 64, lo ultimo a sugerencia de la
documentacion del framework encontrada en repositorio de Darkent. A su vez se configur6
que el entrenamiento fuera con un tamafo de la red de 608 de ancho y 608 de alto y que se
realizara durante 6000 iteraciones, valor que corresponde al campo max_batches de la Figura
19. Para calcular las iteraciones, en el repositorio de darknet se sugiere realizar el siguiente

calculo:
max _batches = clases * 2000

Como se tiene pensada la deteccion de 3 clases, se tendria un valor de 600, lo cual
cumple con lo mencionado en el repositorio de Darknet, donde max_batches no tiene que ser
un numero menor a las imagenes de entrenamiento y no menor que 6000. Ademas de los
anteriores ajustes, otros fueron realizados al archivo .cfg (Figura 19), con los que se
permitirian al framework entrenar de manera mas adecuada YOLO, para obtener el modelo

deseado.
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Los conjuntos de entrenamiento y validacion creados anteriormente serian reubicados
dentro de los archivos de configuracion del framework, en especifico la carpeta “data” donde

se almacenaran junto con los siguientes archivos a realizar.

Como parte de la configuracién del modelo, es necesario especificar los elementos
que se involucran en el entrenamiento, entre ellos se cred un archivo para especificar los

nombres de las clases a detectar, uno por cada linea como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1: Clases de objetos a detectar.

clases

cuadrado
circulo

triangulo

Para que el framework conozca donde se encuentran los archivos y datos necesarios,
se cred un archivo para especificar la ruta del archivo previamente creado para los nombres
de las clases, a su vez se listan las rutas de los archivos correspondientes a los conjuntos de
entrenamiento y de validacion que anteriormente se definieron, asi como el nimero de clases
que se espera para detectar (3 para el modelo) y la ruta de una carpeta backup, finalmente
obteniendo un archivo como la Figura 20.

classes =

train data/train.txt
valid dataftest.txt

names = data/obj.names
backup = backup/

Figura 20: Extracto de archivo de configuracion con rutas.

El campo “backup” hace referencia a la carpeta en la que se almacenan copias de los
pesos que durante el entrenamiento se van generando, todo ello con dos motivos, en el caso
de que sucediera un error o un evento inesperado al momento de entrenar no se tuviera que

iniciar desde el principio y simplemente se continuaria desde la copia deseada. La segunda
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es para probar si hasta cierto punto del entrenamiento del modelo, se obtienen mejores

resultados y optar por utilizar en el modelo final dichos pesos.

Una vez definidos y configurados todos los elementos que se usaran por el modelo,

ahora se procedera con el entrenamiento.
5.3 Entrenamiento del Modelo YOLOv4

El entrenamiento, como anteriormente se menciond, dotara al robot humanoide George con
la capacidad de detectar las figuras geométricas, mismas que forman parte de los conjuntos
de datos de entrenamiento y de validacion. Para entrenar el modelo, se utilizara el comando

dentro de una terminal Linux, el cual se encuentra representado en la siguiente Figura 21.

./darknet detector train <Archivo con rutas> <Archivo .clg de la estructura de YOLOv4> yolov4.conv.137 -map

Figura 21: Comando para el entrenamiento del modelo.

El inicio del entrenamiento del modelo resultaria en la Figura 22, y seguido de
aproximadamente 18 horas finaliz6 el entrenamiento, en las que gracias a la opcion opcion
“-map” dentro del comando para entrenar, el framework generd un grafico en el que se
muestra el mAP@50'y el Loss promedio, a su vez, se obtuvieron otros resultados, los cuales

se discutirdn en breve.

: $ ./darknet detector train data/obj.data cfg/yolov4-objNewS608.cfg yolov4.conv.137 -map
CUDA-version: 11050 (11056), CuDNN: 8.3.2, CUDNN_HALF=1, GPU count: 1
CUDNN_HALF=1
OpencV version: 4.2.0
Prepare additional network for mAP calculation...
© : compute_capability = 610, cudnn_half = @, GPU: NVIDIA GeForce GTX 1070 Ti
net.optimized_memo ]
ini_batch = 1, ba 64, time_steps = 1, train = ©
layer filters ize/strd(dil) input output
© Create CUDA-stream - 0
Create cudnn-handle @
32 3 x 668 x 668 x 3 -> 608 x 608 x 32 0.639 BF
64 /| 2 608 x 608 x 32 -> 4 x 304 x 64 3.407 BF
64 / 1 304 x 304 x 64 -> 04 x 64 ©.757 BF
> 04 x 64
64 / 304 4 x 64 -> 304 x 304 x 64 0.757 BF
32 x 1/ 304 X 64 -> 304 x 304 x 32 0.379 BF
64 3 x 3/ 304 32 -> 304 x 304 x 64 3.407 BF
Layer: 4, =0, = 0, outputs: 304 x 304 x 64 0.006 BF
64 / 4 x 304 x 64 -> x 304 x 64 0.757 BF
-> 4 128
x 304 x 128 -> 4 64 1.514 BF
304 x 64 -> 2 128 3.407 BF
52 x 152 x 128 -> x X 64 0.379 BF
13 route 11 > X x 128
14 conv / 52 x 128 -> 152 x 152 x 64 0.379 BF

Figura 22: Captura inicio del entrenamiento del modelo.
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Capitulo 6. Resultados

Una vez completado el entrenamiento del modelo, tras 6000 iteraciones finalmente se obtuvo

el modelo que permitira al robot humanoide “George” detectar en tiempo real los objetos

propuestos anteriormente. Al término del entrenamiento el framework generd una grafica con

el mAP@50 aplicado al test de validacion y el Loss generado a lo largo de las iteraciones del

entrenamiento, lo cual nos permite conocer en aspectos generales el rendimiento del modelo,

pero es necesario la obtencion de otras métricas, por lo que en lo que resta del presente

capitulo se procedera a evaluar el modelo obtenido a través del framework utilizado durante

el entrenamiento, logrando asi generar las diversas métricas necesarias. A su vez se generaran

diversas pruebas con el conjunto de validacion para comparar el rendimiento del modelo

tanto en el equipo computacional utilizado en el entrenamiento, como en la Jetson Nano y su

integracion con el robot humanoide “George”.

Tabla 2: Resultados del modelo ante el conjunto de validacion.

YOLOv4
True Positive (TP) 178
False Positive (FP) 9
False Negative 3
(FN)
Precision 95.19%
Sensibilidad 98.34%
F1-Score 96.74%

Al utilizar el framework, se reportd diversas métricas las cuales se encuentran

representadas en la Tabla 2 y Tabla 3 las cuales fueron obtenidas utilizando el conjunto de

validacion. Dentro de la Tabla 2 se puede apreciar el modelo cuenta con una precision(p) de

95.19% y una sensibilidad(r) de 98.34%, los cuales son buenos resultados ya que idealmente
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se busca tener ambos valores lo mas alto posible. La sensibilidad obtenida significa que el
modelo es ligeramente propenso a detectar de manera exitosa todos los objetos del mundo
real como alguna de las figuras por lo que, de los objetos presentados, 3 fueron ignorados
(FN) por el modelo, mientras que por el lado de la precision el modelo errara ligeramente
(FP) sobre la categoria en la que dichos objetos detectados y aquellos que crey6 detectar
pertenecen. Ademads, se obtuvo un F1-Score de 96.74% como se muestra en la Tabla 2, lo

cual es un buen indicio de que el modelo se entren6 de manera correcta.

Como se puede observar en la Figura 23 el Loss obtenido a lo largo de las iteraciones
que tomaron para entrenar el algoritmo y cuyo promedio fue de 0.3288, se basa en el conjunto
de entrenamiento, ademas se puede observar que el modelo aprende a identificar de manera
correcta los objetos entre las iteraciones 1200 y 1800, a partir de ahi la curva muestra que el
modelo empieza a estabilizarse, lo cual se puede comprobar con el mAP@50 graficado con
la linea roja, la cual utiliza el conjunto de validacion y permite evaluar la precision general

del modelo para detectar las figuras.
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Enla Tabla 3 se puede observar el mAP@50 obtenido en la iteracion final de la Figura
23, la cual corresponde al valor de 99.40%, ademds se muestran en la Tabla 3 los valores de
Average Precision (AP) de cada una de las tres clases con las que se entrend el modelo. En
el caso de la clase “circulo” el framework reportdé un AP del 100%, para la clase “cuadrado”
un 99.52% y para la clase “triangulo”, un 98.68%. Lo cual es un buen indicio de que el
modelo ha aprendido a reconocer los rasgos que componen un circulo, asi como lo ha hecho

con el cuadrado y el tridngulo.

Tabla 3: mAP@50 y AP del modelo YOLOv4

Clase Detectada APYOLOv4
Tridngulo 98.68%
Cuadrado 99.52%

Circulo 100%
mAP@50 99.40%

Para conocer si la cantidad y balance de las imagenes mejoraria el rendimiento del
modelo, se entrenaron otros 2 modelos los cuales a deferencia del modelo entrenado hasta
ahora, fueron entrenados usando el conjunto de datos al cual se le aplicd transformaciones
geométricas (TG) como paso adicional a las imagenes generadas con técnicas de aumento
aplicadas al conjunto original y como se explico anteriormente tiene el proposito de tener un
mayor control sobre el nimero de apariciones de cada imagen en el conjunto de datos, lo cual
se puede observar en la siguiente grafica de la Figura 24 donde se muestra la cantidad de

imagenes aplicada a cada conjunto de datos.
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Geométricas

H Entrenamiento Validacion

Figura 24: Comparativa de la cantidad de iméagenes por conjunto.

Se puede observar que en la fFigura 24, la mayor cantidad que los nuevos modelos
con aumento con transformacion geométrica tienen tanto en los conjuntos de entrenamiento,
como los de validacion a comparacion del modelo entrenado con aumento de imagenes sin

transformaciones geométricas (TG).

Al mismo tiempo en la grafica encontrada en la Figura 25 se muestra el balance
otorgado a cada clase, exceptuando a las imagenes que contienen mas de una figura como
son las imagenes catalogadas como “mix”, donde no se aplicé ningun aumento con

transformaciones geométricas (TG) para evitar perder el ligero balance entre clases.
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Figura 25: Distribucion de imagenes por figura representada en los conjuntos con TG y sin

TG.

Dentro de la estructura de la red en los nuevos modelos, el primero conserva la misma
estructura que el modelo entrenado sin TG, mientras que el segundo cambia el tamafo de
entrada de los datos de una resolucion de 608x608 a una resolucion de 416x416 para
incrementar la los FPS durante la deteccion de objetos en la Jetson Nano. Tras aplicar las
pruebas a los nuevos modelos junto con sus respectivos conjuntos de validacion, se

obtuvieron los resultados mostrados en la tabla Tabla 4.

Tabla 4: Resultados YOLOvV4 con TG con distintas resoluciones de entrada.

YOLOV4 con | YOLOV4 con
TG (608) TG (416)
True Positive (TP) 345 346
False Positive (FP) 7 7
False Negative 1 0
(FN)
Precision 98.01% 98.02%
Sensibilidad 99.71% 100.00%
F1-Score 98.85% 99.00%
mAP@50 99.95% 99.98%

Comparando los resultados entre la tabla Tabla 4 y la Tabla 2 (yolov4 sin TG), el

entrenamiento con una cantidad mayor de imagnenes parece haber mejorado la deteccion de
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los objetos en todos los rubros en ambos modelos con TG y la disminicuidon de resolucion
del modelo con TG de igual manera, aunque ligeramente aument6 el rendimiento del modelo

a comparacion del modelo con TG que mantuvo la resolucion de 608x608.
6.1 Pruebas en Jetson Nano

Hasta ahora todas las pruebas presentadas fueron realizadas dentro del equipo con el que se
entrend el modelo YOLOvV4, por lo que ahora se proseguird a replicar las pruebas anteriores
dentro de la Jetson Nano para obtener un panorama de lo que sera la deteccion de objetos en

imagenes que reciba el robot Humanoide “George”.
6.1.1 Pruebas en conjunto de validacion

Tabla 5: Evaluacion del modelo YOLOvV4 en distintas plataformas.

YOLOv4 en YOLOv4 en PC
Jetson Nano Escritorio
True Positive (TP) 178 178
False Positive (FP) 9 9
False Negative (FN) 3 3
Precision 95.19% 95.19%
Sensibilidad 98.34% 98.34%
F1-Score 96.74% 96.74%
mAP@0.50 99.40% 99.40%

Se realizaron pruebas al modelo bajo el mismo conjunto de validacién usado anteriormente
para determinar si al detectar objetos existiera una diferencia cuando se ejecutara las pruebas
del algoritmo en un equipo como la Jetson Nano. En la Tabla 5 se puede observar que no
hubo diferencia en los resultados obtenidos anteriormente en el equipo usado para el
entrenamiento del modelo a excepcion del tiempo transcurrido para generar los resultados,
en el caso de la Jetson fueron aproximadamente de unos 80 segundos, mientras que en la PC
de escritorio fueron unos 7 segundos. A su vez, se realizaron las mismas pruebas a la Jetson
Nano con los modelos entrenados con el conjunto de datos de TG, resultando en los mismos
resultados que las pruebas realizadas en una PC de escritorio, por lo que no se listaron en la

Tabla 5. Todo lo anterior representa un rendimiento favorable al momento de evaluar
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imagenes por separado al utilizar la Jetson Nano, por lo que ahora se procederia a evaluar el

rendimiento en tiempo real de los modelos.
6.1.2 Pruebas en tiempo real

Para la realizacion de las pruebas del modelo en tiempo real se planted realizar pruebas bajo
diversos escenarios en donde cada uno tuviera una figura o una mezcla de ellas, ademas se
analizo si los modelos pueden detectar objetos en diversas distancias, por lo que se propuso
capturar objetos en los escenarios a utilizar en 3 distancias diferentes a las que se

categorizaran como distancia cercana, media y lejana como se presenta en la figura.

Distancia:
Cercana

a) b) )

Figura 26: Representacion de pruebas con iméagenes con distancia cercana.

Distancia:
Media

d) e)

Figura 27: Representacion de pruebas con imagenes con distancia media.
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Distancia:
Lejana

h) i) i)

Figura 28: Representacion de pruebas con imagenes con distancia lejana.

Tras las pruebas realizadas en tiempo real los cuadros por segundo (FPS) de los
modelos se muestran en la Tabla 6, en donde se puede apreciar que el modelo entrenado
inicialmente y catalogado como YOLOvV4, tiene el mismo rendimiento en términos de
velocidad que el modelo entrenado con TG y con la misma resolucidon, mientras que el
modelo entrenado con YOLOv4 con TG y una resolucion inferior, obtiene un resultado mejor
que los dos anteriores, lo anterior sucede a que al disminuir la resolucion, pierde precision,

pero gana velocidad.

Tabla 6: Rendimiento en FPS del modelo en las pruebas en tiempo real.

YOLOV4 con YOLOV4 con
YOLOV4 TG (608) TG (416)
FPS 1 1 3.7

A través de las siguientes figuras, se presentan los resultados de utilizar el modelo
YOLOvV4 sin TG para detectar las figuras tomando en cuenta las distancias anteriormente
mencionadas para realizar las pruebas. En general todos los modelos de YOLOv4 con y sin
TG, independientemente de la velocidad en materia de FPS, muestran buenos resultados al
ser puestos a prueba en tiempo real, a excepcion del modelo de YOLOv4 con TG (416), el
cual, si bien presenta una mejora en FPS a lado de los otros modelos entrenados, es propenso

a devolver de manera incorrecta ciertas detecciones en distancias lejanas. En cuanto a los
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modelos YOLOv4 con TG (608) y sin TG las detecciones son mayormente favorables a lo
largo de las pruebas en las distintas distancias, aunque los resultados del modelo YOLOv4

entrenado sin TG presenta ser el modelo con mejores resultados en la mayoria de las pruebas.

Distancia:
Cercana

Figura 29: Pruebas en tiempo real con distancia cercana en YOLOv4 sin TG.
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Distancia:
Media

Figura 30: Pruebas en tiempo real con distancia media en YOLOvV4 sin TG.
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Distancia:
Lejana

Figura 31: Pruebas en tiempo real con distancia lejana en YOLOV4 sin TG.

Como se puede observar en la imagen del circulo del lado derecho de la figura 31,
aun con el modelo YOLOV4 sin TG presenta de vez en cuando errores, lo cual entra dentro
de lo esperado, ya que la cualidad principal del modelo es el balance entre velocidad y
precision, a comparacion de otras familias de modelos para la deteccion de objetos donde el

aumento de un atributo, disminuye otro.
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Capitulo 7. Conclusiones y trabajo a futuro

A lo largo del presente trabajo de tesis, se presentd un modelo de deteccion de objetos en
tiempo real basado en YOLOv4 para ser utilizado dentro del robot humanoide George a
través de la tarjeta embebida Jetson Nano. Para lograrlo se inici6 con la recopilacion de las
imagenes que se usaran para el entrenamiento del modelo, posteriormente se realizé un
tratamiento en términos de formato de las imagenes para ajustarlas de mejor manera a la red
de entrada de lo modelo, una vez realizado lo anterior, se etiquetaron las iméagenes en el
formato que requerido por YOLOV4 para identificar los objetos y su posicion dentro de las
imagenes y asi aprender de ellas durante la fase de entrenamiento, por lo que al finalizar con
el etiquetado, se decidi6 aumentar el tamafio del conjunto de datos que hasta el momento se
tenia a través del cambio de fondo de aquellas imagenes con un fondo azul y obteniendo asi
el primero de dos conjuntos principales de datos que se usaron para entrenar el modelo
YOLOv4 sin TG, el segundo se cred6 a manera de experimentacion al utilizar
Transformaciones Geométricas para generar un nuevo conjuntos de datos que serviria para
entrenar modelos de YOLOvV4 con TG y conocer si un mayor nimero de imagenes podria
ayudar al modelo final a aprender de mejor manera los rasgos que componen a las figuras
presentadas durante el entrenamiento. Con lo que, una vez generado el conjunto de datos
principal, se dispuso a dividirlo en un 80% para el entrenamiento y el 20% para la validacion,

dicho proceso también se realizd con el conjunto al cual se le aplico TG.

Posteriormente se prosiguio con la configuracion del framework y a su vez se defini6
la configuracion respectiva a cada uno de los 3 modelos que se entrenaron con YOLOv4. Al
terminar con las configuraciones previas al entrenamiento, se empez6 el entrenamiento de

cada modelo YOLOv4.

Tras varias horas de entrenamiento entre modelos, finalmente se obtuvieron los
modelos YOLOV4 sin TG, YOLOvV4 con TG (608) y YOLOv4 con TG (416) siendo los 2

ultimos aquellos modelos entrenados con el conjunto de datos con TG y con resoluciones de
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entrada de 608 y 416 respectivamente. Los resultados de los modelos ante los conjuntos de
validacion de cada modelo son muy favorables a través de los 3 modelos, en el caso del
modelo YOLOV4 sin TG, el cual es el modelo principal dentro del presente trabajo de tesis,
muestra un mAP@50 de 99.4% y un F1-Score de 97.74%, mientras que el modelo YOLOv4
con TG (608) presenta un mAP@50 de 99.95% y un F1-Score de 98.85, al mismo tiempo
YOLOV4 con TG(416) termind con un mAP@50 de 99.98% y un F1-Score de 99.00%, lo
cual muestra que los modelos entrenados con el conjunto de datos al cual se le aplicé TG,

son ligeramente mejores al detectar objetos.

Finalmente, tras obtener los resultados de los modelos ante el conjunto de validacion,
se prosiguio a utilizar los modelos creados anteriormente con la Jetson Nano y se realizaron
pruebas en tiempo real de los objetos a través de 3 distancias y en escenarios diferentes. Con
lo anterior se pudo observar que el modelo que tenia mejor velocidad en términos de FPS era
el modelo YOLOV4 con TG (416), el cual tuvo un rendimiento de 3.7 FPS, mientras que los
otros 2 modelos solo mostraron 1 FPS. A pesar de que el modelo YOLOv4 con TG (416)
mejores resultados, es el modelo que se equivocaba més de los 3 durante las pruebas en
tiempo real en especial en distancias lejanas, mientras que en el caso de YOLOv4 con TG
(608) durante las pruebas en tiempo real mostrdé mejores resultados que la version con TG
(416), aunque seguia presentando algunas detecciones incorrectas a comparacion del modelo

YOLOV4 sin TG, el cual resultéd ser un poco mas estable que los demas.

Las pruebas anteriormente descritas también nos muestran que los modelos lograron
generalizar los rasgos que identifican a cada figura y que dependiendo de la exactitud que se
requiera al detectar objetos, se pueden utilizar modelos de YOLOv4 que mejoren su

velocidad, pero disminuyan la exactitud.

Todo lo realizado hasta ahora, se integrd al robot humanoide George a través de la
tarjeta Jetson Nano, aunque por razones de rendimiento no se pudo ejecutar de manera

conjunta la deteccion de objetos a través del sintetizador por voz.

Como trabajo a futuro, se planea probar el modelo en otros robots humanoides, asi
como mejorar el modelo entrenado a través de distintos ajustes dentro del modelo, como a su
vez con una mejora en el conjunto de datos a través de imagenes con mayor diversidad en su

fondo. Con lo anterior, también se buscara permitir comunicar a través de un sintetizador de
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voz las detecciones de las figuras presentadas ante ¢l cada 5 segundos, ya que al intentar
utilizar el modulo correspondiente a la identificacion de objetos por voz dentro de la Jetson
Nano, la ejecucion del modelo se detenia a causa de la carga computacional que representa
el modelo para la Jetson Nano. Al mismo tiempo se plantea utilizar dentro de la Jetson Nano

diversas versiones de YOLO en otros frameworks.
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