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RESUMEN DEL
DOCUMENTO

El objetivo de este documento es presentar el proceso de diseno e imple-
mentacion de un sistema robdtico con visién artificial para realizar de tareas
deteccion y clasificacién de desechos plasticos submarinos mediante la navega-
ciéon de ambientes acuaticos con poca iluminacién. La intencién de este sistema
es brindar ayuda a personal de proteccién civil y bomberos para la identificacion
y clasificaciéon de basura en zonas con presencia de inundaciones, facilitando la
recoleccién de los desechos y liberando los puntos de drenaje para disminuir el

agua acumulada.

La solucién propuesta fue desarrollada mediante la implementacién de redes
neuronales convolucionales usando las arquitecturas YOLOv3 y YOLOv4 para
el sistema de visién artificial, el modelado y manufactura con control numérico
de las piezas del sistema roboético, y la integracién de elementos electrénicos y
periféricos que faciliten la interaccién de ambos sistemas con la intencién de
funcionar en tiempo real. Para lograr una solucién efectiva, se desarrollaron
ambos sistemas de forma independiente, por lo que se describe cémo fueron

generados individualmente y el proceso de integracion en una solucién final.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

Las inundaciones son uno de los fenémenos naturales mas comunes en México
ocasionados por el exceso de lluvia y el desbordamiento de rios y drenajes.
Actividades humanas como la deforestacién de bosques, ubicacién de viviendas
en zonas bajas o cercanas a rios, y malos hdbitos de desechos de basura, han
facilitado la presencia de inundaciones en las ciudades [64]. El propdsito de este
capitulo es presentar un breve contexto del problema que se quiere resolver y
una descripcién del mismo. También se plantean los objetivos del proyecto a
desarrollar, el alcance esperado y la metodologia a seguir con la intencién de

generar un prototipo funcional que ayude a solucionar el problema planteado.

1.1. Contexto del problema

Histéricamente en México, durante los meses de junio a octubre, ocurre
el fenémeno temporada de lluvias y huracanes [13], trayendo consigo efectos y
consecuencias en todo el pais. Algunos de los dafios més comunes provocados por
las lluvias son afectaciones a viviendas, contaminacién y desabasto de alimentos,
desarrollo de virus y bacterias infecciosas, e incluso pérdida de vidas humanas
[64]. Las ciudades de México, Monterrey, Guadalajara, Tijuana y Juédrez son
las ciudades mas habitadas del pais que han presentado problemas importantes

relacionados con el agua, desde el abasto de agua potable hasta el desalojo de
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aguas residuales y procedentes de tormentas. Por otro lado, las capitales del resto
de los estados de la repiblica han empezado a tener estos mismos problemas

debido a la urbanizacién y falta de obras hidraulicas [12].

Algunas de las causas de las inundaciones en la Ciudad de México son la
falta de saneamiento y poco mantenimiento de los sistemas de drenaje [26]. Sin
embargo, mds del 50 % de las inundaciones reportadas durante la temporada
de lluvias son consecuencia de la acumulacién de basura en las calles [I, [59], la
cual es arrastrada por las corrientes de agua y provoca el bloqueo de cauces,
atascamiento de coladeras y encharcamientos en vias de transporte [55]. Por
otro lado, se tiene registro de que los rios y lagos, asi como las presas para la
contencién de aguas pluviales, tienen altos niveles de contaminacién debido a

los malos hdbitos de desechos de basura que tiene la poblacién mexicana [26].

Ademsés de campanas de concientizacién para la poblacién y multas federales
a gente que arroje basura en la calle, se han propuesto soluciones para mitigar
el efecto de las inundaciones y reducir la acumulacion de agua en las calles de la
ciudad. Algunas de las soluciones propuestas han sido: estudios a corto y largo
plazo antes de la temporada de lluvias para pronosticar la cantidad de lluvia
futura y posible reuso del agua, construccién de presas y bordos para almace-
namiento de agua pluvial, uso de mejor infraestructura para el tratamiento de
desechos, o el degradado y limpieza de cauces para mejorar las corrientes de
agua [I5]. También se han propuesto soluciones mds sustentables como sistemas
de captacién pluvial en nuevas edificaciones o el tratamiento y reuso del agua

para zonas de riego [17].

A pesar de tener diversas soluciones que se enfocan en la captacién de llu-
via, no se ha hecho énfasis en generar soluciones para tratar la basura que se
acumula dentro y fuera de las alcantarillas. En consecuencia, resulta pertinente
proponer soluciones para identificar los desechos acumulados en zonas de dre-
naje, facilitando las labores de bomberos y elementos de proteccién civil a la

hora de retirar los desechos ante una inundacion.
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1.2. Identificacion del problema

Considerando el contexto y andlisis anteriores, se desea desarrollar una so-
lucién para la identificacién y clasificacién de basura que fluye y se acumula
en puntos de desagiie, rios y lagos de la Ciudad de México. Trabajar en es-
tos ambientes es una tarea dificil debido a las corrientes de agua que pudieran
generarse, ademas de contar con poca iluminacién a la hora de identificar la
basura presente en las denominadas aguas negras. Una solucién a este problema
ayudaria a disminuir y evitar las inundaciones a lo largo de las calles y vias de
movilidad de las ciudades. También facilitaria el trabajo de elementos de protec-
cién civil y bomberos a la hora de retirar la basura en una inundacién, al igual
que reduciria el riesgo de contraer enfermedades o infecciones por acumulacién

de residuos.

1.3. Objetivo general de la solucién

El objetivo de este trabajo es desarrollar un sistema robdtico con la capa-
cidad de navegar en superficies acudticas y llevar a cabo tareas de busqueda,
identificacién y clasificaciéon de basura en ambientes con poca luz. Se busca que
con este sistema se faciliten las tareas y tomas de decisiones relacionadas con la
recoleccién de basura que realiza el personal de proteccion civil y bomberos con

el proposito de reducir o evitar posibles inundaciones.

1.4. Objetivos especificos de la solucién

Se cuenta con una serie de objetivos especificos que deben ser alcanzados
durante la realizacién de este proyecto, donde cada uno ellos esta asociado con
alguno de los médulos més importantes de la solucién a desarrollar. A continua-

cién se enlistan dichos objetivos:
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= Disenar e implementar un sistema robético capaz de navegar sobre el agua

sin necesidad de ser controlado manualmente.

= Integrar un sistema capaz de tomar fotografias en tiempo real para am-

bientes acuaticos con baja iluminacion.

= Desarrollar un sistema de visién por computadora capaz de procesar fo-
tografias en ambientes acudticos con poca iluminaciéon para identificar

posibles desechos plasticos y desperdicios.

1.5. Alcance de la solucion

Se proponen tres ejes principales para desarrollar el proyecto, los cuales
consisten en el diseno del sistema robdtico, el modelo de aprendizaje de maquina
para reconocimiento de basura, y las pruebas y simulaciones para verificar que
los dos anteriores fueron desarrollados de manera exitosa. A continuacién se
enlistan y describen los alcances del proyecto considerando los ejes mencionados

anteriormente:

= Sistema robético: desarrollar un prototipo de sistema robético para na-
vegacion de lagos, encharcamientos e inundaciones con presencia de basura

o deshechos plasticos.

= Sistema de vision: generar un modelo de identificacién de basura en
ambientes submarinos con poca iluminaciéon mediante técnicas de proce-

samiento digital de imagenes e inteligencia artificial.

= Simulaciones en ambientes controlados: simular diferentes ambientes
de flujo y contaminacién de agua, asi como distintas fuentes e intensidades

de iluminacion.

Inicialmente se tiene considerado desarrollar ambos sistemas por separado,
buscando probar cada sistema de forma independiente con la intencién de eva-
luar si se tiene el comportamiento deseado. Después de probar cada sistema,
deben ser integrados para evaluar su funcionamiento como un tnico compo-

nente, por lo que también se requieren pruebas y simulaciones en ambientes



CapfTuLo 1: INTRODUCCION

controlados para identificar posibles fallas o mejoras. Una representacion visual

de la interaccion y desarrollo de estos sistemas se muestra en la Figura [L.1

Pruebas individuales

& ) Pruebas

conjuntas

Pruebas en ambientes
controlados

Sistemna robotico

;I—/

Pruebas individuales

Figura 1.1: Interaccién y desarrollo de los ejes principales de este

proyecto.

La meta final es generar un prototipo funcional elaborado con ayuda de las
maquinas por control numérico de los laboratorios del ITAM, herramientas de
corte laser, y material y herramientas propias del desarrollador de este proyecto.
Dicho prototipo tendréd la capacidad de navegar por las superficies de lagos,
encharcamientos e inundaciones en las calles de la Ciudad de México, buscando
optimizar su funcionamiento ante la presencia de ligeros flujos y corrientes de
agua. El prototipo debe ser capaz de trabajar en ambientes controlados como
peceras o albercas, asi como en ambientes no controlados como la Barranca
Tarango (presa ubicada en la alcaldia Alvaro Obregén), el lago del Arbolillo
(ubicado en la alcaldia Gustavo A. Madero) o la cuenca del Rio Magdalena

(ubicado en la alcaldia Magdalena Contreras).

1.6. Metodologia

El desarrollo de este proyecto seguird la metodologia en cascada, la cual es
un proceso de desarrollo lineal que permite analizar cada parte del proyecto por
etapas, desde el analisis de requerimientos hasta la implementacién del protitipo

[47]. El propdsito de seguir esta metodologia es obtener una solucién de calidad
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que resuelva el problema planteado en este capitulo. La Figura [[.2) muestra las

etapas del proceso de desarrollo en cascada.

Figura 1.2: Modelo de proceso en cascada [47].

La eleccion del desarrollo en cascada se debe a la flexibilidad que proporcio-
na para el despliegue de proyectos, adecuandola al desarrollo de cada uno de los
objetivos planteados. Inicialmente se buscara identificar los requerimientos de
cada objetivo para después analizar los problemas a resolver y plantear posibles
soluciones al respecto. Una vez identificadas las posibles soluciones, se proce-
dera al modelado de cada una de ellas con el fin de encontrar la soluciéon que
mejor se adecue y resuelva el problema, lo que permitird generar un prototipo
robusto y de alta calidad. Después de modelar cada solucién, se procedera a
construir y generar prototipos de cada una de ellas con el propdsito de verificar
su funcionamiento y realizar cambios o mejoras en caso de ser necesario. Por
ultimo, se debera realizar el despliegue de la soluciéon para ponerla prueba en

diversos ambientes con la intencién de evaluar su desempeno.

1.7. Organizacién del documento

FEl presente documento se divide en 10 capitulos y 4 apéndices con la in-
tencion de describir y documentar el trabajo realizado y los resultados obte-
nidos con este proyecto. En este primer capitulo se incluye un breve contexto
del problema a resolver y de los objetivos que se busca alcanzar, asi como la
metodologia seguida para cumplir con un correcto desarrollo de la solucion.
El segundo capitulo muestra un analisis de los requerimientos necesarios para
elaborar una solucién al problema planteado, ademas de incluir las restriccio-
nes existentes y algunos trabajos relacionados con el presente proyecto. En el
tercer capitulo se detallan los temas mas relevantes involucrados en la realiza-
cién de la solucion, desde un breve contexto histérico hasta aspectos técnicos

a ser implementados. El cuarto capitulo incluye una descripcién exhaustiva del
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funcionamineto y composicién de la solucién propuesta, ademéas de una explica-
cién de los componentes involucrados en el desarrollo de un prototipo funcional

y los estdndares que permiten replicar facilmente la solucién.

Siguiendo con la implementacién de la solucién, en el quinto capitulo se
muestran las tareas relacionadas con la recoleccién, preparacién y tratamiento
de las imagenes requeridas para el desarrollo de la solucién propuesta. El sexto
capitulo documenta el proceso de modelado de la estructura fisica de la solucion,
comenzando con la propuesta de la estructura y su modelado computacional, y
culminando con su manufactura e integracién fisica. El séptimo capitulo explica
el proceso que se siguié para integrar cada uno de los médulos desarrollados,
ademds de mostrar algunas evidencias de la integracién final antes de llevar a

cabo el proceso de pruebas.

El octavo capitulo resume los resultados obtenidos con la implentacién, do-
cumentando las pruebas que se realizaron y el desempeno de la solucion de
forma individual e integrada. El noveno capitulo provee una serie de conclu-
siones generadas a partir de la implementacién y los resultados obtenidos, asi
como una definicién de futuras lineas de trabajo y mejoras a la solucién desa-
rrollada. El décimo capitulo documenta algunas aportaciones que se hicieron a
la comunidad cientifica con la intencién de reducir la complejidad que tomaria
desarrollar proyectos de visiéon por computadora, ademas de proponer y mejorar

la implementacién de un algoritmo para tratamiento de imagenes.

Por ultimo, se incluye una serie de apéndices con algunos codigos desarrolla-
dos en PYTHON y C++ que fueron usados para el desarrollo de este proyecto,
asi como los planos de cada uno de los componentes de la estructura fisica de

la solucién y el cédigo para manufacturarlos.



Capitulo 2

ANALISIS DEL
PROBLEMA

En este capitulo se enlistan los requerimientos funcionales del proyecto con
la intencién de especificar las actividades principales que la solucién propuesta
debe realizar. También se incluye un par de requerimientos no funcionales que
permitan evaluar el desempeno de la solucién bajo ciertas condiciones. Ademas,
se enlista una serie de restricciones existentes para la elaboracion de este proyecto,
las cuales deben ser consideradas a lo largo de todo su desarrollo e implemen-
tacién. Por dltimo se incluye un andlisis de los trabajos relacionados con este

proyecto con el propédsito de justificar la viabilidad del mismo.

2.1. Requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales son aquellas tareas y caracteristicas con las
que deberd contar la solucién al momento de su implementacién. A continuacion

se enlistan los requerimientos funcionales involucrados en este proyecto:
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= La solucién debe ser capaz de observar e identificar objetos bajo el agua

sin importar la intensidad de iluminacién ambiental.

= La solucién debe ser sea capaz de interpretar la posicion y orientacion de

los objetos bajo el agua en tiempo real.

= La soluciéon debe ser capaz de identificar mas de un objeto a la vez y

generar la informacién correspondiente para cada uno de ellos.

= La solucién debe transmitir informacién sobre la clase de los objetos

detectados al usuario.

= La solucién debe navegar y moverse sobre superficies acudticas, ademas de
obtener informaciéon ambiental para conocer la intensisdad de iluminacién

presente en el ambiente navegado.

2.2. Requerimientos no funcionales

Como se mencioné al inicio de este apartado, los requerimientos no funcio-
nales son aquellas condiciones que permitiran evaluar si la solucién cumple con
la funcionalidad deseada. Se considera la existencia de dos requerimientos no
funcionales en este proyecto, en especifico para la seccién de pruebas e imple-

mentacion, los cuales se enlistan a continuacién:

= La solucién debe identificar y clasificar distintos tipos de basura y desechos

que se encuentren bajo el agua.

= Es necesario que el ambiente acuatico navegado se componga de al menos

tres de los siguientes elementos:

Botellas, envases o envolturas de pléstico.
e (rasas, aceites o bebidas azucaradas.
e Tierra o arena.

e Polvo.

Bajo una combinacion de los elementos anteriores, la solucién debe ser ca-
paz de identificar y clasificar los desechos considerando los requerimientos

funcionales descritos en la seccién anterior.
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2.3. Restricciones para la solucion

Existen algunas restricciones que pueden retrasar o limitar la realizacion
de este proyecto, por lo que se deben encontrar alternativas o soluciones para
desarrollar la solucién de manera satisfactoria. Las restricciones consideradas se

enlistan a continuacién:

= Se cuenta con un presupuesto limitado, debido a que el departamento de
ingenieria del ITAM no puede proporcionar el material requerido para la
solucién. Por lo anterior, el costo del proyecto sera cubierto en su totalidad

por el autor de este trabajo.

= Como consecuencia del presupuesto limitado, el software a utilizar debe
ser software libre o software proporcionado por el ITAM con la intencién

de reducir costos.

= El acceso a las maquinas de manufactura es limitado debido a que se
debe cumplir con los protocolos de sanidad establecidos por el ITAM para

trabajar en sus laboratorios de ingenieria.

= Se cuenta Unicamente con una computadora para trabajar, por lo que el
desarrollo de los sistemas, el modelado de la solucién y la ejecucién de

pruebas pueden llegar a tomar més tiempo.

= Ademds de necesitar permisos especiales para navegar en presas, rios o
lagos protegidos por el gobierno de la Ciudad de México, las condiciones
sanitarias existentes durante la realizacién de este proyecto limitan el
acceso a lugares ideales para la realizacién de pruebas. En consecuencia, se
debe considerar la simulaciéon de un ambiente para que el funcionamiento

de la solucién pueda ser evaluado.
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2.4. Trabajos relacionados

Se han presentado soluciones para disenos de robots acuaticos de bajo costo y
resistentes a corrientes acuaticas, tales como el robot acuatico impulsado por un
rotor interno [46] y el robot pescado para monitoreo de ambientes acuéticos [40].
Sin embargo, estos disenios no consideran sistemas de visién por computadora
ni camaras para exploracion, por lo que no se asegura que dichos disenos tengan
el funcionamiento esperado al ser implementados para la solucién del problema

planteado.

También se han presentado soluciones para exploracién de ambientes acuéti-
cos con poca luz, como la propuesta por T. Van Damme para grabacién de zonas
arqueoldgicas bajo el agua [70], o la propuesta por J. Horgan y D. Toal para
evaluar la calidad de fotografias tomadas bajo el agua con distintos niveles de
iluminacién [29]. Sin embargo, estas soluciones no contemplan la integracién de
sistema robdético acudtico con visién que realice el procesamiento de imagenes

en tiempo real o que tome decisiones para navegacién e iluminacion.

La solucién mas préxima al presente trabajo es la realizada por M. Fulton
y su grupo de investigacion, la cual consiste en deteccién de basura submarina
usando distintos modelos de visién y vehiculos acudticos no tripulados [21].
Lamentablemente la publicaciéon se centra en comparar los modelos de vision
desarrollados, sin mostrar cémo fue el disefio de los vehiculos acudticos ni
compartir la base de datos con la que se trabajé, por lo que resulta dificil

tomar su aportacién como base para este proyecto.
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Capitulo 3

COMPRENSION
TEORICA

La ingenieria, vista como la rama de estudio que ha permitido mejorar
sistemas existentes y dar solucién a problemas concretos con el paso del tiempo,
puede definirse como un conjunto de conocimientos y técnicas cientificas apli-
cadas a la creacién, perfeccionamiento e implementacion de estructuras para
la resolucién de problemas [56]. Son muchas las dreas que abarca la ingenierfa,
sin embargo, las dreas mas relevantes que estan involucradas en el desarrollo de
este proyecto son las dreas de Visién por computadora, también conocida
como Vision artificial, y los Vehiculos acuaticos no tripulados. A lo largo
de este capitulo se da un contexto de los temas involucrados en el desarrollo
de la solucién propuesta, teniendo la intencién de brindar més informacién y
conocimiento que facilite el proceso del diseno, implementacién y evaluaciéon de

la solucién.

3.1. Visién por computadora

De acuerdo con David Marr, la visiéon es un proceso que permite descubrir

lo que hay en el mundo y su posicién dentro de él con ayuda de imdgenes [5].

12
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Tomando en cuenta esta definicién, cuando se usa una cdmara para simular
la visiéon humana, y una computadora para facilitar el cdlculo de operaciones
matematicas, se puede hablar de la visién por computadora como el proceso
de capturar imagenes digitales con el objetivo de extraer informacion de ellas,
ademads de poder transformarlas para propiciar la toma de decisiones y gene-
rar una nueva representacion de la informacién obtenida [9]. A continuacién se
explican aquellos temas relacionados con el area de visiéon por computadora que

involucran la realizacién de este proyecto.

3.1.1. Contexto

Desde un punto de vista bioldgico, la Visién por computadora se puede
definir como el diseno de modelos computacionales que emulan el sistema vi-
sual humano [30]. Por otro lado, desde un punto de vista ingenieril, se puede
definir como el area de estudio que permite modelar sistemas auténomos que
lleven a cabo tareas especificas del sistema visual humano, ademas de procesar
la informacién obtenida para la toma de decisiones [30]. Tomando en cuenta las
definiciones anteriores, se puede considerar que la Visién por computadora
es el area encargada de describir el mundo que perciben las personas utili-
zando un conjunto de fotografias y algoritmos de procesamiento de imagenes.
Para realizar esta tarea, se tiene el objetivo de reconstruir propiedades como
iluminacién, color y forma, o incluso obtener caracteristicas deseables o patrones

de las imégenes usadas [66].

El proceso de obtencién de informacion que realizan las personas mediante la
vision humana es distinto al proceso que se realiza mediante la visién artificial.
En la visién humana, el cerebro divide la senal de vision en varios canales,
donde cada uno de ellos tiene la tarea de obtener informacién especifica de
las imégenes observadas para poder identificar las partes méas importantes, lo
que permite descartar aquella informacién que no aporta al reconocimiento de

caracteristicas o a la toma de decisiones [9].

En cambio, el proceso para la obtencién de informacién en la visién artificial
requiere de una cdmara y una computadora. Al inicio, la cdmara captura una
imagen y genera su representacion mediante una matriz de nimeros. Luego la

imagen es proporcionada a los algoritmos de procesamiento de imagenes con la

13
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intencién de generar informacién de interés usando la computadora para facilitar
la realizacién de operaciones [9]. Un ejemplo de la representacién de una imagen
digital es la Figura[3.1] donde se puede observar una imagen binaria de un rom-
bo (lado izquierdo) y su respectiva representacién en matriz de nimeros (lado
derecho). Por otro lado, la Figura muestra una serie de ejemplos propuestos
por R. Szeliski [66] sobre posibles aplicaciones de la visién por computadora y

el procesamiento digital de iméagenes.

o|(o|o|o|0|O|O0|O|OfO|O|D
o(o|jo|of0|1|1|O0|OfO|O|D
o(o|jo|of1|1|1|1|OfO|O|D
o(o|o|1f{1|0jo|1|1|0|0O|D
o(o|1|1|0|0|0|O|1|1|0|D
of1|1|of(0|O0|O0|O|Of2|1 (D
of1|1|of(0|O0|O0|O|Of2|1 (D
o(o|1|1|0|0|0|O|1|1|0|D
o(o|o|1f{1|0jo|1|1|0|0O|D
o(o|jo|of1|1|1|1|OfO|O|D
o(o|jo|of0|1|1|O0|OfO|O|D
o(o|o|ofo|0jOo|o|ofjO|a|0

Figura 3.1: Representacién digital de una imagen binaria.

v -

<

Formacion de imagenes Frocesamiento de imagenes Caracterizacion

Construccion

Reconocimiento de puntos Fotografia computacional

Modelado 30 Imagenes basadas
en Rendering

Reconocimiento

Figura 3.2: Posibles enfoques de la visién por computadora [66].
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3.1.2. Aprendizaje de maquina, Aprendizaje supervisado

y Redes neuronales artificiales

El Aprendizaje de maquina o Machine learning es un area que permite
encontrar soluciones a problemas en areas de vision por computadora, robética,
procesamiento de lenguaje natural, entre otras. Para encontrar estas soluciones,
es necesario desarrollar algoritmos con pardmetros caracteristicos que puedan
ser optimizados empleando operaciones aritméticas, herramientas estadisticas y

sistemas inteligentes [2].

La intencién de usar soluciones basadas en algoritmos de aprendizaje de
maquina es poder trabajar con grandes volumenes de informacién que pue-
dan ser procesados por una computadora. Otra razén es que permite desarro-
llar algoritmos que puedan aprender de la informaciéon procesada, ademas de
optimizar sus pardmetros caracteristicos con la finalidad de mejorar su desem-

pefio y proveer una representacién general de la informacién proporcionada.

Se puede considerar que el aprendizaje de maquina estd compuesto por dos
fases principales: la Fase de entrenamiento y la Fase de prueba. La primera de
ellas consiste en optimizar los pardmetros caracteristicos del modelo con base
en la informacién de entrenamiento. La segunda consiste en obtener resultados
con la informaciéon que no fue usada durante la fase de entrenamiento para
evaluar si el modelo proporciona una solucién correcta al problema modelado,
es decir si el problema que se desea resolver estd siendo generalizado o si el
modelo esta unicamente memorizando la informacion que se us6 en la etapa de
entrenamiento [2]. Ambas fases pueden observarse en la Figura las cuales
son mostradas como sistemas de entrada-salida con la intencién de ejemplificar

el proceso realizado en cada una de ellas.
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Fase de entrenamiento
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Figura 3.3: Fases para el aprendizaje de maquina.

Dentro del aprendizaje de méquina existe un paradigma conocido como
aprendizaje supervisado o aprendizaje con profesor, el cual se basa en
la abstraccién de un instructor que tiene el conocimiento o la informacién de
interés, mientras que un aprendiz (algoritmo de aprendizaje) desconoce
dicha informacién y tiene el propdsito de aprenderla [27]. Para que
el aprendiz pueda generalizar una solucién, buscard ajustar sus parametros
caracteristicos de acuerdo con la informacién proporcionada y una
retroalimentacién obtenida a partir de los aciertos y errores que cometa,
permitiendo otorgar respuestas correctas ante informacion desconocida después

de la fase de entrenamiento [27].

Una representacién visual del aprendizaje supervisado se muestra en la
Figura [3.4] la cual abstrae al paradigma de aprendizaje con profesor como
un sistema de entrada-salida. De esta manera, para cierta informacién a la
entrada, el algoritmo de aprendizaje proporciona un valor de respuesta a la
salida que es comparado con el valor deseado proporcionado por el profesor.
La ventaja de este paradigma es la facilidad que otorga para optimizar los
parametros caracteristicos del algoritmo de aprendizaje, llevandolo a cabo

mediante una estrategia de retroalimentacién o correccién del error [27].
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Figura 3.4: Aprendizaje supervisado visto como

un sistema de entrada-salida.

Concretamente, el aprendizaje supervisado permite modelar sistemas que
establezcan relaciones de entrada y salida de informacién con base en ejem-
plos proporcionados para su aprendizaje. Durante la fase de entrenamiento, el
algoritmo de aprendizaje es alimentado con parejas de valores de entrada y
salida, permitiendo evaluar y corregir el funcionamiento del algoritmo, asi como
optimizar sus pardmetros caracteristicos de acuerdo con las respuestas obteni-
das a la salida. Luego, durante la fase de pruebas, se usan los valores calculados
para los parametros caracteristicos con la intencion de obtener resultados ante
nueva informacion desconocida, permitiendo evaluar el desempeno del algoritmo

con dichos pardmetros, y realizar mejoras en caso de ser necesario [39].

Un algoritmo comun en el aprendizaje supervisado son las Redes
neuronales artificiales, las cuales pueden definirse como un algoritmo com-
puesto por unidades simples de procesamiento que, de forma paralela y
distribuida, procesan cantidades masivas de informacién con la intencién de
almacenar conocimiento experimental y hacerlo disponible para las personas
[27]. El objetivo de desarrollar redes neuronales artificiales es emular el funcio-
namiento del cerebro como elemento de aprendizaje, el cual puede verse como
un procesador de informacion compuesto de multiples unidades simples de pro-
cesamiento llamadas neuronas. Todas las neuronas que componen al cerebro
operan de forma paralela, ademés de estar conectadas entre si por medio de las
sinapsis [2], por lo que se se puede notar el propésito que buscan emular las

redes neuronales artificiales y su composicién.
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El modelo de una red neuronal artificial como un algoritmo de aprendizaje
computacional inicia con la creaciéon de las unidades simples de procesamien-
to, también llamadas perceptrones. Los perceptrones cuentan con coneriones
de entrada que permiten emular las sinapsis del cerebro, ademas de ser las en-
cargadas de conectar las neuronas entre si. También se compone de pesos de
aprendizaje asociados a cada entrada, los cuales son los parametros carac-
terisiticos de este algoritmo de aprendizaje y ayudan a definir la fuerza con la
que la neurona aprendera la informacion recibida. El tercer elemento de los per-
ceptrones es el sumador, el cual tiene la tarea de realizar la suma aritmética
de la multiplicacién de cada valor de entrada recibido con su respectivo peso de
aprendizaje. El cuarto elemento del perceptréon es la polarizacién o bias, que
tiene la intencién de incrementar o decrementar el acumulado del sumador y
agregar variabilidad. Todos los elementos anteriores en conjunto permiten ge-
nerar un resultado a la salida que sera proporcionado a otra neurona para su

aprendizaje.

Los perceptrones también pueden entenderse como un sistema que proporcio-
na una respuesta a la salida ante multiples fuentes de informacién a su entrada.
La Figura tiene el propdsito de ejemplificar visualmente la representacion
de un perceptréon como un sistema de entrada-salida.

Bias

bk

X1 =— W1

X2 ——s W2 Salida
Informacién __ \ E Funcion de Yk

de entrada . activacion

. Sumador

Xk — Wk

Pesos

Figura 3.5: Modelo del perceptron.

Tomando en cuenta los elementos descritos anteriormente, y considerando
que para k fuentes de informacién a la entrada del perceptrén se cuenta con

k pesos correspondientes a cada fuente y una polarizacion, el resultado a la

18



CaPfTULO 3: COMPRENSION TEORICA

salida del sumador estd dado por la siguiente operacién aritmética:

S=wi *x1 +wg *Tg+ ... +wy, * T, + bg.

Debido a que los valores obtenidos a la salida del sumador pueden ser muy
grandes y variados, resulta pertienente limitar la amplitud de los valores de
salida de la neurona y escalar el resultado del sumador a un rango menos va-
riable, por lo que el perceptréon cuenta con un ultimo elemento llamado fun-
cién de activacién que cumple con estos requerimientos [27]. La interaccién
de todos los elementos anteriores facilitan la resolucién de problemas desde un
enfoque no lineal, permitiendo construir estructuras de redes neuronales pro-
fundas para modelar problemas que con una solucién lineal no seria suficiente.
Un ejemplo de arquitectura de una red neuronal artificial puede observarse en
la Figura la cual se compone de multiples capas o layers de perceptrones

conectadas entre si.

Figura 3.6: Ejemplo de arquitectura de red neuronal.

Para que las redes neuronales aprendan y tengan el desempeno deseado, se
requiere ajustar los pesos de entrada de cada neurona con base en los errores
cometidos. Para ello, es necesario implementar un algoritmo de propagacion
hacia atrds que proporcione a las neuronas anteriores informacién sobre el re-
sultado obtenido a la salida, lo que permite modificar los valores de dichos pesos
de acuerdo con la comparacién entre el valor esperado a la salida y el resultado
obtenido [27].
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3.1.3. Redes neuronales convolucionales

También conocidas como CNN por sus siglas en inglés, las Redes
neuronales convolucionales son un tipo de redes neuronales multicapa
disenadas para reconocer formas y patrones en informacién compuesta por dos o
mas dimensiones. La ventaja de usar este tipo de redes neuronales es la facilidad
de poder trabajar con informacion caracterizada por altos niveles de distorcion,

por ejemplo alta varianza o problemas de escalamiento o sesgo [27].

De acuerdo con Y. LeCun, las redes neuronales convolucionales pueden de-
finirse como simples redes neuronales que usan la operacién de convolucion
en vez de realizar las operaciones aritméticas comunes en al menos una de
sus capas [38]. Para llevar a cabo estas operaciones de convolucién, se re-
quiere de dos elementos principales: una imagen de entrada, y un kernel
o filtro, de tal forma que el kernel sea el operador que modifique la imagen de
entrada a la hora de realizar la convolucién, permitiendo obtener caracterisit-
cas o patrones de las imédgenes que puedan ser aprendidos por los perceptrones.
LeCun y Bengio proponen tres operaciones elementales en las redes para el

reconocimiento de patrones [37], las cuales se enlistan a continuacién:

= Extraccion de caracteristicas: Cada neurona toma a su entrada la
informacion generada por las neuronas de la capa anterior. Luego mediante
la operacién de convolucion se extraen las caracteristicas locales de la

imagen de acuerdo con el kernel usado.

= Mapeo de caracteristicas: Con la intencién de reducir la cantidad de
parametros caracteristicos a optimizar, las neuronas de la red son forzadas
a transmitir los valores o pesos de cada kernel usado para cada mapa de
caracteristicas. Los mapas de caracteristicas son una forma de representar
bidimensionalmente la informaciéon que se va obteniendo como resultado
de las operaciones de convolucién, por lo que cada capa de la red esta

compuesta por miiltiples mapas de caracteristicas.

= Sub-muestreo o subsampling: Después de las operaciones efectuadas
en una capa de convolucién, se puede realizar un sub-muestreo de los
mapas de caracteristicas obtenidos, permitiendo reducir el tamano de los

mapas y disminuyendo la sensibilidad ante cambios o distorciones.
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Un ejemplo de aplicacion de las operaciones elementales anteriores puede
observarse en la Figura El orden de las operaciones aplicadas se ennumera

a continuacion:

1. Convolucién a la imagen de entrada con 4 kernels de tamano 5x5.

2. Subsampling para reducir de tamano cada mapa de caracteristicas a la

mitad de su tamano original.

3. Convolucién a los mapas de salida del subsampling con 12 kernels de

tamano 5xbx4.

4. Subsampling para reducir el tamano de cada mapa a la mitad de su tamano

de salida.

5. Convolucién a los mapas de salida del subsampling anterior con 26 kernels

de tamano 4x4x12.

Imagen de Mapas de Mapas de Mapas de Mapas de

entrada caracteristicas caracteristicas  caracteristicas caracteristicas Salida
28x28 284x24%4 12x12x4 8xBx12 Axdx12 1x1x26
IR E L
= = —8
| . ==
[ 1 1 Sl =
T =T
28x28 | i
‘ 2ax24x4 aza | J ‘ | | I
. J | |
T o |
Convolucién Subsampling C lucion Sub li Convolucién

Figura 3.7: Procesamiento de imdgenes en CNN [37].
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3.1.4. Meétricas de evaluacion

Una tarea importante al construir un modelo de aprendizaje de méquina es
realizar una correcta evaluacion de su desempeno, lo cual permite identificar si
el modelo seleccionado cumple con las expectativas y restricciones planteadadas
en la definicién del problema, o si debiera seleccionarse alguna otra alternativa
[50). A pesar de que existe una gran variedad de métricas para evaluar los
desempenos de los algoritmos, no hay un concenso sobre qué métrica es la ideal
para valorar algun algoritmo en particular, por lo que resulta necesario tener
que elegir mas de una métrica para tener una mayor idea del comportamiento

del modelo [60].

En el caso de modelos de clasificacién, existen algunas métricas clave que
proporcionan una idea de qué tan bueno es el modelo después del proceso de
entrenamiento. Para estas métricas es necesario considerar las definiciones [23]

siguientes:

Verdaderos positivos (TP): Elementos que pertenecen al grupo de

interés y que fueron identificados correctamente.

= Falsos positivos (FP): Elementos que no pertenecen al grupo de

interés y que fueron asociados incorrectamente al grupo.

= Verdaderos negativos (TN): Elementos que no pertenecen al grupo

de interés y que fueron asociados correctamente a otro grupo.

= Falsos negativos (FN): Elementos que pertenecen al grupo de interés

y que fueron asociados incorrectamente a otro grupo.

A partir de las anteriores definiciones, se pueden introducir las siguientes
métricas de evaluacién [18] [60] para modelos de aprendizaje de méquina desti-

nados a resolver problemas de clasificacién:

= Precision: Esta métrica evalia la proporcién de asociaciones correctas a
un grupo de interés sobre todas las asociaciones realizadas a dicho grupo
por el modelo. En otras palabras, la precisién (precision en inglés) puede

calcularse de la siguiente forma:

Precision =TP/(TP + FP).
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= Sensibilidad: Esta métrica evaltia la proporcion de asociaciones
correctas a un grupo de interés sobre todas las asociaciones que
debieron ser realizadas a dicho grupo por el modelo. En otras palabras, la

sensibilidad (recall en inglés) puede calcularse de la siguiente forma:

Recall =TP/(TP + FN).

= F1: Esta métrica combina tanto la precisién como la sensibilidad para
reportar un promedio de ambas evaluaciones, lo que permite identificar
qué tan bueno es el modelo en primera instancia si se desea una evaluacion
general. La métrica F1 (también conocida como F1-score en inglés) puede

calcularse de la siguiente forma:

F1 — score = (2 % Precision * Recall) /(Precision + Recall).

= Exactitud: Esta métrica evalia la proporcién de asociaciones correctas
que realiz6 el modelo sobre todas las asociaciones realizadas, por lo que la

exactitud (accuracy en inglés) se puede calcular de la siguiente forma:

Accuracy = (TP+TN)/(TP+ FP+TN + FN).

3.1.5. Vision por computadora bajo el agua

La Vision por computadora bajo el agua es un area de reciente interés
ya que representa un ambiente no ideal para la obtencién éptica de imagenes.
El procesamiento de imagenes capturadas bajo el agua involucra problemas
como dispersion y atenuacion de la luz, provocando una distorsion en la vision
de la camara y afectando la calidad de la informacién a obtener de las imagenes

capturadas [29].

Existen varios retos al momento de trabajar en tareas de visién por compu-
tadora bajo el agua, sin embargo, los retos con mayor impacto son la dificultad
de encontrar caracteristicas relevantes en las imagenes, asi como la ausencia de
luz natural que provea mayor visibilidad de los objetos [4I]. La ausencia de luz
natural puede mitigarse con la presencia de luz artificial, de tal manera que

cuando la luz natural sea absorbida al propagarse a través del agua, sea la luz
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artificial la que ofrezca la posibilidad de extender el rango de visién y mejorar

la claridad de las imdgenes capturadas [58].

Unir técnicas no comunes para el procesamiento de imégenes con algoritmos
de aprendizaje de maquina facilita las tareas de deteccién y clasificacién de
objetos bajo el agua. Por lo tanto, se ha considerado el uso de las operaciones
y modelos descritos anteriormente, ademés de algunas técnicas de generacién
de informacién, con la intencién de obtener buenos resultados a la hora de la

exploracién e identificacion de objetos.

3.2. Vehiculos acuaticos no tripulados

Un elemento a destacar para la exploracién de ambientes acudticos es el
desarrollo de Vehiculos acuaticos no tripulados o Unmanned underwater
vehicles, los cuales facilitan la realizacién de actividades como topografia de
rios y mares [74], inspeccién y reparacién de estructuras bajo el agua [35], loca-

lizacién e inspeccién [19], entre muchas otras.

También conocidos como UUV por sus siglas en inglés, los vehiculos
acuaticos no tripulados son todos aquellos robots operados con minima o
nula intervencion humana para tareas de navegacién sobre la superficie acuatica
o debajo de ella [I0]. Algunos ejemplos de UUV pueden observarse en las
Figuras y los cuales son propuestas de diseno de vehiculos para tareas

de exploracion.

Figura 3.8: Hidroavién disefiado por DRS Technologies, Inc. [73].
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Figura 3.9: Disefio de UUV para navegacién submarina [29].

Por otro lado, los UUV requieren de funcionalidades especificas para su des-

empeno 6ptimo [71], dentro de las cuales destacan:

= Registro y emparejamiento entre la informacién proporcionada por los

sensores y la informacion de navegacion.
= Cierto nivel de autonomia.

= Conocimiento parcial o total de la posicion del vehiculo en el ambiente.

Especificamente para tareas de visién, es comin que los UUV cuenten con
camaras que proporcionen informaciéon de interés segun sea la aplicacion
deseada, sin embargo, también se requiere de un digitalizador de videos en caso
de realizar tareas sobre procesamiento de video, ademds de sensores de nave-
gacién y una fuente de iluminacién externa que proporcione mayor visién en el
ambiente que se esté navegando [29]. La unién de todos estos elementos ofrece
una alternativa para vencer los retos de trabajar en soluciones de visién por

computadora bajo el agua, asf como contar con algunas ventajas [29] como:
= Ficil interpretacion de la informacion éptica recibida por los humanos,

permitiendo una mejor interacciéon humano-maquina para la optimizacién

del desempeno del vehiculo acuatico y la captura de imagenes.
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= Bajo costo para el desarrollo de sistemas 6pticos, donde los tinicos recursos
necesarios son una camara, un procesador de imagenes y algin elemento

que proporcione luz externa.

= Generacion de informacién espacial como posiciéon en tres dimensiones

(estereovisién) y orientacion.

La integracion de un sistema robético para navegacién de aguas, en conjun-
to con un sistema de visién y procesamiento de informaciéon ambiental, ofrece
soluciones a diversos problemas de exploracién e identificacién de objetos, por lo
que el desarrollo de un vehiculo acuético no tripulado para la tarea de detecciéon
y clasificacién de basura es una opcién viable, ademas de ser una solucién baja

en costo y aplicable a mas problemas de navegacion.
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Capitulo 4

DISENO GENERAL DE
LA SOLUCION

En este capitulo se incluye una serie de soluciones alternativas al problema
presentado en el apartado Andlisis del problema, permitiendo analizar sus
respectivas desventajas y justificar la realizaciéon de la solucién propuesta.
También se incluye una visién general de la solucién con la intencién de mostrar
su divisién en moédulos, ademas de exponer la forma en que dichos médulos tra-
bajan conjuntamente para generar un prototipo funcional. Adicionalmente se
incluye una explicaciéon més detallada de la solucién con la intencién de mostrar
las tecnologias, disefios y componentes usados para su implementacion, asi como
una descripcién de los estandares utilizados con el propésito de que la solucién
esté apegada a las normas establecidas por organismos reguladores, ademas de
ser compatible con herramientas usadas internacionalmente y que pueda ser

replicada facilmente.
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4.1. Alternativas de solucion

Existen algunas soluciones alternativas que ayudarian a reducir el problema
de acumulamiento de deshechos en ambientes acuaticos y calles de las ciudades,
ademas de que facilitarian el flujo de agua en puntos de desagiie ante la presencia
de objetos que lo impidan. Por otro lado, hay soluciones que permitirian la
identificacién y clasificacion de basura en puntos de interés, funcionando como
una herramienta de apoyo a la hora de realizar tareas de exploracion, recoleccién
de desechos y limpieza. Lamentablemente, todas las soluciones alternativas que
fueron consideradas presentan limitaciones que no las hacen ser completamente
viables para solucionar el problema expuesto. Ante ello, es necesario pensar en
una solucién integral que pueda ser una herramienta de ayuda para elementos

de proteccién civil y bomberos en tareas de deteccién y clasificacién de basura.

La primera solucién alternativa considerada es la implementacion de
trituradores de basura en las coladeras y puntos de desagiie de las ciudades.
El objetivo de estos trituradores es que toda la basura que llegue y se acumule
en ellos pueda ser molida y mezclada con la corriente de agua, permitiendo un

flujo constante de la misma y facilitando su tratamiento posterior.

Una de las desventajas de esta alternativa es el mantenimiento a los sistemas
de trituracién, ya que pueden ser tareas riesgosas para la persona encargada de
llevarlas a cabo. Otra desventaja es que los peatones podrian resultar acci-
dentados ante cualquier descuido o atrapamiento con este sistema, por lo que
se requeriria seguir una estrategia compleja para que su implementacién sea
segura para los peatones. La tercera desventaja recae en la cantidad de colade-
ras que existen y el costo de implementar estos sistemas en cada una de ellas.
Si solo se considera una implementacién en la Ciudad de México, se tendrian que
implementar alrededor de 250,000 sistemas como este [42], por lo que resulta un
proyecto poco costeable tanto local como nacionalmente. La tltima desventaja
es que esta solucién aborda tinicamente los problemas de acumulacién de basura
en coladeras y puntos de desagiie, sin ayudar a solucionar el problema del acu-
mulamiento de basura en rios o lagos. Implementar una solucién como esta
requiere realizar estudios sobre los puntos donde mas se acumula la basura, lo

cual tomaria mucho tiempo para llevarlo a cabo e incurriria en costos mayores.
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La segunda solucién alternativa considerada es la implementacién de un
sistema, robotico submarino que pueda identificar deshechos plasticos en tiem-
po real, ademds de poder clasificarlos de acuerdo con el tipo de plastico del
cudl estén hechos (PET, PVC, PE-HD, entre otros). Una solucién de este tipo
permitiria que el mismo sistema robdtico libere las coladeras y puntos de des-
aglie, reduciendo el riesgo al que se exponen los personales de proteccion civil y

bomberos ante tareas que involucran corrientes de agua y espacios insalubres.

A pesar de ser una solucién viable, el sistema robdtico debe ser capaz de
sumergirse y soportar la presiéon al estar navegando debajo de la superficie
acuatica, ademas de ser a prueba de filtraciones de agua y resistente ante las
fuertes corrientes. Desafortunadamente los requerimientos anteriores no se pue-
den asegurar debido a la restriccion del material disponible para realizar la
solucién. Otra limitante es el tiempo con el que se cuenta para entregar un pro-
totipo funcional ya que se requiere realizar pruebas en ambientes reales durante
la temporada de lluvias, lo que limita las oportunidades de probar la solucion.
Una limitante mas es que el desarrollo de un sistema robdtico submarino que
sea capaz de liberar la basura implica un diseno mas complejo, compuesto de
subsistemas mecanicos capaces de tomar la basura y almacenarla en algun lado,
requiriendo maés tiempo para generar un prototipo funcional y materiales que

no se tienen disponibles.

La tercera soluciéon alternativa considerada es la implementacién de un
sistema de Internet de las Cosas en las coladeras y puntos de drenaje de las
ciudades. La intencién de desarrollar un sistema inteligente es identificar la pre-
sencia y acumulacién de basura en puntos estratégicos, ademéas de identificar
incrementos en los niveles de agua en las calles. Implementar esta solucion
facilitaria la toma de decisiones pertinentes con antelacién sin necesidad de es-
perar a que la lluvia termine, o incluso sin esperar a que cambien drasticamente

los niveles de agua acumulada.

La principal desventaja de esta solucién es que tinicamente considera el envio
de senales y comunicacién mediante Internet y sensores, por lo que se especializa
en el area de telecomunicaciones sin contemplar algtin sistema mecanico o alguna
implementacién relacionada con mecatronica. Otra desventaja es que, incluso
aunque se tengan umbrales muy bajos para determinar si hay acumulacion de

basura o aumento en los niveles de agua, no se puede asegurar que las acciones
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que tomen las autoridades correspondientes sean suficientes para evitar que se
generen inundaciones. Otra limitante estd relacionada con los costos necesarios
para su implementacién, de tal manera que escalarlo a nivel ciudad o nacional
requeriria una gran inversién. Por tltimo, esta solucién tampoco atacaria los
problemas de acumulaciéon de basura en rios y lagos, por lo que resulta una

solucién incompleta.

Debido a que no se puede asegurar una solucién alternativa con un bajo costo
0 que se ajuste a las restricciones descritas en el apartado Andlisis del problema,
a continuacién se describe la solucién propuesta al problema planteado en este
trabajo, la cual estd pensada en generar un prototipo funcional con un largo

tiempo de vida, de facil uso y que sea de sencilla replicabilidad.

4.2. Descripcion del diseno de la solucion

La solucién que se presenta en este apartado tiene la intencién ser un sistema
robético (de ahora en adelante robot), capaz de observar y reconocer distintos
tipos de deshechos plasticos presentes en coladeras, puntos de desagiie, rios
y lagos. También se tiene la intencién de que sea un sistema capaz de navegar
sobre las superficies acuaticas mencionadas anteriormente, ademas de que pueda
clasificar la basura que se presente mientras navega y que sea un asistente a
elementos de proteccion civil y bomberos en la identificacion de los objetos a la

hora de liberar o recolectar la basura acumulada.

A continuacién se muestra la Figura la cual es una representacion visual
del sistema propuesto en este proyecto. Adicionalmente, cada uno de los modulos
que componen a la solucién son explicados con la intencién de especificar las

tareas y objetivos que se debieran desarrollar y cumplir.

30



CAPITULO 4: DISENO GENERAL DE LA SOLUCION
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Figura 4.1: Diagrama general de la solucién.

= Estructura del robot: es el médulo fisico sobre el cual estdn montados
todos los componentes periféricos, actuadores y unidades de procesamiento
necesarios para desarrollar la solucién propuesta. Este modulo esté a cargo
de la estructura y diseno del robot, ademas de la distribucion de
los componentes electréonicos, con el objetivo de que la estructura pueda

navegar sin complicaciones sobre los ambientes acudticos de interés.

En la Figura se puede observar un bloque central llamado FEstructura
del robot y microcontrolador, donde este médulo de la solucién corresponde
tnicamente a la parte de la Estructura del robot asociado al color naranja

del bloque.

= Visién: este médulo estd dividido en dos submédulos con el propdsito
de explicar detalladamente el proceso de reconocimiento de los objetos e

identificar las tareas requeridas:

e El primer submodulo corresponde a la obtencién y procesamiento
de las imagenes. Considerando que uno de los requerimientos del
sistema es caracterizar los objetos en tiempo real, es necesario que se
obtengan imagenes de manera constante, las cuales recibiran un
procesamiento previo antes de ser alimentadas al sistema que evalte

y detecte la presencia de basura en cada imagen generada.
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En la Figura[4.1] los bloques Ambiente navegado y Cdmara digital son
los encargados de capturar las imagenes que seran evaluadas para
indicar la presencia de basura o desechos, por lo que estan senalados

con un mismo color verde.

e El segundo submddulo corresponde al sistema de evaluaciéon de
presencia y deteccién de basura (de ahora en adelante sistema
de deteccién). Para este submédulo es requerido diseniar un algorit-
mo, o adaptar algoritmos existentes, que sea capaz de identificar la
presencia de basura submarina en cada imagen que se le proporcione,
ademas de poder clasificar la basura identificada de acuerdo con los

tipos de basura definidos en el algoritmo.

Es importante mencionar que el procesamiento a realizar para cada ima-
gen capturada se debe realizar usando una microcomputadora (unidad
de procesamiento), la cual ejecte constantemente el algoritmo desarro-
llado para procesar cada imagen recibida. Otro propdsito que tiene la mi-
crocomputadora es ejecutar el sistema de detecciéon de basura para cada
imagen post-procesada, tratando de cumplir con el objetivo de deteccion

de objetos en tiempo real.

Teniendo en cuenta la informacion anterior sobre el médulo de vision, en la
Figura se puede observar un bloque conformado por el Procesamiento
de las imdgenes y la Deteccion y clasificacion de objetos. A pesar de que
estas tareas se realizan de forma independiente, ambas se agrupan en el
mismo bloque debido a que sus algoritmos correspondientes se ejecutan
en la misma microcomputadora. De esta manera, el procesamiento de
las imagenes estd asociado al color verde del bloque por pertenecer al
submédulo Obtencidon y procesamiento de las imdgenes, mientras que el re-
conocimiento de los objetos y su clasificacion esta asociado al color morado

por pertenecer al submédulo Sistema de deteccion.

= Movimiento y navegacion del sistema: similar al médulo de Visién,
este médulo estd dividido en submddulos con la intenciéon de identificar

las tareas que lo componen y la forma en cémo interactiian:
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e El primer submddulo corresponde a los Actuadores del robot.
Este submodulo es el encargado de ejecutar los movimientos para

que la estructura pueda navegar sobre la superficie acuatica.

e El segundo submddulo corresponde a Sensores e iluminacién del
robot. Este submddulo es el encargado de generar informacion
acerca del ambiente en el cual se estd navegando, ademads de
evaluar si la iluminacién proporcionada es suficiente para un buen

desempeno del sistema de reconocimiento de basura.

e Para que los submédulos anteriores funcionen de manera Optima se
requiere de un Microcontrolador, el cual debe proporcionar la
sefiales necesarias para indicar a los Actuadores sobre los acciones
necesarias para navegar. También es el encargado de recibir y procesar
la informacién proporcionada por los Sensores, asi como ofrecer la
iluminacién necesaria para asegurar mas visibilidad a la hora de

capturar fotografias de los objetos.

Se puede observar en la Figura que este médulo estd asociado a los
bloques de color azul debido a que pertenecen al mismo conjunto de com-
ponentes electrénicos del sistema, por lo que deben trabajar en conjunto
para un correcto funcionamiento y una buena navegacion del robot. La
inteciéon de incluir en el mismo bloque al microcontrolador junto con la
Estructura del robot es poder representarlo como la parte central de los

subsistemas mecanico y eléctrico.

= Comunicacion: este médulo tiene dos funciones principales: transmitir
las imagenes capturadas hacia la unidad de procesamiento, y mostrar
los resultados de la clasificacién de basura en una pantalla externa.
Por un lado, la transmision de las imégenes capturadas es necesaria para
procesarlas y ejecutar el algoritmo de reconocimiento y clasificacién de
objetos sobre cada una de ellas. Por otro lado, la visualizacién de resul-
tados en una pantalla externa es necesaria para monitorear el comporta-
miento del robot y observar si efectivamente se estan obteniendo resultados
correctos, o en su defecto evaluar si deben ser modificadas su operacion o

navegacion.
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En la Figura se puede observar que el bloque Computadora externa y
las flechas Imagen capturada e Informacion de clasificacion estan asocia-
dos al color amarillo, el cual fue usado para mostrar visualmente el proceso

de comunicacién durante la ejecucién de las tareas del robot.

4.3. Modulo de vision

De acuerdo con la secuencia de funcionamiento de la soluciéon propuesta,
el diseno del médulo de visién serd explicado considerando los bloques que
componen los submédulos presentados en la secciéon anterior. De esta forma,
se busca justificar la eleccién de los componentes necesarios para que el sistema
de visién cumpla con los requerimientos funcionales descritos en el apartado
Andlisis del problema, asi como discutir posibles alternativas de dichos compo-

nentes frente a las opciones elegidas.

Considerando el diagrama general de la solucién de la Figura el primer
bloque a explicar del sistema es el Ambiente navegado, el cual es parte del
submoddulo obtenciéon y procesamiento de las imagenes. El propédsito de
este bloque es cumplir con las restricciones para probar la solucién desarrollada,
ademaés de poseer las caracteristicas requeridas para capturar imagenes y evaluar

el desempeno del modelo de deteccién de objetos.

Tomando en cuenta el alcance de la solucién que fue presentado en el aparta-
do de Introduccion, el robot debe ser capaz de navegar sobre cualquier superficie
acudtica como rios, lagos, encharcamientos e inundaciones que cumplan con los
requerimientos no funcionales presentados en el apartado Andlsis del problema,
por lo que los ambientes navegados deben contener objetos plasticos sumergi-
dos, al igual que compuestos quimicos (aceites, detergentes o grasas) y tierra
o polvo que impidan la visibilidad de la cdmara o compliquen la captura de
imégenes de los objetos. Adicionalmente, dado que el objetivo de este proyecto
es la deteccion y clasificacién de objetos en aguas negras, es necesario que la
luz ambiental sea reducida para que la iluminacién pueda ser proporcionada de

forma externa.
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Otro bloque a considerar es la Cdmara digital con la que se capturan las
imégenes en el ambiente navegado, la cual es el componente encargado de ofrecer
la informacion de interés al modelo de detecciéon de objetos. Debido a que la
camara es un componente critico en el funcionamiento del robot, se espera que
las imagenes capturadas posean la mayor resolucion posible, ademés de una alta
velocidad de captura y facil adaptacion a la estructura fisica del robot. Teniendo
en mente lo anterior, se analizaron distintas opciones de cdmaras considerando

el presupuesto limitado:

s Cdmara APEMAN A79: Esta camara se caracteriza por su bajo precio de
venta, por su compatibilidad con accesorios, una sumergibilidad de hasta
40 metros con carcasa y alta resolucién para tomar fotografias y grabar
video en 4K [3]. Su principal desventaja es el tiempo que toma importarla
de su pais de origen debido a que no tiene un distibuidor en México, por

lo que tomaria mas tiempo el desarrollo de la solucién.

= Sony DSC-RX0OM2G: Esta camara destaca su diseno ultra compacto, lo
que le permite ser montada o guardada en cualquier parte sin necesidad
de ocupar mucho espacio. Otras de sus caracteristicas son la capacidad
de sumergirse hasta 10 metros sin necesidad de una carcasa protectora y
su alta resolucion en 4K para video. La desventaja de esta cdmara recae
en su costo, ya que tiene un precio de venta al piiblico demasiado alto y

resulta inviable de acuerdo con las restricciones de presupuesto [65].

= Victure AC700: Es una cdmara que cuenta con caracteristicas similares a
la APEMAN, donde su principal atributo es su bajo precio de venta. Per-
mite una sumergibilidad de hasta 40 metros con carcasa protectora y una
alta compatibilidad con accesorios para diversas actividades deportivas.
Sin embargo, su calidad fotogréfica y de video es menor en comparaciéon
con las opciones anteriores, por lo que no permitiria un funcionamiento

6ptimo considerando un ambiente como las aguas negras [25].

Si bien las caracteristicas y propiedades de las camaras enlistadas anterior-
mente parecieran ser suficientes para cumplir con los requerimientos del sistema,
se debe considerar que agregar una camara al robot implica aumentar el peso de

la estructura completa. También, agregar una camara externa implica modificar
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algunas variables fisicas como su centro de masa y su centro de gravedad, por
lo que la seleccién de una cdmara externa debe estar basada en el diseno final

del robot y la distribucion correcta de todos los componentes.

Tomando en cuenta el diseno del robot a desarrollar (explicado en la seccién
Diseno de la estructura del robot), asi como la distribucién de los componentes
internos y la forma de trabajo del modelo de detecciéon de objetos, se tomé la
decision de trabajar con una camara interna que cumpla con los requerimientos
mencionados y que sea de facil acceso. Las cdmaras elegidas para trabajar de

forma individual se enlistan a continuacién:

= Camara GoPro Hero 7 Black: Esta camara se caracteriza por su disefio
compacto y un peso de 117 gramos, teniendo poca repercusién en el peso o
en el diseno final del robot. Otras caracteristicas que ofrece son las distintas
calidades fotograficas segun sea el ambiente en el que se esté utilizando,
ademds de mejorar la calidad de las fotografias y videos al incorporar un
autoestabilizador de imagen. Por ultimo, la cdmara posee un GPS que
permitird encontrar el robot en caso de extravio durante la operacién [57].
Es importante destacar que esta cdmara tiene un costo de venta medio,

por lo que puede ser adquirida respetando la restriccién presupuestal.

= Celular Xiaomi Mi 9T (cdmara trasera integrada): Este celular destaca
por su diseno delgado y su peso de 190 gramos, lo que lo hace una buena
eleccién sin repercutir tanto en el peso o en el disefio final del robot.
Cuenta con una camara integrada de 13 MP y un procesador Snapdragon
730, permitiendo una captura de fotos veloz y un procesamiento interno
compatible con el envio de imégenes en tiempo real [45]. La eleccién de
este componente se debe a que es un dispositivo con el que se cuenta
fisicamente, por lo que se ajusta al presupuesto limitado al no implicar un

gasto.
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Figura 4.2: Camara GoPro Hero 7 Black a usar.

Figura 4.3: Celular Xiaomi Mi 9T a usar.

El siguiente bloque de este mismo submédulo es el Procesamiento de las
imdgenes, para el cual es necesario considerar la computadora que realice el
tratamiento las imagenes y que ejecute el modelo de deteccion de objetos. Para
este componente se deben considerar las restricciones de diseno del robot, ya que
un exceso de peso o una mala distribucion de los componentes elegidos puede
ocasionar que la estructura se sumerja o que su funcionamiento y navegacién
se alteren. También es necesario considerar la velocidad de procesamiento de la
computadora a elegir, ya que se debe cumplir con el requerimiento de identificar
objetos en tiempo real (o lo més cercano al tiempo real), por lo que una respuesta

tardia podria afectar al desempeno del sistema de visién.
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A continuacién se presenta un par de alternativas de computadoras que

fueron consideradas ademaés de la computadora electa:

= NVIDIA Jetson Nano: Es una microcomputadora desarrollada para apli-
caciones embebidas que requieren un poder de procesamiento elevado
en componentes pequenos. Permite correr multiples modelos de apren-
dizaje de maquina y acelerar los calculos requeridos por dichos modelos
aprovechando el alto procesamiento que provee. Sus aplicaciones comunes
son clasificacién de imagenes, deteccion de objetos y procesamiento de

lenguaje natural [16].

La principal desventaja de este componente es un precio més elevado sobre
la opcién elegida, por lo que no se ajusta con la restricciéon del presupuesto
existente. Otra desventaja es que se requiere de un largo tiempo de espera
para tenerla por ser un producto de importacién (aproximadamente 32

semanas de espera).

= ASUS Tinker Board S: Es una microcomputadora que cuenta con un
procesador quad-core y GPU integrada, lo que le permite ser usada en
aplicaciones de gaming, visiéon por computadora y procesamiento de imége-
nes gracias a su composicién en hardware para aplicaciones dedicadas [4].
Una de sus desventajas es que también es un producto con costo elevado,
por lo que no se ajusta a la restriccién de presupuesto limitado. Otra
desventaja es su compatibilidad para desarrollar aplicaciones sobre ella,
ya que, al no ser un producto tan conocido, no posee tantos ejemplos
de desarrollos de los cuales pudiera aprenderse o pudieran tomarse como
base, lo que retrasaria el desarrollo del proyecto al requerir mas tiempo

para la documentacién y realizacién de pruebas.

La microcomputadora elegida es la Raspberry Pi 4 Model B (mostrada
en la Figura , la cual es una computadora de placa dnica (SBC por sus
siglas en inglés) creada por la Raspberry Pi Foundation con el objetivo de que
las personas tengan acceso a la tecnologia de forma sencilla, ademéas de que
puedan desarrollar soluciones de acuerdo a sus necesidades [52]. Cuenta con
un diseno compacto, poder de procesamiento elevado y compatibilidad con una

gran cantidad de aplicaciones debido a su composicion interna y su optimizacion
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entre hardware y software. Provee una interfaz grafica que favorece el desarrollo
de aplicaciones y permite aprovechar el hardware, ademas de requerir un bajo
consumo de energia y contar con un gran repositorio de proyectos desarrollados
por la comunidad, lo que facilita la adopcién de soluciones para las necesidades

de las personas [44].

Figura 4.4: Microcomputadora Raspberry Pi 4 Model B a usar.

El ultimo bloque a considerar para el mdodulo de visién es la Deteccion y
clasificacion de los objetos, perteneciente al submdédulo sistema de deteccion.
Para este bloque se debe desarrollar un algoritmo répido y eficiente que provea
una alta precision en el reconocimiento y clasificaciéon de objetos, ademas de
poder ser ejecutado en la microcomputadora. Para cumplir con los objetivos de
la solucién propuesta, la deteccion de los objetos debe seguir un proceso general

que se describe a continuacién:

1. El robot navega sobre superficies acudticas en busca de basura y desechos.

2. La cédmara digital proporciona imagenes de manera constante a la

computadora, la cual tiene corriendo el algoritmo de deteccién de objetos.

3. La computadora provee la imagen recibida al modelo de detecciéon de
objetos con la intencién de analizar la imagen e identificar todos los objetos

de interés presentes en ella.

4. En caso de detectarse algiin objeto, se clasifica de acuerdo con los tipos

de basura y desechos considerados en este proyecto.
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5. El resultado del objeto detectado se debe proporcionar al usuario que
monitoree el funcionamiento del robot, lo que permite evaluar y comprobar
el desempeno de modelo de deteccién de objetos. Si no se detecta algin
objeto, el usuario también lo visualiza para corroborar que efectivamente
no haya objetos de interés dentro de la imagen, asi como identificar si el

modelo requiere mejoras.

El proceso anterior debe ser un proceso ciclico, por lo que debe ser ejecutado
en todo momento hasta recibir una interrupciéon del mismo. La razén de ser un
proceso ciclico recae en el requerimiento de poder identificar objetos en tiempo
real, lo que implica que constantemente se capturen imagenes del ambiente

navegado y sean analizadas para tratar de identificar objetos de interés.

Teniendo en cuenta lo anterior, el modelo a trabajar esta basado en el uso
de redes neuronales convolucionales, ademéas de usar arquitecturas predefini-
das para tareas de deteccion y clasificacion de objetos. Especificamente en este
proyecto se usan diversas arquitecturas de YOLO [54] [20] [8], las cuales son
implementaciones de redes neuronales optimizadas para identificar y clasificar

objetos de forma rapida y con buena precision segun sea la arquitectura.

El nombre de YOLO proviene de la frase You only look once debido a su
capacidad de identificar objetos sin la necesidad de realizar un procesamiento
complejo de las imagenes. Usar un sistema de deteccién de objetos con una
arquitectura definida como YOLO tiene ciertas ventajas, donde la mas impor-
tante es porder generar buenos resultados gracias a sus implementaciones previas
y a las mejoras que han recibido las arquitecturas. De esta manera, se puede
reducir el tiempo que tomaria crear un modelo de deteccién de objetos desde
el inicio, permitiendo destinar mds tiempo al diseno de la base de datos, al
entrenamiento del sistema y a la realizaciéon de pruebas. La Figura muestra
la arquitectura de red neuronal de YOLO en su primera versién, la cudl consta
de una serie de operaciones de convolucion en cada capa de la red, asi como ope-
raciones de subsampling para reducir el nimero de mapas de caracteristicas, con

la intencién de generar una identificacién y clasificacion del objeto rdpidamente.
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Figura 4.5: Arquitectura de red neuronal de YOLO v1 [54].

Ademsés de las caracteristicas anteriores, YOLO es un sistema de deteccion
ligero, por lo que no requiere alto poder de procesamiento en hardware para ser
ejecutado. Esta caracteristica es fundamental ya que se contempla el uso de una
microcomputadora con poder de procesamiento limitado, pero que cuenta con la
potencia suficiente para ejecutar el modelo de clasificacién de objetos de forma
constante. Una ventaja adicional de usar YOLO es que existe una gran variedad
de implementaciones previas en proyectos de deteccién de objetos, desde clasifi-
cacién de automéviles en zonas de trafico [67] hasta la identificacién de rostros
para composicién de carteles de peliculas [51], lo que permite tomar desarrollos

previos para facilitar su implementacién y obtener mejores resultados.

Para este proyecto se tomé la decision de trabajar con las arquitecturas de
YOLOv3 [20] y YOLOv4 [8], las cuales son el resultado de mejorar la velocidad,
la precision y el desempeno de la primera versién. La intenciéon de trabajar con
ambas versiones es comparar su funcionamiento a la hora de reconocer objetos
en tiempo real, ademas de evaluar cudl de las dos arquitecturas se ajusta mejor

a las necesidades del problema.

4.4. Estructura del robot

Continuando con el diagrama general de la solucién, el siguiente bloque a ex-
plicar corresponde al bloque de la Estructura del robot, el cual tiene el propdsito

de representar el modelo fisico del sistema robético sobre el que se montaran
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los componentes electrénicos y los elementos periféricos. También es necesa-
rio considerar que el robot debe cumplir con los requerimientos funcionales del
proyecto, en especial con la necesidad de navegar sobre superficies acuaticas
sin problema, por lo que el diseno debe considerar una buena distribucién de
los componentes y sus pesos, ademdas de un asi como un correcto sistema de

flotacion e inhibicién de filtraciones de agua.

El diseno de la estructura del robot para este proyecto estd basado en un
par de robots propuestos para navegacién de superficies acuéaticas, lo que per-
mite adaptar los disenos de ambos y generar un modelo que cumpla con los
requerimientos de la solucién propuesta. El primero de ellos es el modelo desa-
rrollado por Maindalkar y Ansari [40], el cual consiste en un robot pescado
para monitoreo y evaluacién de contaminacién de ambientes acudticos, y cuyo

disefio puede ser observado en la Figura [£.6]

Figura 4.6: Disefio 3D del robot pescado [40].

El modelo del robot pescado destaca por tener un diseno facil de replicar
y su bajo costo en componentes y materiales usados. Involucra el uso de una
cdmara CMOS, un microcontrolador Arduino UNO en conjunto con sensores y
componentes periféricos, y una microcomputadora Raspberry Pi. Cuenta con
un diseno rectangular impulsado por cuatro aletas motorizadas, ademés de una
estructura transparente hecha con polimetilmetacrilato que facilita la visién de
la camara usada. Como se mencioné anteriormente, la estructura de este robot
en conjunto con los componentes usados es una buena propuesta de diseno, por

lo que adaptarlo a las necesidades de este proyecto resultaria sencillo y permitiria
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cumplir con algunos de los objetivos propuestos.

El segundo modelo de referencia es el propuesto por Himanshu Burde [I1],
el cual consiste en un robot anfibio para entregas en ambientes acuaticos, y
cuyo disefio puede ser observado en la Figura[f.7] Este modelo se caracteriza por
proponer un disenio de robot hibrido, lo que le permite navegar en superficies
acuaticas con ayuda de una balsa externa propulsada con una hélice motorizada,
ademaés de moverse sobre ambientes terrestres con ayuda de llantas desplegables.
Lamentablemente este modelo no especifica los componentes ni los materiales
para la estructura, sin embargo se puede tomar su disefio como base y adaptarlo

a las necesidades y objetivos planteados.

Figura 4.7: Disefio 3D del robot anfibio [11].

El propésito de tomar estos modelos como base es agilizar el proceso de di-
seno de un robot desde el inicio, no obstante la meta final es adaptar, modificar
y mejorar dichos modelos para generar un prototipo que cumpla los requeri-
mientos de este proyecto. Las mejoras y adaptaciones que requieren los modelos

presentados anteriormente se enlistan a continuacién:

= Usar materiales para la estructura del robot que sean resistentes al agua,
que sean transparentes, y que permitan la captura de fotografias sin mucha

distorsién de los objetos.

= Desarrollar un sistema de flotacion auxiliar que ayude al robot a navegar

sobre superficies sin hundirse.
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= Mejorar la posicién de los componentes electrénicos con la intenciéon de

distribuir el peso total del robot y permitir su navegacién libremente.

= Agregar un sistema de iluminacién compuesto por sensores y LEDs que

proporcionen mayor iluminacién al robot segun la iluminacién ambiental.

= Usar un tnico motor para realizar la propulsién del robot y reducir costos.

Para cumplir con las mejoras enlistadas, la estructura del robot consta de
placas de polimetilmetacrilato transparente con un espesor de 3mm, las cuales
estan unidas con pegamento y plastilina epoxicos para evitar la filtracion de agua
y asegurar una buena fijacion entre ellas. El sistema de flotacién estd compuesto
por barras de nylamid fijas a las placas de polimetilmetacrilato, ademas de tubos
de polietileno adheridos a dichas barras, permitiendo que el robot permanezca

sobre la superficie acuatica sin hundirse.

La distribucién de los componentes electronicos debe realizarse considerando
el disenio final del robot y el espacio disponible dentro de el, ademés de tomar en
cuenta el peso total de todos los componentes y el peso de la estructura misma.
De esta manera, se puede asegurar una distribucion inteligente para evitar que el
robot se incline o no pueda moverse de forma correcta. Por ultimo, la ubicacién
de los sensores de iluminacién y los LEDs debe ser similar a la ubicacién de la

camara usada, lo que proporcionard mayor visibilidad para detectar los objetos.

4.5. Movimiento y navegacion del sistema

El siguiente médulo a explicar corresponde al Movimiento y navegacion del
sistema, compuesto por tres submddulos encargados de ofrecer movimiento al
robot, generar informacién de la iluminacién del ambiente, y administrar las
conexiones electrénicas para energizar cada elemento del sistema. De acuerdo
con el diagrama general de la solucién, los bloques asociados a este médulo son
los bloques con fondo azul, por lo que a continuacién se incluye su explicacion

con la intencién de justificar los elementos que componen cada subsistema.

El primer bloque de este médulo estd asociado con los Actuadores del sistema,
los cuales son los encargados de ofrecer movimiento y velocidad al robot.

Considerando que el diseno del robot tiene contemplado usar un tinico motor
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para llevar a cabo el movimiento, el componente a usar debe ofrecer la suficiente
velocidad y fuerza para mover toda la estructura. De esta manera, el actuador
elegido fue el Motorreductor RS-45PA-18140, el cual puede observarse en
la Figura 4.8

Figura 4.8: Motorreductor RS-45PA-18140.

El segundo bloque de este médulo es el bloque de los Sensores e iluminacion,
el cual es el encargado de ofrecer informacién sobre la luz ambiental y evaluar
si es necesario aumentar la iluminacién externa para mejorar la calidad de las
imagenes capturadas por la cdmara. Para este bloque se tiene contemplado el
uso de dos Sensores de luz OKY-3101, caracterizados por su bajo costo de
venta y altos niveles de sensibilidad y confiabilidad en las mediciones. La Figura

muestra uno de los sensores de iluminacién a usar.

Figura 4.9: Sensor de luz OKY-3101.
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El ultimo bloque del médulo corresponde al Microcontrolador, el cual tiene el
objetivo de integrar las funcionalidades de movimiento del actuador y
recepcion de informacién de los sensores, permitiendo la toma de decisiones
para incrementar o decrementar la velocidad de navegacién y la luz exterior
proporcionada. De acuerdo con las restricciones del proyecto, el microcontro-
lador a usar es un Atmega328 integrado a la placa Arduino UNO, el cual
facilita el desarrollo de este proyecto gracias a su compatibilidad con componen-
tes electronicos y su interfaz de programaciéon. La Figura [4.10| muestra la placa

Arduino UNO que se usara en este proyecto.

Figura 4.10: Arduino UNO con el microcontrolador Atmega328.

Es importante mencionar que todos los componentes de este modulo
requieren ser energizados con una fuente de poder auxiliar ge sea lo suficien-
temente potente para energizar cada uno ellos y proveer el voltaje necesario
para evitar danos en la electrénica. Tomando en cuenta el presupuesto limitado,
asi como los requerimientos de los componentes elegidos, se tomé la decision
de trabajar con una Bateria Harden de 6.7 volts, la cual es una bateria
recargable de dcido y plomo que se caracteriza por su bajo costo, peso reduci-
do y potencia suficiente. La Figura muestra la bateria que se usara en la

implementacion de este proyecto.
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Figura 4.11: Bateria Harden de 6.7 volts.

4.6. Modulo de comunicacion

El dltimo médulo a abordar corresponde a la Comunicacion del sistema, el
cual tiene la intencion de definir la forma de transmisién de la informacién entre
los distintos componentes elegidos, asi como establecer el flujo que debe seguir
dicha informacién para que pueda ser usada de forma adecuada y se cumpla
con los objetivos planteados. De acuerdo con la informacién presentada en la
subseccion Descripcion del diseno de la solucion de este apartado, el médulo de
comunicacion tiene a su cargo dos funciones principales: transmitir las image-
nes capturadas con la cdmara hacia la unidad de procesamiento, y mostrar los

resultados de la clasificaciéon de basura en una pantalla externa.

Para transmitir las imagenes capturadas por la cadmara se tienen contem-
pladas dos formas de comunicacién. La primera de ellas es una comunicacién
aldmbrica entre la cdmara elegida y la microcomputadora, permitiendo una alta
velocidad de transmision de la informacién y un menor consumo de energia de
la camara. La segunda es una comunicacion inaldmbrica mediante Wi-Fi que
permita eliminar el cableado y reducir el riesgo de un posible cortocircuito por
el contacto de los cables con el agua. Ambos tipos de comunicacién pueden
ser implementados gracias a las caracteristicas técnicas de las caAmaras elegidas,
ademds del médulo Wi-Fi y de los puertos USB integrados a la microcompu-

tadora, lo que facilita ambos tipos de comunicacién.
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Por otro lado, para la transmisién de resultados del modelo de deteccién de
objetos se consideré una conexién aldmbrica entre la microcomputadora y una
pantalla o monitor externos, facilitando la visualizacién de resultados al usuario
y permitiendo evaluar el desempeno del modelo. Para este proceso se tiene
considerado aprovechar el puerto HDMI con el que cuenta la microcomputadora
elegida, de tal manera que cada resultado obtenido a la salida del modelo pueda

ser visualizado instantaneamente.

4.7. Estandares utilizados

La realizacion de este proyecto involucra el uso de recursos estandarizados
que faciliten la reproduccién parcial o total del sistema, ademas de proveer un
facil acceso a las herramientas elegidas y que sea compatible con la mayoria de las
soluciones ya realizadas. Los recursos estandarizados que se presentan a conti-
nuacién se dividieron en dos grupos: los recursos estandarizados por organismos
internacionales, que son aquellos que cuentan con publicaciones o avalaciones
internaciones, y los recursos estandarizados De Facto o estindares abiertos, que
son los recursos usados por una gran cantidad de personas pero que no cuen-
tan con una avalacién internacional, es decir que son de libre acceso para su

modificacién y mejora.

4.7.1. Estandares internacionales

= ISO/IEC 14882:2017: Conocido como ISOC-++, es el estdndar
propuesto por ISO para describir los requisitos, desarrollo e implemen-
tacién del lenguaje de programacién C++ [31]. Se contempla su uso en el
desarrollo de cédigo para el microcontrolador con la intencién de controlar

los movimientos del robot y obtener informacion de los sensores elegidos.

= IEEE 802.11n: Conocido como WI-F1, es un estandar desarrollado por
IEEFE que ofrece una comunicacién inalambrica para la transmision de
informacién. El estandar propone una velocidad de transmisién maxi-
ma de 600 Mbps, y alcanza una velocidad estable entre 80 y 100 Mbps.

Otra caracterisitica de este estandar es que, ademds de trabajar en la
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banda de frecuencias de los 2.4 GHz, permite trabajar en la banda de
frecuencias de los 5 GHz, asegurando la transmisién de informacién en
una banda menos saturada como occurre con la banda de frecuencias de
los 2.4 GHz [72].

Este estandar se usara para la transmisién de imégenes entre la micro-
computadora y la cdmara fotografica. Es importante mencionar que la
comunicacion inalambrica puede tener repercusiones en el desempeno del
modelo, por lo que es necesario realizar una serie de pruebas para deter-

minar la mejor opcién para implementar.

= JPEG ISO/IEC 10918-1: Es un estdndar de compresién de informacién
recomendado por ITU y desarrollado en conjunto con ISO y JPEG, el
cual permite comprimir imagenes mediante un algoritmo de compresién
por pérdida y reducir el tamano de las mismas, ademas de proporcionar
un modelo de representacién de la informacién que pueda ser usado por
cdmaras fotograficas digitales y dispositivos de captura de imdgenes [32].
Las imédgenes obtenidas con la cdmaras fotograficas elegidas se generan
digitalmente con la extension *.JPG, facilitando su procesamiento gracias
a la gran variedad y compatibilidad de herramientas desarrolladas para

trabajar con este tipo de imégenes.

= HDMI (EIA/CEA-861): Conocido como HDMI, es un estdndar
desarrollado inicialmente por las empresas Hitachi, Matsushita, Philips, en-
tre otras, y actualmente licenciado por la organizacién HDMI. org.
Tiene el objetivo de desarrollar una interfaz de audio y video para transmi-
tir informacion digital sin compresién con alta calidad. También permite
estandarizar el uso de una misma conexién y reemplazar a los estandares
de video analdgico [28]. HDMI implementa los estdndares EIA /CEA-861
de la Video FElectronics Standards Association, los cuales son estdndares
que definen los formatos para video y formas de onda para transmision de
informacién, asi como definir la forma de transportar audio y video com-
primidos [28]. Las versiones a usar de este estandar son las versiones HDM]I

tipo A en la pantalla externa y HDMI tipo D en la microcomputadora.
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= USB 2.x/3.x: Es un estdndar desarrollado con la intencién de
homogeneizar las conexiones entre dispositivos electrénicos, reemplazando
puertos complejos de pines por puertos tnicos y compatibles [I4].
El estandar define las especificaciones para cables y conectores, ademas
de establecer protocolos de comunicacién y transporte de energia entre
dispositivos [22]. En este proyecto las versiones a usar de USB son las
versiones 2.x y 3.x, las cudles se diferencian por su velocidad de transmi-

sién de datos y su método de comunicacién y serializacién.

4.7.2. Estandares De Facto o Abiertos

= Python: Creado por Guido van Rossum, es un lenguaje de programa-
ciéon de alto nivel que se caracteriza por su administraciéon de memoria
automdtica y soportar miltiples paradigmas de programacién [24]. Posee
una licencia de codigo abierto proporcionada por Python Software Foun-
dation, lo que permite que usuarios de todo el mundo puedan realizar
mejoras o extensiones al cédigo proporcionado con propdsitos especificos
[49]. En este proyecto se usard la distribucién PYTHON 3.X para el uso de

herramientas de etiquetado de datos y tratamiento de las imagenes.

= Ubuntu: Es un sistema operativo creado por Mark Shuttleworth bajo la
organizacién Canonical con el objetivo de fomentar el uso de software libre
y crear herramientas que fueran de facil acceso para la gente. Al ser un
sistema base Linux, permite la compatibilidad con multiples herramientas
desarrolladas por la comunidad, ademéas de permitir un ambiente amiga-
ble para el desarrollo de aplicaciones [69]. Para este proyecto se usard la
distribucién de Ubuntu 20, la cual es una distribucién que facilita el des-
pliegue de aplicaciones y es compatible con las computadoras Raspberry
Pi.
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Capitulo 5

RECOLECCION Y
PREPARACION DE LAS
IMAGENES

De acuerdo con la metodologia en cascada mencionada en el apartado de
Introduccion, después de recabar los requerimientos del proyecto, establecer una
planeacién de trabajo, y modelar el disenio de la solucién propuesta, la siguiente
etapa es la construccién de la solucién. El primer paso en esta etapa es el
desarrollo del modelo de reconocimiento y clasificaciéon de objetos, el cual estéa
asociado al médulo de visién presentado en el capitulo anterior. Para generar
dicho modelo, se consideré seguir una metodologia que establezca las bases para
un correcto desarrollo de modelos de aprendizaje de maquina, optando por seguir

el Proceso de ciencia de datos propuesto por Vijay Kotu [36].

El Proceso de Vijay Kotu consiste en una serie de actividades iterativas
con el objetivo de generar modelos de inteligencia artificial que nos ayuden a
encontrar patrones y relaciones en la informacién objetivo. La eleccién de este
proceso se debe a que se ajusta adecuadamente con la metodologia en cascada
seguida a lo largo de todo el proyecto, ademas de que el proceso estd compuesto

por una serie de actividades generales y de fécil replicabilidad, lo que permite
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que se adecte de forma sencilla al desarrollo de este proyecto. Los elementos que
involucra el proceso de ciencia de datos mencionado anteriormente se enlistan

a continuacion:

1. Entender el problema al cual se dard solucién.

2. Preparar muestras de los datos que sirvan como ejemplos para entender

el entorno.

3. Desarrollar un modelo de aprendizaje de maquina que sea capaz de resolver,

ya sea parcial o totalmente, el problema encontrado.

4. Aplicar el modelo desarrollado sobre la coleccién total de datos y, de ser

posible, aplicar en el mundo real.

5. Desplegar y dar mantenimiento al modelo desarrollado para mejorar su

desempeno.

Como puede notarse, el primer elemento de la lista fue abordado en el apar-
tado Andlisis del problema, donde se establecieron los requerimientos de la so-
lucién, se mencionaron las restricciones existentes para su desarrollo y se expu-
sieron proyectos similares a la solucién propuesta. En consecuencia, la siguiente
tarea consiste en generar una muestra de imagenes que puedan ser usadas para
el entrenamiento del modelo de deteccion de objetos. El presente capitulo tiene
la intencién de documentar las bases de datos de imagenes de basura que fue-
ron encontradas, ademéas de proporcionar una explicacién de las técnicas usadas
para preparar las imédgenes elegidas, y mostrar ejemplos antes y después de

aplicar dichas ténicas.

5.1. Recoleccién de imagenes

Uno de los retos en visién por computadora es tener conjuntos de imagenes
(también llamados Datasets) compuestos por una gran variedad de ejemplos, lo
que permite desarrollar modelos de aprendizaje de maquina con alta precision
y poco susceptibles a errores. El reto aumenta cuando el area de interés no ha

sido lo suficientemente investigada como lo han sido otras areas, causando que
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la cantidad de informacién generada por proyectos previamente desarrollados
sea menor. Bajo esta linea, y considerando los capitulos anteriores, puede con-
cluirse que la investigacién y desarrollo de soluciones que involucren deteccion
de basura en ambientes acuaticos con poca iluminaciéon es un area que no ha
sido lo suficientemente abordada, por lo que la informacién y recursos con los

que se cuenta para elaborar un modelo de visién robusto son limitados.

Buscando reducir el tiempo que tomaria generar un dataset desde el inicio,
se opté por buscar en Internet datasets disponibles de imagenes de basura y de-
sechos. El primer requerimiento que debian cumplir los datasets es que pudieran
ser usados en investigaciones cientificas y académicas. Otro requerimiento es que
el ambiente en el que fueron capturados los objetos fuera un ambiente con poca
luz, o en su defecto que hayan sido capturados con un fondo oscuro que simule
el ambiente con ausencia de luz. Un requerimiento adicional a cumplir fue que
los datasets debieran estar compuestos por una gran variedad de objetos, los

cuales sirvieran como ejemplos para mejorar la precisién del modelo.

Después de una busqueda exhaustiva, se puede asegurar que los datasets
compuestos por imagenes de basura y desechos son escasos, por lo que obtener
un dataset con los requerimientos previamente descritos es una tarea con mayor
dificultad. Se encontraron aproximadamente 20 datasets de imagenes de basura,
los cuales fueron generados por toma de fotografias propias o por recoleccién de
iméagenes en Internet. Debido a que la mayoria de los datasets encontrados fueron
generados mediante la recoleccién de imagenes, la informacién que contienen es
bastante similar, causando redundancia en las imagenes y reduciendo la precisiéon

de un posible modelo usando dichos conjuntos de imagenes.

De los 20 datasets encontrados, los 3 datasets que se considerd que aportaban
mayor variedad en los objetos fueron TACO [48], Garbage classification [33]
y WaDaBa [7]. Una caracteristica en comin de estos datasets es que fueron
desarrollados con el propésito de deteccion y clasificaciéon de objetos, por lo que
su uso en este proyecto era viable. Lamentablemente, de los 3 datasets, el tinico
que cumplia con los requerimientos mencionados previamente fue el dataset
‘WaDaBa, por lo que todas las actividades que implicé el desarrollo del modelo

de deteccion y clasificacién de objetos fueron usando este dataset.
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5.2. Descripciéon de la base de datos

WaDaBa es una base de datos de imédgenes de basura y desechos plésti-
cos generada mediante la toma de fotografias, la cual estd compuesta por 4000
imégenes distribuidas uniformemente entre 100 objetos distintos. De cada ob-
jeto se capturaron 40 fotografias con un fondo oscuro, variando la posicién del
objeto dentro de la imagen, modificando la iluminacién ambiental, deformando
el objeto, y capturando las imagenes con mayor o menor acercamiento de la
camara. Ejemplos de las imagenes que conforman la base de datos WaDaBa

pueden observarse en la Figura

Figura 5.1: Ejemplos de imégenes de la base de datos WaDaBa [T7].

La clasificacion de los objetos que sigue WaDaBa es mediante los tipos de
pléstico que existen, los cuales son: 1) PET; 2) PE-HD; 3) PVC; 4) PE-LD;
5) PP; 6) PS y; 7) O. Una ventaja de usar este dataset es que el tamafno de
archivo de cada imagen es relativamente pequetio (aproximadamente 1 MB por
imagen), por lo que el tamafio total en memoria ocupado por el dataset completo
es menor en comparacion con el tamano ocupado por otros datasets. En cambio,
una desventaja del dataset es que la cantidad de imagenes por tipo de objetos
(de ahora en adelante llamados clases) estd desbalanceada, lo que implica que
existe una mayor cantidad de imagenes de una misma clase de plasticos en

comparacion con la cantidad de imagenes de otras clases.

Especificamente, la clase que cuenta con m&ds imagenes en el dataset es la
clase PET (57 objetos distintos), mientras que las clases PVC y PE-LD no

cuentan con objetos capturados dentro del dataset. El resto de los objetos cap-
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turados corresponden a las clases PE-HD (15 objetos distintos), PP (14 objetos
distintos) y PS (13 objetos distintos). El dataset incluye una clase extra consi-
derada como OTROS, sin embargo solo estd compuesta por 40 fotografias de un
objeto no pldstico que no aporta suficiente informacién. La Figura muestra
una grafica de barras que representa la cantidad de objetos distintos que fueron

fotografiados y forman parte del dataset WaDaBa.

Distribucion de objetos por clase de plastico de WaDaBa

404

30

204

10+

Cantidad de objetos distintos fotografiados

PET PE-HD PvC PE-LD PP Ps OTROS
Clases de pldstico
Figura 5.2: Distribucién de objetos por clase de plastico de
WaDaBa.

De la grafica anterior se puede observar que la mayor cantidad de objetos
estan concentrados en la clase PET, contando con més del triple de informacién
de la que cuentan otras clases. Usar esta distribucién de datos para desarrollar
un modelo de deteccion resultaria en un sesgo importante a la hora de clasificar
objetos, provocando que la mayoria sean clasificados como clase PET, o incluso
inhibiendo la presencia de las otras clases sin importar el tipo de objeto que se

encuentre en la imagen.

5.3. Preparacion de las imagenes a usar

Con la intencién de reducir la complejidad del problema y disminuir la
variedad de objetos a detectar, se limit6é la cantidad de clases de pléstico a
ser reconocidas por el modelo de deteccién de objetos. Las clases que se usaron
durante el desarrollo de este proyecto fueron PET, PS y PE-HD, las cuales se

eligieron considerando que los objetos de la misma clase poseen caracteristicas
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similares que los hacen faciles de identificar, pero son lo suficientemente com-
plejos como para ser clasificados erréoneamente segin sea su deformacién y la

posicion en la que se encuentren a la hora de ser fotografiados.

5.3.1. Seleccién de las imagenes

Después de un analsis exploratorio de las imagenes, se encontrd que algunos
objetos poseian combinaciones de colores y formas bastante similares entre ellos,
lo que podria traducirse como informacién repetida a la hora de entrenar el
modelo de deteccién de objetos. Para evitar este problema, se seleccionaron
aquellos objetos que proporcionaran mayor variabilidad de informacién, ya sea
por su forma, su tamano, su tipo de deformacién, el dngulo de la fotografia, o

por composicién de colores.

Como resultado de la seleccién estratégica de las imagenes, la cantidad de
objetos fue reducida considerablemente para la clase PET, eligiendo inicamente
28 de los 57 objetos distintos que conformaban la clase. Por otro lado, algunos
objetos para las clases PS y PE-HD también fueron descartados, sin embargo la
cantidad de objetos para ambas clases no se vio tan afectado. Para la clase PS se
eligieron 12 de los 13 objetos que componian la clase, mientras que para la clase
PE-HD se eligieron 11 de los 15 objetos que componfan la clase. Las Figuras[5.3|
y muestran un par de graficas de barras que representan respectivamente la
cantidad de objetos y de imagenes, divididas por clase de plastico, que se usaron

en este proyecto.

Cantidad de objetos a usar por clase de plastico

Cantidad de objetos
- -
{=] w

wn

PET P PE-HD
Clases de pldstico

Figura 5.3: Distribucién de objetos a usar por clase de plastico.
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Cantidad de imagenes a usar por clase de plastico
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Figura 5.4: Distribuciéon de imagenes a usar por clase de pléastico.

De las gréaficas anteriores puede notarse que las distribuciones de objetos y
de iméagenes entre las clases de basura continuan desbalanceadas, sin embargo,
después de la seleccién estratégica de imagenes, la proporcién de objetos a usar
para la clase PET con respecto a las otras clases disminuyé considerablemente.
Algunas ventajas de usar esta distribucién de imagenes para entrenar un modelo
son: reduccion del sesgo hacia la clase PET en la clasificacién de objetos; baja
complejidad para la generalizacion de los objetos a detectar; y facil identificacion
de necesidades o deficiencias del modelo, ya sea por cantidad de informacién o

por balanceo de imagenes en cada clase.

5.3.2. Tratamiento de las imagenes

Una vez que fueron seleccionadas las imdgenes a usar para el entrenamiento
del modelo, la siguiente tarea fue realizar un reescalamiento de cada una de
ellas. El reescalamiento de las imagenes ayuda a reducir su complejidad de
procesamiento, asi como estandarizar el tamano de cada imagen y disminuir
el espacio en memoria que ocupan, permitiendo que sea mas rapido y sencillo

trabajar con ellas y manipularlas.

Cada imagen del dataset de WaDaBa tiene un tamano de 1920 pixeles de
largo y 1277 pixeles de alto, por lo que trabajar con este tamano de imagenes
resultaria en un alto costo computacional y requeriria mas tiempo por cada
accion a realizar sobre las imagenes. Buscando evitar estos inconvenientes, se

tomé la decision de reescalar las imégenes a un tercio de su tamano original,
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es decir a 640 pixeles de largo y 426 pixeles de alto. El reescalamiento de las
imagenes se hizo con ayuda de un cédigo en Python que puede consultarse en
el Apéndice [A] bajo la etiqueta Un ejemplo de las imégenes a usar en este
proyecto pueden observarse en las Figuras [6.6y[5.7] las cuales son fotograffas
de objetos de las clases PET, PS y PEHD respectivamente.

5.3.3. Etiquetado de las imagenes

La ultima actividad necesaria para preparar las imagenes fue el etiquetado de
cada una de ellas, siguiendo un formato que fuera compatible con la arquitectura
a usar. De acuerdo con lo expuesto en el apartado Diseno general de la solucion,
la arquitectura de redes neuronales a implementar para el médulo de visién estd
basada en las arquitecturas YOLO, por lo que el etiquetado de las imagenes debe
atender al formato requerido por esta arquitectura para facilitar la identificacion

de los objetos.

Siguiendo la definicién de YOLO, la deteccion de los objetos se hace mediante
Bounding Boxes [54], los cuales pueden entenderse como recuadros o ventanas
encargadas de definir el espacio que ocupa un objeto dentro de toda la imagen.
La intencién de usar bounding boxes es senalar la presencia de un objeto basado
en sus coordenadas y tamano dentro de la imagen, por lo que es necesario indicar
al modelo la informacién correspondiente de todos los objetos para que puedan

ser identificados y clasificados de forma correcta.

El formato de etiquetado requerido para usar las arquitecturas de YOLO

sigue la siguiente estructura:
<class_-number> <z_coord> <y-coord> <width> <height>,

donde <class_number> se refiere al nimero que identifica la clase a la que se
estd asociando el objeto marcado, <z_coord> y <y_coord> se refieren a las
coordenadas de la esquina superior izquierda del bounding box que encierra al
objeto, y <width> y <height> se refieren a la base y altura del bounding box

que encierra al objeto.
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Figura 5.5: Ejemplo de imagen a usar de la clase PET.

Figura 5.6: Ejemplo de imagen a usar de la clase PS.

Figura 5.7: Ejemplo de imagen a usar de la clase PEHD.
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Con la intencién de etiquetar los objetos dentro de las imagenes de forma
répida y precisa, se usé la herramienta Labellmg [68], la cual es una herramien-
ta disenada con la intencién de agilizar el proceso de etiquetado de imagenes
usando bounding boxes. Una de las caracteristicas principales de Labellmg es
que tiene compatibilidad con varios formatos de etiquetado, dentro de los cuales
se encuentra el formato requerido por las arquitecturas de YOLO, por lo que es
una herramienta ideal para agilizar el proceso de etiquetado de cada uno de los

objetos en las imagenes.

Es importante destacar que, por cada imagen usada, se debe generar un
archivo de texto que incluya la informaciéon de todos los objetos etiquetados
dentro de ella. En caso de etiquetar mas de un objeto en la misma imagen,
la informacién de cada uno de ellos se inlcuye en el mismo archivo de texto
separada por un salto de linea, lo que permite indicar al modelo la presencia de
multiples objetos que deben ser idenficiados de forma independiente. Un ejemplo
del etiquetado de los objetos a detectar se puede observar en la Figura la
cual muestra una botella de PET etiquetada en el formato requerido por YOLO

usando la herramienta Labellmg.
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Figura 5.8: Ejemplo de etiquetado de objeto de clase PET usando
Labellmg.
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La informacién incluida en el archivo de texto correspondiente a la imagen

mostrada en la Figura 5.8 es la siguiente:
0 0.507812 0.556338 0.509375 0.530516,

donde el primer valor hace referencia a la clase PET, la cual estd asociada al
numero 0, mientras que la clase PS estd asociada al nimero 1 y la clase PEHD
estd asociada al nimero 2. Los dos valores después de la clase hacen referencia a
las coordenadas de la esquina superior izquierda del bounding box que encierra
al objeto, los cuales son valores normalizados respecto al tamano total de la
imagen. Los tltimos dos valores corresponden a la base y altura del bounding
box que encierra al objeto, los cuales también son valores normalizados respecto

al tamano total de la imagen.

Al finalizar el etiquetado de las 2040 imédgenes seleccionadas, se generaron
respectivamente 2040 archivos de texto distintos que incluyen la informacion de
los objetos etiquetados en cada imagen. Las imédgenes del dataset WaDaBa con-
tienen solamente un objeto, por lo que cada archivo de texto posee tinicamente

la informacion del objeto etiquetado dentro de la imagen.

5.3.4. Imagenes complementarias

Con la intencién de mejorar la precisién del modelo de deteccién de objetos,
se tomo la decisién de complementar el conjunto de imagenes de basura con
imégenes adicionales, las cuales debieran contener objetos que proporcionen
mayor variabilidad a la hora de entrenar el modelo. La intencién de agregar estas
imagenes complementarias es ayudar al modelo a entender el contexto en el cual
los objetos deben ser identificados, ademés de proporcionar mayor informacion
sobre los objetos que no deben ser clasificados de acuerdo con alguna de las

clases objetivo.

Para llevar a cabo esta tarea, se recolectaron 2040 imagenes con distintas ca-
racteristicas como lo son el tamano, la cantidad de objetos, la paleta de colores,
e incluso la orientacién de la imagen. Todas las imagenes que fueron selecciona-
das cumplen con la condicién de no poseer objetos de algtin tipo de plastico a
identifcar, ademads de estar compuestas por caracteristicas visuales que ayudan

al modelo a incrementar la precisién en la identificacién de los objetos.
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Debido a que las imagenes complementarias fueron recolectadas usando un
motor de busqueda, cada imagen posee tamanos y orientaciones distintas. Para
que pudieran ser anadidas al dataset, fue necesario estandarizarlas de acuerdo
con los tamanos de las imdgenes de objetos de basura a usar, ademés de generar
el etiquetado correspondiente de cada una de ellas. Considerando que las image-
nes adicionales son imagenes que no poseen objetos que nos interese detectar,
el archivo de texto asociado a cada una de ellas debe ser un archivo de texto en
blanco, lo que le indica al modelo que no hay objetos a detectar dentro de la
imagen pero que se puede usar la informacién proporcionada para aumentar la

precision de la identificacién de objetos.

Para realizar la estandarizacién de las imagenes adicionales se usé un codigo
en Python, el cual consiste en evaluar el tamafno y orientacién de cada una de
ellas y reescalarlas considerando los tamafios objetivo (640 pixeles de largo y 426
pixeles de alto). El c6digo también es el encargado de generar los archivos de
texto en blanco, tomando el nombre de cada imagen y asociandolo respectiva-
mente al archivo de texto correspondiente. El cédigo usado puede consultarse en
el Apéndice[A]bajo la etiqueta[A~2] Ejemplos de las imdgenes adicionales pueden
observarse en las Figuras y las cuales son imégenes compuestas
por diversos objetos que fueron usadas para el entrenamiento del modelo de

deteccién de objetos.

=

Figura 5.9: Ejemplo 1 de imagen adicional.
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Figura 5.11: Ejemplo 3 de imagen adicional.

5.3.5. Generacion artificial de imagenes

Como se ha visto a lo largo de este capitulo, un reto importante para el de-
sarrollo de un modelo de deteccién de objetos es contar con suficientes imagenes
que proporcionen variabilidad durante el entrenamiento, lo cual ayudaria a mejo-
rar la precisién para la identificacion y clasificacién de los objetos. Si no se cuenta
con suficiente informacién, pueden surgir varios problemas que no permitan al

modelo generalizar la informacién proporcionada durante el entrenamiento.

Un problema tipico a la hora de entrenar modelos para deteccién de objetos
es el sobreentrenamiento u owerfitting, el cual ocurre cuando el modelo no fue
capaz de generalizar la informacién de las imagenes durante el entrenamiento y
tnicamente la memorizé. Cuando un modelo cae en el sobreentrenamiento, tiene

un buen desempeno a la hora de detectar objetos sobre las imégenes usadas en
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la fase de entrenamiento, pero tiene un mal desempeno usando imégenes de

prueba o imdgenes nunca antes usadas [61].

Con la intencion de evitar el sobreentrenamiento y proporcionar mas opcio-
nes para desarrollar diversos modelos, se opté por generar informacién artificial
con base en la informacién previamente etiquetada. Este proceso es conocido co-
mo generacion de datos artificiales o data augmentation en inglés, y tiene
el propédsito de generar mds imagenes que puedan ser usadas para la fase de
entrenamiento del modelo, con lo cual se proporciona mayor variabilidad entre

las imdgenes y se ayuda a mejorar la precisién del mismo [61].

La generacion de datos artificiales es funcional cuando se cuenta con pocos
datos como es el caso de este proyecto, donde la cantidad de imagenes disponibles
para generar modelos de vision por computadora limitan el poder de generali-
zacion de la solucién. Cabe destacar que la integraciéon de iméagenes artificiales
en este proyecto también facilitar la aproximacién de la solucién al tratarse de

un problema de deteccién de objetos en ambientes no idéneos o poco comunes.

Para llevar a cabo un proceso de generacion de datos artificiales, es necesario
realizar varias acciones o técnicas sobre las imagenes originales que conforman
el dataset, de tal manera que se generen nuevas iméagenes sin provocar depen-
dencia lineal entre la informacién a usar para el entrenamiento [6I]. Algunas
de las técnicas de procesamiento de imagenes mas comunes para realizar data
augmentation son: rotarlas o cambiar su orientacién, modificar sus tamanos,
agregar ruido, usar uno o varios filtros y modificar los canales de colores que las

componen, entre otras.

Intentando facilitar el proceso de data augmentation, se tomé la decision
de usar AugLy [6], la cual es una herramienta desarrollada por ingenieras de
Facebook con la intencion de generar informacién adicional mediante operaciones
a conjuntos de datos. AugLy cuenta con méas de 30 operaciones distintas para
imédgenes que pueden usarse de forma individual o mezcladas, lo que permite
generar nuevas imagenes que proporcionen mas informacién al modelo pero que

no sean interpretadas como informacién repetida.
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El proceso de data augmentation fue aplicado para todas las imagenes
complementarias, aplicando las técnicas de procesamiento de imagenes que se

enlistan a continuacion:

= Color jitter: Esta técnica consiste en alterar las propiedades asociadas a
los colores de cada imagen como lo son el brillo, la saturacion y el contraste.
También permite crear combinaciones de valores para dichas propiedades,

lo que da pauta a generar varios resultados sobre la misma imagen.

= Blur: También conocido como desvanecimiento, esta técnica aplica un
filtro gaussiano sobre la imagen, provocando que los valores de los pixeles
disminuyan y la imagen original se vea atenuada. Los valores del filtro
son inversamente proporcionales al nivel de desvanecimiento, por lo que
un mayor nivel de desvanecimiento implica que los valores del filtro son

menores y viceversa.

= Pixelization: Esta técnica consiste en aprovechar la interpolaciéon de
pixeles cuando se realiza un reescalamiento de las imagenes. La prime-
ra operacién que se realiza con esta técnica es disminuir el tamano de la
imagen, por lo que se requieren menos pixeles para representar la informa-
cién. La segunda operacion es reescalar la imagen a su tamano original, por
lo que es necesario realizar una interpolacién de los valores de los pixeles
para cubrir los valores requeridos en el nuevo tamano, lo que se traduce

en informacién artificial que genera la pixelizacién de las imagenes.

= Encoding quality: También conocida como nivel de compresién, la cali-
dad de codificacion se refiere al nivel de pérdida de informacién que recibe
una imagen para poder representar sus valores en un formato entendi-
ble. Es importante recordar que, para todas las imagenes usadas en este
proyecto, el formato de codificacién usado es JPEG, por lo que alterar el
nivel de compresién de la imagen implica que su calidad se vea alterada.
El resultado puede observarse como pérdida de pixeles que impiden que

la imagen se muestre con claridad o se muestre borrosa.
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= Shuffle pixels: Esta técnica consiste en intercambiar, de forma aleatoria,
los valores de los pixeles de una imagen. Basado en un factor de intercam-
bio, los valores de los pixeles modifican su posicién internamente, lo que
visualmente puede interpretarse como ruido no deseado sobre las image-
nes. El factor de intercambio puede entenderse como el porcentaje total
de pixeles que debieran ser intercambiados, por lo que un valor alto del
factor de intercambio implica una mayor cantidad de pixeles a ser inter-

cambiados.

Las técnicas anteriores fueron aplicadas de forma individual y combinadas,
por lo que, al usar dos o més técnicas en conjunto, se generaron imagenes
con mayor variabilidad gracias a las alteraciones que sufrieron. Algunos de los

resultados obtenidos por realizar las operaciones anteriores pueden observarse

en las Figuras [5.12] .13 y [5.14}

Figura 5.12: Resultado de aplicar las técnicas blur y shuffle pizels.
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Figura 5.13: Resultado de aplicar la técnica encoding quality.
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Figura 5.14: Resultado de aplicar las técnicas jitter y pixzelization.
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Capitulo 6

MODELADO DE LA
ESTRUCTURA DEL
ROBOT

Continuando con la construccién de la soluciéon que plantea la metodologia
en cascada, la siguiente tarea consiste en la contrucciéon de un sistema robédtico
que cumpla con los objetivos planteados en el apartado Andlisis del problema.
Anteriormente en el apartado Diserio general de la solucion se analizaron dis-
tintas opciones de robots acudticos, los cuales fueron desarrollados para realizar
tareas similares a las tareas establecidas en este proyecto. También se plantearon
posibles mejoras que pudieran tener dichos disenos y los materiales requeridos

para su implementacién.

El objetivo de este capitulo es describir el proceso que se siguié para disenar
la estructura del robot, el cual es uno de los médulos que componen el disenio de
la solucién propuesta. También se incluyen modelos en 3D de los elementos que
conforman la estructura y una explicacién del proceso de manufactura seguido
para la creacién de algunos de ellos. Por tltimo, se muestra la integracion de
los elementos manufacturados con la intencién de visualizar el prototipo final

construido con dichos elementos.
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6.1. Propuesta de estructura del robot

De acuerdo con el apartado Diserio general de la solucion, los disenos de
robot que fueron presentados poseen caracteristicas que los hacen una opcién
viable para ser implementados en este proyecto. Sin embargo, debido a que
su propodsito inicial estd orientado a resolver otras problematicas, cuentan con
algunas desventajas que impiden que sean adaptados por completo a la solucién
propuesta. Ante ello, se plante6 una serie de mejoras con la intencién de generar

un diseno propio que atienda todas las problematicas expuestas en este trabajo.

Las mejoras a realizar sobre ambas propuestas abarcan el uso correcto de
materiales para la estructura, el disenio de un sistema de flotaciéon auxiliar,
y una buena distribucién de los componentes electrénicos. Si bien las mejo-
ras anteriores son relevantes, un buen diseno de la estructura del robot que le
permita cumplir con sus funciones es el objetivo principal. Para ello, se tiene
contemplado usar una estructura similar al robot anfibio [11], la cual pueda
flotar sobre la superficie acudtica sin complicaciones. Por otro lado, se tiene
contemplado tomar la distribucién de los componentes del robot pescado [40] y
adaptarlos a los componentes a usar en esta solucion, lo que permitird que el
robot cumpla con sus funciones sin alterar gravemente las caracteristicas fisicas

del mismo.

El disenio del robot debe considerar el uso de un motor que proporcione la
fuerza necesaria para mover la estructura, ademéas de incluir espacio suficiente
para colocar todos los componentes electronicos siguiendo una buena distribu-
cion. El diseno también debe incluir un sistema de flotacién auxiliar que debe ser
construido considerando los materiales disponibles, ademéas de ser compatible
con la estructura del robot. Por dltimo, debe permitir que la cdmara encargada
de capturar las fotografias tenga el dangulo correcto para obtener las imagenes,
ademads de proporcionar la suficiente iluminacién para que las fotografias puedan

capturarse con la mejor claridad posible.

Los elementos que se presentan a continuacién fueron desarrollados con la
intencién de cumplir con los requerimientos planteados para el sistema robético,
ademads de atender las mejoras propuestas y alinearse a los materiales disponibles

para su desarrollo.
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6.2. Modelo 3D

Tomando en cuenta que el diseno del robot desarrollado (de ahora en adelante
Robot propulsado) estd basado en el disefio del robot anfibio [I], la estructura
final consta de 7 partes tnicas que fueron modeladas en 3D usando el software
NX 12 [63]. También se crearon planos de las piezas con la intencién de mostrar
las medidas de cada una de ellas, ademds de proporcionar distintas vistas con

el proposito de facilitar la replicabilidad de la estructura en un futuro.

La primera parte tnica es la base del robot, la cual cuenta con un diseno
rectangular que permite que los componentes electrénicos sean montados sobre
ella. El modelo 3D de la pieza puede observarse en la Figura mientras que
su plano correspondiente puede observarse en el Apéndice [C]con la etiqueta[C.1}

Figura 6.1: Modelo 3D de la pieza base de Robot propulsado.

La siguiente parte unica corresponde a la pared frontal inferior, la cual
debe ser ensamblada con un dngulo de 37° con respecto a la base. La intencién
de esta pieza es facilitar la toma de fotografias bajo el agua y soportar la cAmara
que estara encargada de hacerlo, asi como sostener los elementos externos que
provean la iluminacién suficiente para la captura de las imagenes. El modelo 3D
puede observarse en la Figura |6.2] mientras que el plano con las medidas de la

pieza se muestra en el Apéndice [C] con la etiqueta
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Figura 6.2: Modelo 3D de la pieza pared frontal inferior
de Robot propulsado.

La tercera parte unica corresponde a la pared trasera inferior, la cual
debe ser ensamblada con un dngulo de 45° con respecto a la base. La intencién
de esta pieza es mantener la geometria del robot, asi como facilitar la navegacion
de la estructura completa en conjunto con el sistema de flotaciéon auxiliar. El
modelo 3D de la pieza puede observarse en la Figura[6.3] mientras que su plano

correspondiente puede obsrevarse en el Apéndice [C] bajo la etiqueta [C.3]

Figura 6.3: Modelo 3D de la pieza pared trasera inferior

de Robot propulsado.
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Otra pieza unica usada en la estructura del robot es el soporte del sistema
de flotacion, el cual fue definido como un cilindro montado en multiples oca-
siones a lo largo de las paredes de la estructura. El propésito de incluir estos
elementos es que sean unidos al sistema de flotacién manteniendo una distancia
constante con respecto al nivel del agua, ademas de evitar que el sistema de
flotacion se separe de la estructura. Los soportes se encuentran perforados por
un costado con la intencién de reducir el peso de cada uno de ellos, mientras
que el otro costado se encuentra totalmente sellado para evitar filtraciones de
agua. El modelo 3D de la pieza se muestra en la Figura [6.4] mientras que su

plano correspondiente puede observarse en el Apéndice [C] bajo la etiqueta [C.4]

Figura 6.4: Modelo 3D de la pieza soporte de Robot propulsado.

La quinta parte unica que compone la estructura del robot es la pared
trasera superior, la cual fue disenada como un rectdngulo con una perforacién
en su interior. El propédsito de la perforacion en la pieza es permitir la conexién
entre el motor y los elementos que lleven a cabo la propulsion de la estructura,
por lo que esta pieza debe ser ensamblada verticalmente para permitir que los
componentes para la propulsién estén en contacto con el agua a un nivel correcto.
El modelo 3D de la pieza puede observarse en la Figura mientras que su
plano correspondiente puede observarse en el Apéndice [C] bajo la etiqueta [C.5]
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Figura 6.5: Modelo 3D de la pieza pared trasera superior

de Robot propulsado.

La penultima parte tnica de la estructura es la pared frontal superior, la
cual fue definida como un rectangulo con dos circulos en su interior distribuidos
de forma simétrica. Los circulos en la pieza permiten que los soportes del sistema
de flotacién puedan ser montados a ella, de tal manera que, al integrar el sistema
de flotacién auxiliar, sea el mismo sistema el que pueda proteger la estructura
ante posibles objetos que la pudieran danar mientras navega. El modelo 3D de
la pieza puede observarse en la Figura[6.6] mientras que el plano con las medidas

de la pieza se puede observar dentro del Apéndice [C] bajo la etiqueta[C.6]

Figura 6.6: Modelo 3D de la pieza pared frontal superior
de Robot propulsado.
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La dultima parte unica que compone la estructura del robot es la pared
lateral, la cual es la pieza mas grande de todo el diseno. Esta pieza fue definida
como un hexagono irregular con tres circulos en su interior distribuidos de forma
simétrica. Al igual que la pared frontal superior, los circulos en la pieza permiten
que los soportes del sistema de flotacion puedan ser montados a ella, logrando
que el sistema de flotacién auxiliar rodee la estructura y se facilite la flotacion
de todo el robot. Esta pieza es usada en dos ocasiones, por lo que cada una
debe tener la presencia de sus respectivos soportes. El modelo 3D de la pieza
puede observarse en la Figura[6.7] mientras que su plano correspondiente puede

observarse en el Apéndice [C] bajo la etiqueta [C.7]

Figura 6.7: Modelo 3D de la pieza pared lateral
de Robot propulsado.

Como se mencioné al inicio de esta seccién, las partes tnicas que fueron
presentadas anteriormente son las piezas que conforman la estructura final del
robot. En total, la estructura estd compuesta por 15 piezas, de las cuales 8
corresponden a los soportes para el sistema de flotacion y 2 a las paredes
laterales. Para simular la integracién de todas las piezas se usé nuevamente
el software NX 12, el cual permite el ensamble de las piezas modeladas en 3D
considerando las restricciones y medidas indicadas. Las Figuras [6.8] y [6.9] mues-
tran la integracion final de las piezas del robot, ademés de contar con el sistema
de flotacion auxiliar anadido a los soportes. El plano de la integracion puede
observarse en el Apéndice [C] bajo la etiqueta
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Figura 6.8: Modelo 3D de Robot propulsado:

vista delantera.

Figura 6.9: Modelo 3D de Robot propulsado:

vista trasera.

6.3. Manufactura de los componentes

Una vez que se modelaron los componentes de la estructura del robot, la
siguiente tarea fue la manufactura de cada elemento, por lo que se debieron
tomar en cuenta los materiales requeridos para la estructura y la maquinaria
disponible para realizarlos. En este paso se usaron dos métodos de manufactura
distintos, los cuales serdn presentados a continuacién con la intencién de conocer

el proceso que se sigui6 en cada pieza.
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6.3.1. Corte mecanizado con laser

La manufactura con corte laser fue empleada para crear las paredes de la
estructura del robot usando ldminas de polimetilmetacrilato. La intencién de
emplear este tipo de manufactura es poder realizar operaciones de corte precisas,
ademads de facilitar los procesos de acabado de las perforaciones que requieren
algunas de las piezas. Debido a que el polimetilmetacrilato es un material que
puede ser moldeado y perforado a muy altas temperaturas, la manufactura con

corte ldser resulta la mejor alternativa para elaborar cada una de las paredes.

Para llevar a cabo este proceso, se convirtié cada uno de los modelos en 3D
a un archivo de vectores que permitiera identificar los contornos de cada pieza.
Posteriormente, se solicité a un proveedor externo la manufactura de ellas en
ldminas de polimetilmetacrilato de 3 mm de grosor, facilitando los procesos de
corte y de acabado de las perforaciones gracias al grosor del material. Un ejem-
plo del proceso elaborado para la manufactura con corte laser puede observarse
en las Figuras y donde la primera figura muestra el archivo de vec-
tores generado para la pared lateral, mientras que la segunda figura muestra el

resultado después de la manufactura de la pieza.

Figura 6.10: Pared lateral en archivo de vectores.
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Figura 6.11: Pared lateral manufacturada por corte laser.

6.3.2. Manufactura de maquinado por control numérico

Este tipo de manufactura fue empleada para la creacién de los soportes del
sistema de flotacién auxiliar, elaborando multiples elementos de forma rapida
con ayuda de las maquinas de manufactura de los laboratorios del ITAM. Debido
a que la estructura del robot requiere 8 soportes cilindricos con las mismas
dimensiones y caracteristicas, se tomé la decision de elaborarlos con ayuda de
un torno por control numérico (CNC'), permitiendo manufacturar las piezas con

una unica serie de instrucciones.

Como puede observarse en el plano [C-4] los soportes poseen una dimensién
cilindrica regular de 27 mm de didmetro, ademas de tener una perforacion in-
terna de 14.3 mm de didmetro con la intencién de reducir el peso de cada uno
de ellos. Para generar la serie de instrucciones correspondientes (de ahora en
adelante llamadas Cddigo-G), se requiere indicar las tareas que debe realizar el
torno con las herramientas disponibles, ademés de tener en cuenta el material
con el que se estd trabajando y las caracteristicas fisicas de la maquina. Con la
intencion de facilitar la generacién del c6digo-G, se usé el médulo Manufacturing
del software NX 12, el cual provee una simulacion del proceso de manufactura
usando méaquinas por control numérico, ademas de ayudar a generar el codigo-G

basado en las operaciones simuladas.

El primer paso de la simulacién fue la configuracién de las variables del
espacio de trabajo de la méquina, las cuales permiten definir las zonas para
cambio de herramientas y los limites de seguridad con el fin de evitar un choque

entre el eje principal del torno y la torreta de las herramientas. El segundo paso
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consistio en analizar la pieza a manufacturar y el material a usar, por lo que se
establecieron ciertas medidas iniciales para que cada operaciéon de manufactura
pudiera ser realizada con la mejor calidad posible. El tercer paso en la simulacién
fue la eleccion y definicién de las herramientas, las cuales varian segin sean las

operaciones a realizar y el material a usar para la manufactura.

A continuacién se presenta una serie de tablas que resumen la informacién
necesaria para la manufactura de los soportes. Las Tablas y pro-
porcionan informacién sobre la definicién de las herramientas usadas, mientras
que la Tabla proporciona los valores de las propiedades para realizar cada

operacion del proceso de manufactura.

Herramientas de desbaste
Herramienta Forma Punta | Radio | Orientacién | Tamano
OD_80_L Diamante | 80.0° | 1.2 mm 5° 15.0 mm
OD_35.L Diamante | 35.0° | 0.2 mm 52° 10.0 mm

Tabla 6.1: Caracteristicas de las herramientas de desbaste.

Broca para perforacién

Didmetro | Tamano | Apertura | Largo apertura | Esquina Hélice

14.288 mm | 80.0 mm 118.0° 4.2925 mm 0.0° 35.0 mm

Tabla 6.2: Caracteristicas de la broca para perforar.

Herramienta de corte

Orientacién | Largo Ancho Radio Angulo lateral | Punta

90° 52mm | 3.0 mm | 0.0 mm 0.0° 0.0°

Tabla 6.3: Caracteristicas de la herramienta de corte.

78



CapiTuLo 6: MODELADO DE LA ESTRUCTURA DEL ROBOT

Operaciones de manufactura

Propiedad \Operacién | Careado | Perforacién | Desbaste | Acabado Corte
Direccion Forward Forward Forward | Forward | Forward
Profundidad max. 1.0 mm 55.0 mm 2.0 mm — —_—
Profundidad min. 0.0 mm 0.0 mm 0.0 mm 0.0 mm —
Velocidad (SMM) 150.0 120.0 150.0 40.0 —
Max RPM 1500.0 2673.0 1500.0 400.0 150.0
Corte (mmpr) 0.05 0.125 0.05 0.05 0.7
Feed per tooth _— 0.0625

Tabla 6.4: Valores de las operaciones de manufactura.

Las operaciones mostradas en la Tabla son las operaciones elegidas para

manufacturar los soportes. Los valores y propiedades que se observan en ella

son los valores requeridos para trabajar de forma correcta con Nylamid, ma-

terial elegido gracias a su compatibilidad con las herramientas disponibles en

los laboratorios del ITAM. A continuacién se enlistan, en orden de uso, todas

las operaciones del proceso de manufactura elaborado, asi como el resultado

esperado de cada una de ellas.

1. Careado o Facing: es una operacion que permite realizar un primer

desbaste del material con la intencién de indicar el inicio de la pieza ma-

nufacturada. También permite eliminar impurezas del material o posibles

sobrantes. El resultado esperado puede observarse en la Figura la

cual muestra con color amarillo el material a usar, con color café la pieza

a generar y con lineas verde-azules los cortes realizados por la herramienta.

2. Perforado o Drilling: esta operacién usa una broca para perforar el

material con base en una profundidad objectivo, en este caso la profun-

didad del soporte del sistema de flotacion. El resultado esperado puede

observarse en la Figura donde al fondo de la pieza se muestra con

color amarillo la punta de la broca a usar, lo que indica que la pieza tendra

esa geometria después de la perforacion.
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3. Desbaste o Roughing: en esta operacién se realiza un desbaste del ma-

terial innecesario para la creacién de la pieza, por lo que en esta operacién
se debe cumplir con los limites del area de trabajo para evitar un cho-
que entre la herramienta de corte y el eje principal. El resultado esperado
puede observarse en la Figura[6.14] la cual muestra con lineas verde-azules
los cortes realizados por la herramienta, mientas que con una linea naranja

punteada se indica el limite permitido para cortar.

. Acabado o Fishing: es una operacién que permite eliminar el material
sobrante y dar forma a la pieza en curso. Permite eliminar impurezas del
material y definir el contorno de la pieza. Al igual que el desbaste, esta
operacion requiere cumplir con los limites del area de trabajo para evitar
un choque. El resultado esperado puede observarse en la Figura [6.15] la
cual muestra con color azul la regiéon de material eliminada, con una linea
naranja punteada el limite permitido para cortar y con color café la pieza

objetivo a elaborar.

. Corte o Part off: esta ultima operacién del proceso tiene la intencién
de retirar las piezas una vez que han sido manufacturadas. Permite cortar
verticalmente la base de la pieza para mantener intacta la estructura. El
resultado esperado puede observarse en la Figura [6.16, la cual muestra
con una linea verde-azul el punto de corte del material para ser retirado

de la maquina.

Figura 6.12: Resultado esperado después del

careado del material.
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Figura 6.13: Resultado esperado después de la

perforacién del material.

Figura 6.14: Resultado esperado después del

desbaste del material.

Figura 6.15: Resultado esperado después del

acabado del material.
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Figura 6.16: Resultado esperado después del

corte del material.

Una vez finalizada la simulacién de las operaciones del proceso de manufac-
tura, el ultimo paso fue generar el c6digo-G con ayuda de un post-procesador.
Para este trabajo, el post-procesador que se usé fue el proporcionado en la clase
Manufactura integrada por computadora del ITAM, el cual genera la documen-
tacién y las tareas a realizar por el torno para cada operacién. Los c6digos-G
pueden observarse en el Apéndice D} donde el Cédigo es el encargado de in-
vocar cada una de las operaciones a realizar, mientras que los Cédigos
D4 y [D-6] corresponden a las opreaciones de Careado, Perforado, Desbaste,

Acabado y Corte respectivamente.

La Figura [6.17] muestra la evidencia del proceso de manufactura de los so-
portes para el sistema de flotaciéon auxiliar, en la cual se puede observar al
torno CNC de los laboratorios del ITAM realizando la operaciéon de desbaste

del material con ayuda del cédigo-G generado.

Figura 6.17: Manufactura en torno CNC de los soportes.
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6.3.3. Integracién fisica de los componentes

Después de manufacturar los elementos que conforman la estructura del
robot, la ultima actividad fue la integracién de todos los componentes. Como se
menciono en el apartado Diseno general de la solucion, la unién de las piezas
se realizé con pegamento y plastilina epdxicos con el fin de evitar la filtracion
de agua y asegurar una buena fijacién entre las piezas. La Figura [6.18 muestra
la estructura del robot flotando sobre una superficie acudtica después de la

integracién de sus componentes.

Figura 6.18: Estructura del robot flotando sobre

una superficie acuatica.
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Capitulo 7

IMPLEMENTACION DE
LA SOLUCION

El ultimo paso a seguir dentro de la etapa de la construccién de la solucién es
la implementacién e integracién de cada uno de los elementos que la componen.
Tomando en cuenta el trabajo previo realizado sobre la preparacién de las
imagenes para el modelo de deteccién de objetos, asi como la manufactura y
construccién del sistema robdtico, se requieren algunas tareas adicionales que
permitan que la solucién sea un prototipo completo y robusto, el cual pueda

cumplir con los objetivos y alcances definidos al inicio de este trabajo.

Continuando con el Proceso de Vijay Kotu [36] expuesto en el apartado
de Recoleccion y preparacion de las imdgenes, una vez que fueron preparadas
las muestras de los datos a usar, se puede proceder a desarrollar un modelo
de aprendizaje de méquina capaz de resolver el problema encontrado. De igual
forma, cuando se presento el disenio del médulo de visién en el apartado Diserio
general de la solucion, se mostraron los componentes a usar para el desarrollo de
dicho médulo, destacando el uso de arquitecturas definidas de redes neuronales
para facilitar la implementacién del modelo de deteccion de objetos. Por lo
tanto, en este capitulo se incluye una explicaciéon del proceso realizado para la
creacién de varios modelos de deteccién de objetos, asi como las herramientas

usadas para favorecer su implementacién.
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Por otro lado, en el apartado Diseno de la estructura del robot se detall6 el
proceso de construccién de la estructura del sistema robdtico, dejando de lado
la integracién de los componentes electrénicos y periféricos propuestos para
este médulo. Adicionalmente, en el apartado Disenio general de la solucion se
present6 un diagrama (Figura con la intencién de ejemplificar visualmente
la composicién de la solucién propuesta, denotando la necesidad de contener
todos los elementos de la solucién dentro de la estructura del sistema robédtico.
Es por ello que en este capitulo también se presenta la integracion y distribucion
de cada uno de los elementos que componen al sistema robdtico, ademés de
proporcionar recursos visuales que permitan entender las conexiones electrénicas

y ejemplifiquen la posicién de todos los elementos usados.

7.1. Desarrollo y entrenamiento de los modelos

de deteccion de objetos

De acuerdo con el proceso documentado en el apartado Recoleccion y
preparacion de las imdgenes, se obtuvieron 2040 imagenes del dataset WaDaBa
que fueron etiquetadas de acuerdo con la clase de plastico del objeto que estu-
viera presente en ellas, siendo las clases de plastico PET, PS y PEHD las clases
elegidas a detectar. Asi mismo, se recolectaron 2040 imégenes complementarias
que no poseen algun tipo de plastico de las clases a detectar, por lo que se
us6 la informacién de los objetos presentes en dichas imédgenes para aumentar
la precisién de los modelos desarrollados. Adicionalmente, se llevé a cabo una
generacién artificial de imagenes basadas en ciertas técnicas de procesamiento
y filtros para imégenes, permitiendo incrementar la cantidad de informacién

disponible y diversificar las caracteristicas de cada imagen obtenida.

Cabe recordar que se obtuvieron 4080 archivos de texto asociados a las
iméagenes recolectadas, es decir 2040 archivos de texto con la informacién de
los objetos plasticos que nos interesa detectar, y 2040 archivos en blanco para
las imagenes sin objetos plasticos de interés. Para las imagenes generadas arti-
ficialmente también se genero su archivo de texto correspondiente, sin embargo

la cantidad de imagenes artificiales fue diversa segin el modelo desarrollado.
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7.1.1. Prerrequisitos para el entrenamiento de los

modelos

Como se planteé en el apartado Diseno general de la solucion, se optd
por generar diversos modelos de las arquitecturas YOLOv3 y YOLOv4 con la
intencién de comparar su desempeno y evaluar su precisién a la hora de detectar
los objetos plasticos. Ambas arquitecturas cuentan con caracteristicas similares,
ya que son el resultado de mejorar ciertas capacidades de versiones pasadas, sin
embargo es necesario valorar cudl es la arquitectura que mejor se ajusta a las

necesidades del problema y nos permite alcanzar los resultados esperados.

Siguiendo las fases para el desarrollo de modelos de aprendizaje de maquina
expuestas en la Figura[3.3] la primera fase que se abordé fue la del entrenamiento
de los modelos. Para entrenar algin modelo de deteccién de objetos usando las
arquitecturas YOLO se requiere de un framework que sea compatible y que
estandarice el proceso del entrenamiento de redes neuronales, por lo que se
decidié usar el framework Darknet [53] debido a que su funcionamiento estd
optimizado para el entrenamiento de modelos usando dichas arquitecturas.
Darknet también brinda la capacidad de acelerar el entrenamiento de los modelos
mediante el uso de Unidades de procesamiento grafico (GPU por sus siglas
en inglés), lo que permite reducir el tiempo que tomaria generar varios modelos

y permite destinar mas tiempo a la evaluacién de cada uno de ellos.

A pesar de la restriccién de contar tinicamente con una computadora para
trabajar, esta computadora posee una tarjeta GPU integrada que permitié
acelerar el entrenamiento de los modelos desarrollados usando Darknet.
Buscando aprovechar este recurso, se tuvo que seguir una serie de instrucciones
previa&ﬂ para configurar y definir la comunicacién entre Darknet y el modelo de
la tarjeta GPU que se posee. En conjunto con el entrenamiento de los modelos
en la computadora disponible, se creé un recurso de acceso libre desarrollado
en Google Colab, el cual permite el entrenamiento de modelos de deteccién de
objetos haciendo uso de las tarjetas GPU que provee Google Cloud. Este recurso

se describe en el apartado Aportaciones adicionales bajo la etiqueta [10.2

1liga para consultar la configuracién realizada y los requisitos de instalacién:

https://medium.com/geekculture/install-cuda-and-cudnn-on-windows-linux-52d1501a8805
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7.1.2. Conjuntos de entrenamiento y validacién

Retomando la informacion presentada en el apartado Comprension teorica,
las redes neuronales son un método de aprendizaje de maquina basado en el
paradigma del aprendizaje supervisado, para el cual es necesario proporcionar
informacién desconocida a la entrada del modelo y, mediante una retroalimen-
tacién, se hace una correccién de los errores cometidos con la intencién de afinar
su desempeno. En este proyecto, la informacién proporcionada durante la fase
del entrenamiento de los modelos fue tomada a partir de conjuntos de imagenes
de objetos plasticos y de las imagenes adicionales recolectadas. Se crearon tres

conjuntos distintos de datos, los cuales se enlistan a continuacién:

= Conjunto 1: 2040 iméagenes con objetos plésticos.

= Conjunto 2: 2040 imédgenes con objetos plasticos, y 4080 imégenes artifi-
ciales generadas a partir de las imagenes adicionales con la combinacién de

las técnicas blur, color jitter y encoding quality (6120 imdgenes en total).

= Conjunto 3: 2040 imégenes con objetos plasticos, 2040 imagenes adicio-
nales, y 34722 imagenes artificiales generadas con la combinacién de todas

las técnicas de data augmentation presentadas (38802 imdgenes en total).

Para cada uno de los conjuntos anteriores se realizé un muestreo aleatorio
seleccionando el 93 % del total de las imdgenes para conformar el subconjunto
de imdgenes de entrenamiento, mientras que el 7% de imégenes restantes con-
formaron el subconjunto de validacién. La proporcién elegida para realizar la
division de las imédgenes fue seleccionada con base en la cantidad de imagenes
con objetos plasticos que se tenian disponibles, ademés de seguir un proceso
iterativo donde se probaron varias proporciones hasta encontrar la proporcion
que ayudara a generalizar el problema, asi como poder evaluar el desempeno del

modelo con una cantidad de imégenes suficiente.

El muestreo aleatorio fue llevado a cabo con ayuda de un cédigo en Python
que puede ser consultado en el Apéndice A bajo la etiqueta [A3] Este cédigo
realiza la divisiéon de los subconjuntos de entrenamiento y validacién, crea un
compilado de las ubicaciones de las imdgenes que conforman cada subconjun-

to, y genera los archivos que requiere Darknet para realizar el entrenamiento
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de algiin modelo. Es importante destacar que los subconjuntos de validacion
son requeridos por cada modelo entrenado para evaluar su desempenio de forma
automaética, ademas de que le permiten al usuario poder identificar errores du-
rante el proceso de entrenamiento con ayuda de las evaluaciones y las graficas

de pérdida generadas.

7.1.3. Entrenamiento y generacion de los modelos

A partir de los subconjuntos de entrenamiento y validaciéon creados, se
generaron seis modelos distintos de deteccién de objetos: tres modelos con la
arquitectura YOLOv3, y tres modelos con la arquitectura YOLOv4. Para cada
una de las arquitecturas se definieron algunos valores de hiperpardmetros, los
cuales son valores asociados a cada modelo de redes neuronales que ayudan a
definir su comportamiento. Asi mismo, se requirié definir algunos valores de
configuraciéon para Darknet con el propdsito de ejecutar el entrenamiento de los
modelos. La tabla[7.I] contiene un resumen de los valores de los hiperpardmetros

y de configuracion definidos para cada arquitectura usada:

Valores de hiperparametros y configuracion
Valor \ Arquitectura YOLOv3 YOLOv4
Batch 64 64
Subdivisions 32 64
Maz. batches 8000 8000
Steps 6400 - 7200 | 6400 - 7200
Width 416 416
Height 416 416
Learning rate 0.001 0.001
Scales 0.1-0.1 0.1-0.1
Momentum 0.9 0.949
Classes 3 3
Filters for YOLO layers 24 24
Activation function Leaky Mish

Tabla 7.1: Valores de hiperparametros y configuracién definidos.
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Cada modelo fue entrenado durante 8000 iteraciones (Maz. batches), donde
en cada iteracion se tomoé una muestra del subconjunto de imégenes de
entrenamiento (Batches), se generaron n divisiones de la misma cantidad de
imégenes (Subdivisions), y se procesé cada divisiéon de forma paralela. An-
tes de ser proporcionadas a Darknet, cada imagen del subconjunto de iméage-
nes de entrenamiento fue reescalada a un tamano que pudiera ser facil de
procesar ( Width y Height), ademds de cumplir con los requerimientos de ca-

da arquitectura para poder llevar a cabo el entrenamiento.

Con la intencién de afinar el valor de los pesos generados en cada iteracion
del entrenamiento de los modelos, se definieron iteraciones clave (Steps), en las
cuales la fuerza de aprendizaje (Learning rate) serfa disminuida en un factor
(Scales) para poder encontrar algin valor de pérdida minimo. As{ mismo, para
hacer mas sencilla la tarea de encontrar dicho valor de pérdida minimo, se
definié un coeficiente (Momentum) que hiciera més ligeros los célculos del valor
de pérdida por cada iteracién realizada, considerando el valor de pérdida de la

iteracién anterior.

Finalmente, fue necesario indicar a Darknet cudntas clases de plastico debian
ser detectadas (Classes), la cantidad de filtros en las capas finales para realizar
la clasificacién (Filters for YOLO layers), y la funcién matemdtica a usar
entre capas (Activation function) para escalar los valores obtenidos y facilitar la
deteccién de los objetos. Usando los valores de hiperparametros y de configura-
cién anteriores, el tiempo promedio que tomé entrenar cada uno de los modelos
fue de 25 horas, considerando que el tiempo de entrenamiento se ve impacta-
do por la cantidad de capas que componen cada arquitectura, la cantidad de
iteraciones (Maz. batches), y las condiciones del hardware de la computadora

usada.

7.2. Desarrollo del sistema robdtico

Previamente en el apartado Diserio de la estructura del robot se describieron
las tareas realizadas para manufacturar y construir la estructura del sistema
robético. Tal como se explicé en dicho apartado, el diseno propuesto tiene la

intencién de cumplir con todos los requerimientos planteados para este proyecto,
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asi como contener a todos los elementos electronicos y periféricos descritos en el
apartado Diseno general de la solucion. Adicionalmente, se presento evidencia de
la estructura del robot en un ambiente acuatico casero, donde se puede observar
que el objetivo de flotar de forma auténoma sin poseer filtraciones de agua o

hundimientos parciales se cumplié.

Después de tener una estructura sélida y funcional probada con éxito, la
siguiente tarea fue realizar la distribucién de los componentes electrénicos y
periféricos considerados para la solucién. Esta tarea fue muy importante debido
a que una correcta distribucion de los componentes ayuda a reducir problemas de
hundimiento por concentracién de peso en algunas zonas, ademds de facilitar la
navegacion del sistema sobre la superficie acudtica, y asignar un lugar especifico

a cada elemento para facil identificacién de problemas.

7.2.1. Integracion de elementos electronicos

De acuerdo con la informacién presentada en el apartado Diseno general
de la solucion referente a los elementos electrénicos a usar, cada uno de estos
elementos tiene un propdsito especifico, desde brindar suficiente luz a la camara
fotografica en uso, hasta ofrecer el movimiento necesario al robot para navegar
sobre la superficie acuatica. Teniendo en cuenta la funcionalidad de cada com-
ponente, se requirié una distribucion estratégica que pudiera ser replicada y que
fuera de facil acceso en caso de requerir alguna modificacién, ademds de nivelar

el peso de la estructura completa para evitar posibles hundimientos.

Los primeros elementos integrados fueron los sensores, los cuales son los
encargados de evaluar si la iluminacién del ambiente navegado es suficiente
para capturar imagenes con buena visibilidad. Para cumplir con esta tarea, los
sensores fueron ubicados en conjunto con un par de luces LED en la pared
frontal inferior de la estructura del robot, permitiendo evaluar constantemente
si la luz ambiental es suficiente o si se debiera proporcionar iluminacién externa.
La Figura[7.1] muestra la ubicacién de los sensores y las luces LED integrados en
la estructura del robot, donde se puede observar que estan distribuidos de forma
simétrica a un costado de cada uno de los soportes del sistema de flotacion, lo
que permite recabar suficiente informacién sobre la iluminacién ambiental y

proporcionar mayor iluminacién externa a la camara.
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Figura 7.1: Sensores de iluminaciéon y LEDs integrados

a la estructura del robot.

El segundo elemento implementado fue el microcontrolador Arduino, ya que
es el encargado de realizar las lecturas enviadas por el sensor de iluminacién,
hacer la evaluacién de los datos leidos, e indicar la intensidad de iluminacion
que las luces LED debieran proporcionar. Para facilitar el envio de senales y
de corriente entre elementos electrénicos, se usaron un par de protoboards y
cables jumper, los cuales permiten identificar rapidamente errores en el sistema
electrénico y extienden las conexiones entre elementos. Adicionalmente, para
suministrar de energia al sistema electronico, se conecté la bateria a una de
las protoboards, lo que facilité la toma de corriente para los elementos que
lo requieren. La Figura [7.2] muestra la ubicacién de los elementos anteriores,
destacando la ubicacion de la bateria al centro de la estructura y las protoboards

en ambos costados, favoreciendo la extensiéon de las conexiones y la agrupacién
del cableado.
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Figura 7.2: Arduino, bateria y protoboards integrados

a la estructura del robot.

7.2.2. Integracion de la microcomputadora y elementos

periféricos

Continuando con la integracién de los elementos que componen a la solu-
cién propuesta, el siguiente elemento que se incluyé fue la cadmara para obtener
las fotografias del ambiente navegado. Tal como se describié en el apartado
Disenio general de la solucidn, para este proyecto se consideraron dos camaras
fotograficas distintas: la cadmara GoPro Hero 7 Black, y la camara integrada
del celular Mi 9T, buscando obtener resultados con distintas resoluciones de
camaras y cumplir con el requerimiento de capturar imagenes en tiempo real o
lo més parecido a ello. Dado que la estructura del robot esta disenada para ser
propulsado desde la parte trasera, la cdmara fue ubicada al centro de la pared
frontal inferior de la estructura, lo que permite cambiar facilmente de camara y

favorece la captura de fotografias conforme se navega el ambiente de interés.

Luego de establecer la ubicacion de las cdmaras, el siguiente elemento inte-
grado fue la microcomputadora Raspberry Pi, la cual es la encargada de realizar
todo el procesamiento de las imagenes, ejecutar el algoritmo de deteccién de
objetos sobre cada una de ellas, y visualizar los resultados obtenidos por el
algoritmo en un monitor externo. Con la intencién de nivelar el peso de la es-
tructura completa, la microcomputadora fue ubicada en la punta de la base
del robot, entre la cdmara fotografica y la bateria, priorizando la habilitacion

de los puertos necesarios para energizar la microcomputadora y visualizar su

92



CapfTuLo 7: IMPLEMENTACION DE LA SOLUCION

interfaz grafica en un monitor externo. De acuerdo con el diseno de la solucion,
se contemplaron dos tipos de comunicacién entre las camaras fotograficas y la
microcomputadora: una aldmbrica y otra inalambrica. Para la comunicacion
aldmbrica basté realizar una conexién entre los puertos USB de los dispositi-
vos, mientras que para la comunicacién inaldmbrica se requirié crear una red
de drea local) (LAN por sus siglas en inglés) en donde ambos dispositivos
interactuaran mediante sus moédulos Wi-Fi. La red fue creada con ayuda de
la microcomputadora de forma privada, restringiendo la conexién a todos los
dispositivos no autorizados. Asi mismo, para facilitar el envio de las iméage-
nes capturadas con el celular hacia la microcomputadora, se usé la aplicacion
IP-Webcam [34], la cual crea un servidor interno en el celular al que se puede

acceder dentro de la misma red para obtener las fotografias.

A continuacién se muestra un par de imédgenes que ilustran la distribucién
de los componentes mencionados. En la Figura [7.3] se puede observar la ubi-
cacién de la cdmara GoPro en conjunto con la microcomputadora, mientras
que en la Figura se puede observar la ubicacién del celular (cuya cdmara
integrada se encuentra en la parte trasera del dispositivo) en conjunto con la

microcomputadora.

Figura 7.3: Cadmara GoPro y Raspberry Pi integrados

a la estructura del robot.
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Figura 7.4: Celular Mi 9T y Raspberry Pi integrados

a la estructura del robot.

Después de todos los elementos anteriores, el iltimo elemento en ser integra-
do fue el motorreductor en conjunto con su respectivo controlador. El controla-
dor elegido fue la placa L293D, el cual es un controlador con capacidad para
dos motores que permite variar la velocidad y el sentido de cada uno de ellos.
Debido a que una de las necesidades de este proyecto es utilizar inicamente un
motor, el diseno de la placa se ajusta a las necesidades y restricciones de espacio
dentro de la estructura del robot, ademés de contar con un disipador de calor
para disminuir la temperatura de los componentes electrénicos que componen a
la placa. La Figura muestra al controlador L293D con el que se trabajo en

este proyecto.

Figura 7.5: Controlador L293D utilizado.

Por otro lado, dado que el diseno del robot propuesto es el de un sistema
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propulsado, el motorreductor fue adaptado con un par de elementos comple-
mentarios que facilitaran esta labor. En primera instancia se consider6 el uso
de una hélice que realizara la propulsiéon junto con el motorreductor, por lo que
se opt6 por usar una hélice de plastico como la que se muestra en la Figura[7.6
En consecuencia, para adaptar la hélice al motor se requirié de un eje de acero
y de un cople disenado e impreso en 3D, creando un sistema de transmisién de

velocidad entre el motor y la hélice.

El 1ltimo problema a resolver fue la altura a la cual debia estar el motorre-
ductor junto con el eje de acero, teniendo que ajustarse al diseno de la pared
trasera superior de la estructura del robot. Para cumplir con este requisito, se
creo una base de madera con la suficiente altura para poder cruzar el eje de
acero por el orificio destinado al sistema de propulsién, ademéds de brindar esta-
bilidad al motorreductor ante vibraciones. En la Figura[7.7]se puede observar la
integracién del motorreductor con el sistema de propulsién adaptado, los cuales

se ubicaron en la punta inferior de la base del robot.

=

-

—
"

Figura 7.6: Hélice utilizada para realizar la propulsién.
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Figura 7.7: Motorreductor y sistema de propulsién adaptados

a la estructura del robot.

Como parte de la implementacién de la solucién propuesta, con ayuda del
software Fritzing se cre6é un diagrama de las conexiones electrénicas realiza-
das con la intencién de tener una futura referencia en caso de requerir alguna
modificacién o mejora, o en su defecto poder replicarlas sencillamente. Dicho

diagrama puede ser visualizado en la Figura|7.8
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Figura 7.8: Diagrama de conexiones electrénicas del

sistema robdtico.

El diagrama anterior fue desarrollado buscando representar fielmente las
conexiones electrénicas que componen a todo el sistema, por lo que

a continuacion se presenta el detalle de las conexiones realizadas:

= En la parte superior derecha del diagrama se encuentra una serie de LEDs
azules, representando las luces que proveen de iluminaciéon externa al
sistema. Cada una de estas luces requiere de una resistencia con un valor
de 3309 (330 Ohms), por lo que en el diagrama también se incluyen estas

resistencias.
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= Los sensores de iluminacién se conforman por una fotoresistencia y un
potenciémetro montados sobre una placa, por lo que se tomé la deci-
sién de representarlos con estos mismos elementos dentro del diagrama.
El propésito de los potenciémetros es modificar la sensibilidad de las

fotorresistencias para decidir qué valores se envian al microcontrolador.

= La bateria del robot se representé con una bateria de 3.7v ya que fue el
unico elemento disponible dentro del software usado, sin embargo fue
incluida para ejemplificar el suministro de energia que reciben los

componentes elegidos.

= El controlador L.293D se represent6é como un circuito integrado con capaci-
dad para dos motores, y fue ubicado al centro del diagrama. Como puede
observarse, el motorreductor se encuentra conectado a uno de los puer-
tos del controlador, ejemplificando la conexion realizada entre el mismo

motorreductor y la placa usada en este proyecto.

= Las conexiones entre los diferentes elementos electrénicos y el microcon-

trolador fueron las siguientes:

- Se energizé el Arduino con la pila de 12v mediante el pin Vin, el
cual es un pin de entrada con el propdsito especifico de energizar el

microcontrolador tolerando voltajes de 6v a 12v.

- Para energizar los sensores de iluminacion se usé6 el pin 5v, el cual
proporciono la corriente necesaria a cada uno de los potenciémetros, y
estos a su vez brindaron la corriente proporcional a la fotorresistencia
de acuerdo con la sensibilidad aplicada por el potenciémetro. Los
valores enviados por los sensores fueron leidos con ayuda de los pines
A0 y A1, los cuales son pines analégicos que fueron configurados

como pines de entrada para realizar las lecturas.

- Las luces LED fueron energizadas de forma paralela con ayuda del
pin 10, el cual es un pin tipo PWM que fue configurado como un
pin de salida con el propdsito de variar la intensidad que las luces

debieran encender.

- El controlador L293D también fue energizado con la pila de 12v

mediante el pin VMS, el cual es un pin de entrada que permite

98



CapfTuLo 7: IMPLEMENTACION DE LA SOLUCION

energizar el controlador tolerando voltajes desde los 6v hasta los 12v.
El pin 7 y el pin 8 fueron usados como pines de salida, permitiendo
indicar la direccion en la que el motorreductor debiera girar, mientras
que el pin 9 fue usado para indicar la habilitacién o deshabilitacién

del motorreductor.

El cédigo desarrollado para la interaccién entre el microcontrolador y los
componentes electrénicos y periféricos puede ser consultado en el Apéndice
bajo la etiqueta [B.I] mientras que el resultado del trabajo realizado durante la
etapa de la implementacién e integracién de los componentes puede visualizarse

en la Figura la cual muestra al sistema robético en su etapa final.

Figura 7.9: Sistema robético con todos sus elementos integrados.
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Capitulo 8

RESULTADOS

Para concluir con la serie de actividades que propone la metodologia en
cascada, la etapa final en el diseno e implementacién de este proyecto consiste
en realizar un andlisis y evaluacion de los resultados obtenidos con la solucién
propuesta. La intencién de esta etapa es poder comparar el comportamiento
que tienen el robot y el sistema de deteccién de objetos con el comportamiento
esperado. De esta manera, podran ser identificadas las areas de opotunidad para
mejorar la solucion y se podra llegar a conclusiones basadas en los experimentos

realizados.

A lo largo de este capitulo se presentan los resultados méas importantes
que fueron obtenidos después de la implementacién de la solucién. La primera
parte de este capitulo se concentra en explicar cémo fueron elegidos los mejores
modelos para deteccién de objetos considerando algunas métricas de evaluaciéon
y recursos visuales. Después se muestran algunas evidencias del sistema robético
actuando sobre un ambiente acudtico controlado. Por tltimo, se incluyen algunas
pruebas empleadas y sus respectivos resultados usando iméagenes controladas y

no controladas ante los algoritmos de detecciéon de objetos elegidos.
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8.1. Sistema de deteccién de objetos

Como se menciond en el apartado de Implementacion, se desarrollaron va-
rios modelos de deteccién de objetos basados en las arquitecturas de YOLOv3 y
YOLOvV4, los cuales fueron comparados bajo dos principales caracteristicas:
el conjunto de imagenes usado para el proceso de entrenamiento, y
los pesos resultantes de las neuronas en cada bloque de iteraciones. Para
la eleccién del mejor modelo se requirié de una correcta evaluacion del desem-
peno de cada uno de ellos, por lo que fueron usadas las métricas de evaluacién

presentadas en el apartado Comprension teorica.

Adicionalmente, los modelos fueron evaluados considerando las graficas de
pérdida generadas con ayuda de Darknet [53]. El propésito de estas graficas
es poder visualizar la tasa de errores en los que incurre el modelo conforme
se va realizando el proceso de entrenamiento, asi como poder encontrar los
pesos 6ptimos de las neuronas para los cuales la funcién de pérdida de cada

arquitectura de YOLO es minimizada sin sobreajustar el modelo.

En las siguientes subsecciones se muestran las graficas de pérdida generadas
para cada uno de los modelos entrenados, asi como los resultados obtenidos
con las métricas de evaluacién para los pesos seleccionados de acuerdo con cada

conjunto de iméagenes de entrenamiento.

8.1.1. Modelos generados con el Conjunto 1 de imagenes

Como se definié anteriormente, el conjunto 1 de imagenes estd conformado
por 2040 fotografias de objetos plasticos de las clases de interés. Tomando en
cuenta el muestreo aleatorio realizado, el subconjunto de entrenamiento para
estos modelos fue de 1897 imagenes, mientras que el subconjunto de validacién se
conformé de 143 imdgenes. Como resultado del andlisis de las graficas de pérdida
y las métricas de evaluacién sobre todos los pesos generados, se escogieron los
pesos correspondientes a las 2000 iteraciones del proceso de entrenamiento

para ambas arquitecturas.

Las gréficas de pérdida asociadas a los modelos se presentan a continuacion,

donde el eje horizontal de las graficas muestra un aproximado de las iteraciones
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realizadas durante el proceso de entrenamiento, mientras que el eje vertical

muestra la pérdida calculada en cada iteracion:
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Figura 8.1: Grafica de pérdida de la arquitectura YOLOv3

con el conjunto 1 de imagenes.
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Figura 8.2: Gréfica de pérdida de la arquitectura YOLOv4

con el conjunto 1 de imagenes.
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Los resultados de las métricas de evaluacién calculadas sobre el subconjunto

de validacion de imagenes para este modelo se presentan en la tabla

Evaluacion del desempeno de los modelos

Arquitectura \Métrica | Precision | Recall | Fl-score | mAP | Pesos (iteraciones)
YOLOv3 100 % 100 % 100 % 100 % 2000
YOLOwv4 98 % 100 % 99 % 99.82% 2000

Tabla 8.1: Evaluacion de los modelos para los pesos elegidos.

Como puede observarse, el desempeno de ambos modelos parece ser muy
bueno ya que los resultados de las métricas que lo evaliian son bastante altos,
ademas de que les toma muy pocas iteraciones minimizar sus respectivas fun-
ciones de pérdida. Sin embargo, méas adelante se podra observar su desempeno
sobre ejemplos de imédgenes nunca antes vistas, lo que nos permitira juzgar si el

modelo esté siendo sobrajustado o no.

8.1.2. Modelos generados con el Conjunto 2 de imagenes

El siguiente conjunto de imégenes es el conjunto 2, el cual estd conformado
por 2040 fotografias de objetos plasticos de las clases de interés y 4080 imagenes
artificiales, dando un total de 6120 imagenes. Tomando en cuenta el muestreo
aleatorio realizado, el subconjunto de entrenamiento para estos modelos fue de
5192 imdgenes, mientras que el subconjunto de validacién fue de 428 imagenes.
Como resultado del andlisis de las graficas de pérdida y las métricas de evalua-
cién sobre todos los pesos generados, los pesos escogidos para la arquitectura
YOLOvV3 fueron los pesos correspondientes a las 5000 iteraciones del proceso
de entrenamiento, mientras que para la arquitectura YOLOv4 se escogieron los

pesos correspondientes a las 3000 iteraciones.

Las graficas de pérdida asociadas a los modelos se presentan a continuacion,
donde el eje horizontal de las graficas muestra un aproximado de las iteraciones
realizadas durante el proceso de entrenamiento, mientras que el eje vertical

muestra la pérdida calculada en cada iteracion:
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Figura 8.3: Grafica de pérdida de la arquitectura YOLOv3

con el conjunto 2 de imagenes.
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Figura 8.4: Grafica de pérdida de la arquitectura YOLOv4

con el conjunto 2 de imagenes.
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Los resultados de las métricas de evaluacién calculadas sobre el subconjunto

de validacion de imagenes para este modelo se presentan en la tabla

Evaluacion del desempeno de los modelos

Arquitectura \Métrica | Precision | Recall | Fl-score | mAP | Pesos (iteraciones)
YOLOv3 91 % 98 % 94 % 96.31 % 5000
YOLOwv4 100 % 100 % 100 % 100 % 3000

Tabla 8.2: Evaluacion de los modelos para los pesos elegidos.

Como puede observarse, el desempeno de ambos modelos difiere un poco a
pesar de usar el mismo conjunto de imagenes para el proceso de entrenamiento,
por lo que se puede usar como ejemplo para mostrar el impacto que tienen las
distintas arquitecturas sobre la deteccién de objetos. También se puede notar
que los pesos elegidos para cada modelo no corresponden a la misma cantidad de
iteraciones, por lo que el tiempo que toma minimizar ambas funciones de pérdida
pareciera verse impactado conforme se aumenta la cantidad de imagenes segiin

la arquitectura usada.

8.1.3. Modelos generados con el Conjunto 3 de imagenes

El dltimo conjunto de imégenes es el conjunto 3, el cual estd conformado
por 2040 fotografias de objetos plasticos de las clases de interés, 2040 imagenes
adicionales, y 34722 imdgenes artificiales, teniendo un total de 38802 iméage-
nes. Tomando en cuenta el muestreo aleatorio realizado, el subconjunto de
entrenamiento para estos modelos fue de 36806 imagenes, mientras que el sub-
conjunto de validacion fue de 2716 imagenes. Como resultado del andlisis de las
graficas de pérdida y las métricas de evaluacién sobre todos los pesos genera-
dos, los pesos escogidos para la arquitectura YOLOv3 fueron los correspondien-
tes a las 7000 iteraciones del proceso de entrenamiento, mientras que para
la arquitectura YOLOv4 se escogieron los pesos correspondientes a las 5000

iteraciones.

Las gréficas de pérdida asociadas a los modelos se presentan a continuacién,

donde el eje horizontal de las graficas muestra un aproximado de las iteraciones
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realizadas durante el proceso de entrenamiento, mientras que el eje vertical

muestra la pérdida calculada en cada iteracion:
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Figura 8.5: Grafica de pérdida de la arquitectura YOLOv3

con el conjunto 3 de imagenes.
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Figura 8.6: Gréfica de pérdida de la arquitectura YOLOv4

con el conjunto 3 de imagenes.
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Los resultados de las métricas de evaluacién calculadas sobre el subconjunto

de validacion de imagenes para este modelo se presentan en la tabla

Evaluacién del desempeno de los modelos

Arquitectura \Métrica | Precision | Recall | Fl-score | mAP | Pesos (iteraciones)
YOLOv3 99 % 100 % 100% | 99.99% 7000
YOLOv4 100 % 100 % 100% | 99.94% 5000

Tabla 8.3: Evaluacion de los modelos para los pesos elegidos.

En este caso, el desempeno de ambos modelos vuelve a ser muy similar para
los pesos elegidos, sin embargo podemos notar una diferencia en la cantidad de
iteraciones que tomo generar dichos pesos. A partir de estos resultados, se puede
observar como el tiempo de entrenamiento que toma en generar los pesos ideales
efectivamente se ve impactado por la cantidad de imégenes usadas, ademas de

la composicién de la arquitectura de la red neuronal elegida.

8.2. Sistema robodtico

Continuando con la descripcién de los resultados, el funcionamiento del
sistema robdtico fue evaluado antes de integrar el algoritmo de deteccién de
objetos a la microcomputadora. La intencién de hacer esta evaluacién por sepa-
rado fue la de verificar que la estructura del robot cumplia con las expectativas
y objetivos definidos, asi como asegurar que el comportamiento de navegacién

e iluminacién eran los adecuados segin el diseno propuesto.

Para llevar a cabo esta evaluacion, el robot fue probado sobre un ambiente
acuatico controlado, el cual fue recreado dentro de un recipiente plastico con el
tamano suficiente para poder contener agua y al mismo robot. El agua vertida
en el contenedor fue mezclada con azucares, tierra y colorante negro, buscando
simular el ambiente acuatico objetivo y cumplir con los requerimientos plantea-

dos en el apartado Andlisis del problema.

Las evidencias presentadas a continuacién muestran el funcionamiento exito-
so del sistema robético en el ambiente acudtico, cumpliendo con el requerimiento

de flotacion sobre la superficie acuatica, asi como la navegacion de la estructura
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con los componentes electrénicos y periféricos contenidos en ella. La Figura [87]
muestra al sistema robotico dentro del contenedor de plastico y el agua simulada
con alta iluminacién ambiental, mientras que la Figura muestra al sistema
robdtico dentro del mismo contenedor y el agua simulada pero sin iluminacién
ambiental, por lo que el robot tuvo que aumentar la intensidad de iluminacion

con las luces LED para brindar la mayor visibilidad posible a la camara.

Figura 8.7: Sistema robdético en ambiente acuatico

con iluminacién ambiental.

Figura 8.8: Sistema robético en ambiente acuéatico

sin iluminacién ambiental.
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8.3. Pruebas individules de los modelos de
deteccion objetos, eleccion del mejor, e

integracion con el robot

La tarea final en el proceso de obtencion de resultados fue la integraciéon del
sistema de deteccién de objetos en la microcomputadora del robot. De acuer-
do con lo detallado en el apartado Diseno de la solucion, el propdsito de usar
las arquitecturas de YOLO para generar modelos de deteccién es realizar las
tareas de identificacién y clasificacion en tiempo real usando una camara y
aprovechando el procesamiento de la microcomputadora, por lo que resulta fac-

tible analizar el desempeno de la solucién bajo ciertas condiciones.

Inicialmente se tomd la decisiéon de poner a prueba los modelos de detec-
cién usando imdagenes similares a las imagenes usadas durante el proceso de
entrenamiento. La intencién de realizar estas pruebas es poder identificar si los
modelos con los pesos elegidos tienen un desempeno cercano al deseado, o en
su defecto identificar si debieran hacerse mejoras o seleccionar pesos correspon-
dientes a otros bloques de iteraciones. Para esta tarea se usaron 15 imagenes de
prueba provenientes del dataset Wadaba con objetos de las clases de interés, las

cuales no fueron usadas durante la fase de entrenamiento de los modelos.

El resultado de todos los modelos con los pesos elegidos fue el esperado:
se realizo la deteccién y clasificacién de los objetos plasticos para las clases de
interés correctamente. Las Figuras[8.9] y son una muestra de los resul-
tados obtenidosﬂ con los modelos desarrollados, en las cuales pueden observarse

diferentes objetos plasticos y su deteccién realizada exitosamente.

ILos resultados fueron obtenidos con un cédigo en Python basado en el cédigo proveido

por Valentyn Sichkar en su Github personal: https://github.com/sichkar-valentyn
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Figura 8.9: Objeto tipo PET detectado correctamente con la
arquitectura YOLOv3 y pesos de 2000 iteraciones.

Figura 8.10: Objeto tipo PEHD detectado correctamente con la
arquitectura YOLOv4 y pesos de 3000 iteraciones.

Figura 8.11: Objeto tipo PET detectado correctamente con la
arquitectura YOLOv4 y pesos de 5000 iteraciones.
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Algo que puede destacarse de los resultados anteriores es que en la
Figura[8:9] que fue resultado del modelo generado con el conjunto 1 de imdgenes,
la deteccién del objeto se realizé con dos distintos bounding boxes, sin embargo,
ninguno de ellos se ajusta correctamente al tamano del objeto a pesar de que
la clasificacién del tipo de plastico y su posicién es correcta. En cambio, en las
Figuras[8.10 y [8.11] que fueron resultado de los modelos generados con los con-
juntos 2 y 3 de imAagenes respectivamente, se puede observar que los bounding
boxes asociados a la deteccién de cada objeto fueron ajustados correctamente
segin el tamano del mismo. Con estos resultados puede inferirse que involu-
crar imagenes adicionales en el proceso de entrenamiento, asi como la eleccién
de pesos asociados a iteraciones mayores, puede repercutir en la calidad de las

detecciones.

Una evaluacién adicional en el desempeno de los modelos fue usar imagenes
que no fueran capturadas con un fondo negro o con poca iluminaciéon debajo
del agua, es decir, imdgenes que no cumplieran con el estandar del problema a
resolver. Para este caso se usaron 10 im&agenes con distintos objetos plasticos
y colores de fondos, tratando de verificar si el modelo podia identificar alguno
de ellos o realizaba algin tipo de deteccién por color a pesar de no ajustarse
a las restricciones del problema. Como era de esperarse, los objetos no fueron
detectados con ninguna de las configuraciones de arquitecturas y pesos, lo que
nos permite deducir que el modelo se esta ajustando correctamente al problema.
Las Figuras y son ejemplos de imdgenes con objetos pldsticos de las

clases de interés en las que no se realizé alguna deteccién.

Figura 8.12: Objeto de tipo PS no identificado.
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Figura 8.13: Objeto de tipo PEHD no identificado.

La dltima fase de pruebas involucré la integracion del sistema de deteccion
de objetos con la microcromputadora y la estructura del sistema robético para
evaluar si el comportamiento obtenido con la solucién completa era el resultado
esperado. Para esta fase se tuvieron que considerar algunos aspectos adicio-
nales como la calidad de las fotografias, el tiempo de procesamiento de cada
imagen por la microcomputadora, el tiempo entre capturas de fotografias, y la

iluminacién con la que contaba el ambiente.

Después de una serie de comparaciones entre tiempos de procesamiento y
calidad de las imagenes capturadas, se opt6 por usar la cdmara del celular como
dispositivo para tomar las fotografias del ambiente navegado. La razon de usar
este elemento dentro del sistema completo es que tiene un menor tiempo de
retardo entre capturas de imagenes, ademas de que la calidad de cada fotografia
es mayor en comparaciéon con las capturadas con la cimara GoPro. Teniendo
en cuenta esta decisién, los resultados que se presentan a continuacién fueron
generados a partir de fotografias de objetos plasticos sumergidos en el ambiente

acudtico controlado y que fueron capturados con la cidmara elegida.

También se determiné que los modelos que producian los mejores resultados
fueron los modelos generados a partir del conjunto 2 de imagenes, sin embargo
fue necesario elegir pesos asociados a bloques de iteraciones posteriores ya que
el desempeno de ambos modelos mejoré considerablemente, por lo que los pesos
finales fueron los asociados a las 6000 iteraciones para cada uno de ellos. Las
siguientes figuras son ejemplos comparables de los resultados obtenidos con las

arquitecturas y pesos finales después de haberse integrado a la solucion.

112



CapriTuLo 8: RESULTADOS

Figura 8.14: Objeto detectado con la arquitectura YOLOv3.

Figura 8.15: Objeto detectado con la arquitectura YOLOv4.

Las Figuras [8.14] y [8.15 muestran la identificacién de un objeto de clase PS
realizado exitosamente con cada uno de los modelos finales. En la Figura [8.14]
puede observarse que el bounding box de la deteccién estéd siendo ajustado con
menor precision ya que estd considerando informacién contextual de la imagen
como parte del objeto, mientras que en la Figura|8.15|se puede observar que el
bounding box se ajustd correctamente al tamano del objeto sin considerar parte

del contexto ambiental.

Respecto a la clasificacion del objeto, ambos modelos incurrieron en un error
al clasificarlo como objeto tipo PEHD en vez de tipo PS, lo que permite inferir
que posiblemente este tipo de errores se deben a que el objeto no fue capturado
por completo, o en su defecto que se necesitan mas imagenes de las clases menos
representadas para la etapa de entrenamiento, lo que permitiria tener mayor

generalizacién para todas las clases a la hora de realizar alguna clasificacién.
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Figura 8.16: Objeto detectado con la arquitectura YOLOv3.

Figura 8.17: Objeto detectado con la arquitectura YOLOv4.

En el caso de las Figuras y se puede observar que ambos modelos
arrojan resultados muy similares, identificando correctamente la posicion del
objeto y considerando aproximadamente regiones similares para predecir el
bounding box correspondiente. En la Figura puede observarse que el
modelo detecta parte de la botella de plastico y se enfoca en la etiqueta de
publicidad de la misma, mientras que en la Figura la identificacién del
objeto se realiza considerando parte de la deformacién de la botella y un frag-
mento inferior de la misma, generando de esta manera el bounding box para

una mayor proporcién del objeto.

Respecto a la clasificacién del objeto, ambos modelos lo asociaron correcta-
mente al tipo de plastico PET, lo cual es consistente con el resultado esperado
para este tipo de objetos. Sin embargo, es necesario tomar en cuenta que la

clase PET es la clase méas representada en los subconjuntos de imagenes de
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entrenamiento, por lo que tendriamos que hacer una tarea de balanceo de clases

mas robusto para probar los modelos y corroborar que no estan sesgados.

Figura 8.18: Objeto no detectado con la arquitectura YOLOv3.

Figura 8.19: Objeto detectado con la arquitectura YOLOvA4.

El dltimo caso a comparar es el de las Figuras y donde el desem-
pefio de la deteccién del objeto es distinto entre modelos. Antes de explicar la
evaluacién es importante destacar que la imagen usada para la deteccién care-
ce de la resolucion deseada, ademds de que fue capturada mientras el robot se
encontraba en movimiento, por lo que el objeto pareciera estar difuminado o

con un poco de ruido.

En cuanto al desempenio de los modelos, la Figura[8:I8 muestra que el modelo
creado con la arquitectura YOLOv3 no logré realizar alguna deteccién, por lo
que podemos decir que el modelo es poco tolerante al ruido o a variaciones

provocadas por el movimiento del robot. En cambio, en la Figura puede
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observarse que el modelo identificé correctamente la posicion del objeto y ajusto
el bounding box al tamafnio del mismo. Desafortunadamente la clasificacion del
objeto fue errénea ya que fue asociado a la clase PEHD en vez de la clase PS,
por lo que podemos reforzar la teoria de que, al ser clases poco representadas, es
altamente probable que el modelo no logre a generalizar la informacién necesaria
para discernir entre ambas clases (PS y PEHD), por lo que aumentar el tamano
de muestra de ambas clases para la etapa de entrenamiento seria una soluciéon

que podria incrementar el desempeno en la clasificacién.

Como nota adicional, para obtener los resultados anteriormente descritos se
us6 un cdédigo en Python basado en el c6digo proveido por Valentyn Sichkar [62]
y adaptado a la necesidad de implementar detecciéon en tiempo real con ayuda
de la cdmara del celular. Este cédigo puede ser consultado en el Apéndice [A]
bajo la etiqueta [A:4]

8.4. Resumen de los resultados

Con la intencién de concentrar los resultados obtenidos después de la imple-
mentacion de la solucién, la Tabla y la Figura [8.20| muestran un resumen
del desempenio del modelo seleccionado considerando las métricas de evaluacion

presentadas y los subconjuntos de imagenes de validacién y prueba.

Resumen del desempeiio final del modelo

Subconjunto \Métrica | Tamano | Objetos pldsticos | Precision | Recall | Fl-score
Validacion 428 213 100 100 % 100 %
Prueba (sin agua) 15 15 100 % 100 % 100 %

Prueba (con agua) 15 15 51.85% | 53.33% | 48.80%

Tabla 8.4: Métricas de evaluacion para el desempeno del modelo final.

En la tabla anterior pueden observarse dos subconjutos de prueba, los cuales
corresponden a las imagenes provenientes del dataset WaDaBa que no fueron
usadas durante la etapa de entrenamiento ni validacién, y las imégenes de los
objetos que fueron capturados en el ambiente acudtico simulado. Se decidié

calcular las métricas de evaluacion sobre ambos subconjuntos de imagenes para
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poder contrastar los resultados obtenidos y evaluar si el desempeno obtenido co-
rresponde el desempeno deseado para nuestra soluciéon. En la columna Tamano
se reporta la cantidad de imagenes que contenia cada subconjunto, la columna
Objetos plasticos reporta la cantidad de imagenes con objetos plasticos a ser
detectados, mientras que las columas Precision, Recall y F1-score resportan

el promedio de las métricas individuales aplicadas a cada clase de interés.

Para este caso no se esta considerando la métrica Intersection Over Union
que calculan los modelos de YOLO durante su proceso de entrenamiento [54].
La razon de no incluirla es que esta métrica estd relacionada con el etiquetado
sobre las imagenes de entrenamiento y el bounding box predicho, por lo que en
caso de un mal etiquetado esta métrica podria verse afecta, derivando en un

resultado subjetivo de acuerdo con la metodologia seguida para el etiquetado.

Una representacion visual del desempeno del modelo sobre el subconjunto
de imagénes de prueba capturadas en el ambiente acuatico puede observarse en
la Figura la cual es una matriz de confusion multiclase generada con la
libreria MLXTEND de Python que muestra los errores y aciertos en los que
incurrié el modelo de acuerdo con nuestras clases objetivo y las clases predichas.

Esta matriz de confusién puede interpretarse de la siguiente manera:

= Se usaron 15 imdgenes de prueba en el ambiente acuatico: 5 con objetos
de clase PET, 5 con objetos de clase PS, y 5 con objetos de clase PEHD.

= Para la clase PET, todos los objetos de la clase fueron detectados correc-

tamente.

= Parala clase PS, 1 objeto de la clase fue detectado correctamente, mientras
que 3 objetos fueron asociados a la clase PET y 1 objeto fue asociado a
la clase PEHD.

= Para la clase PEHD, 2 objetos de la clase fueron detectados correctamen-
te, mientras que 2 objetos fueron asociados a la clase PS y 1 objeto fue

asociado a la clase PET.
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En conjunto con la interpretacién anterior, la matriz de confusion multiclase
permitio corroborar los cdlculos de las métricas de evaluacién presentadas en la
Tabla[8.4] por lo que resulta una buena alternativa para entender el comporta-
miento del modelo ante imagenes que no fueron parte de los subconjuntos de

entrenamiento o validacion.

PET - 0 0
T
0

< ps- 1 1
@
=

PEHD - 1 2 2

| 1 1

PET PS PEHD

predicted label

Figura 8.20: Matriz de confusién para el conjunto de imagenes

de prueba capturadas en un ambiente acuatico.
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Capitulo 9

CONCLUSIONES

Para finalizar con el disenio e implementacién de la solucion propuesta, en
este capitulo se incluye una serie de conclusiones que fueron generadas durante
el desarrollo de la solucién desarrollada. El propésito de este capitulo es discutir
algunas observaciones que surgieron a partir de la solucién hasta su implementa-
cién y evaluacién, ademés de plantear una linea futura de trabajo que permita
anadir mejoras a la solucién desarrollada y dar una solucién mads precisa al

problema planteado.

9.1. Analisis del sistema de deteccion de

objetos

Uno de los més grandes aciertos dentro del desarrollo de la solucién fue el
sistema de deteccion de objetos, el cual se desempena de forma exitosa y cumple
con las necesidades y restricciones planteadas en la definicion del problema.
Considerando que uno de los alcances principales de la solucién era generar un
modelo que funcionara bajo un ambiente controlado simulando una situacién
real, los modelos elegidos lograron generalizar el problema a resolver con un
conjunto de datos limitado, por lo que podemos concluir que las actividades

realizadas sobre los conjuntos de imagenes, desde su reescalamiento hasta la
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generacién de imagenes artificiales, ademas de la combinacién de configuraciones
para cada arquitectura, fueron elecciones que beneficiaron el desempeno del

modelo.

De manera independiente, los modelos elegidos se desempenaron correcta-
mente de acuerdo con las métricas de evaluacién consideradas. Ambos modelos
identificaron a los objetos plasticos presentes en las imagenes capturadas fuera
del agua, ademads de que la clasificacién de cada uno de ellos se realizé exitosa-
mente a pesar de contar con un dataset desbalanceado en cuanto a la cantidad
de imagenes por clase de plastico considerada. A partir de este anglisis se puede
inferir que si se tuviera un dataset balanceado se podria generalizar ain mas el
problema de clasificacién, esperando mejores resultados y reduciendo la propor-

cién de errores.

9.2. Analisis del sistema robético

Otro gran acierto en el desarrollo de la solucién fue el modelado e imple-
mentacion de una estructura sélida y funcional del sistema robético, la cuél
fue disenada para contener a todos los elementos electrénicos y periféricos in-
volucrados en el disenio de la solucién, ademas de que cumpliera con todos los
objetivos y restricciones que se plantearon. Considerando que el diseno de la
estructura desarrollada se baso en el diseno de proyectos previamente elabora-
dos y publicados, el diseno implementando involucré una serie de mejoras para
disminuir el peso del sistema, asi como facilitar su movilidad sobre la superficie

acuatica y permitir que fuera escalable en cuanto a componentes y movilidad.

En general el diseno de la estructura permitié distribuir cada uno de los com-
ponentes elegidos de forma correcta, permitiendo una reparacién o sustituciéon
de los componentes de forma sencilla sin perder de vista el disenio final. Asi mis-
mo, el sistema de flotacién en conjunto con el sistema de propulsién permiten
que pueda anadirse mas peso dentro de la estructura sin afectar su desempeno,

lo que corrobora la idea de ser una estructura escalable y funcional.
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9.3. Analisis de la solucién integrada

Considerando los resultados obtenidos durante la etapa de pruebas, se puede
asegurar que el problema planteado fue resuelto casi por completo considerando
las restricciones y el alcance definido. En general, la estructura del sistema
robético pudo navegar sobre los ambientes acudticos simulados sin problema,
por lo que en conjunto con el sistema de deteccion de objetos se lograron realizar

las tareas de exploracién y deteccién de objetos de manera exitosa.

Por otro lado, no se logré cumplir con el requerimiento de otorgar resul-
tados sobre la deteccién de objetos en tiempo real debido a la eleccién de la
microcomputadora en conjunto con las arquitecturas YOLO. Al poner a prue-
ba el procesamiento de la Raspberry Pi con los modelos seleccionados, se tuvo
un tiempo promedio de procesamiento de 2 segundos por cada imagen, lo que
nos permite asegurar que la capacidad computacional es limitada. Aunado a
esta prueba, en el reporte técnico que describe el funcionamiento de YOLO
en su versiéon 1 se menciona que se pueden obtener resultados en tiempo real
usando una unidad de procesamiento grafico adicional [54], por lo que al usar
una microcomputadora como la Raspberry Pi no se cuenta con el suficiente
poder computacional para ejecutar todas las operaciones involucradas en cada

arquitectura velozmente.

A pesar de no cumplir con el requerimiento anteriormente descrito, el des-
empeno de la solucién en cuanto a la clasificacién de los objetos debajo del agua
fue satisfactoria. Cada uno de los objetos capturados fue identificado sin impor-
tar su posicién o combinacién de colores, ain cuando el ambiente simulado no
contaba con la suficiente iluminacién para la cAmara fotogréfica. Respecto a la
clasificacién de los objetos, se puede notar un sesgo hacia la clase mayormente
representada en el conjunto de imagenes, que es la clase PET, por lo que se
puede inferir que se requiere balancear de mejor forma el dataset para reducir

los errores de clasificacion y generalizar de mejor forma el problema.
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9.4. Trabajo futuro

Teniendo en mente la mejora de la solucién desarrollada, se tiene contem-
plada la recoleccién de méas imagenes de objetos plasticos en ambientes acuati-
cos y ambientes controlados, lo que permitiria generalizar con mayor éxito al
problema planteado y brindaria mayor robustez a la hora de clasificar los objetos
detectados. Como consecuencia, también se tiene considerado balancear la can-
tidad de imagénes totales por clase con la intencién de reducir el sesgo a la hora

de clasificar un objeto detectado.

En cuanto a la asignacién de tareas para cada uno de los médulos que in-
volucran a la solucidn, el uso de una microcomputadora Raspberry Pi para el
procesamiento de imagenes y ejecucién del algoritmo de deteccion de objetos
resulta ser computacionalmente insuficiente, por lo que se debe realizar una
sustitucién de este componente por una computadora externa que realice am-
bas tareas y facilite cumplir con el requerimiento de andlisis en tiempo real.
Asi mismo, se debe considerar la implementacion de multiples configuraciones
de arquitecturas YOLO con diversas combinaciones de hiperpardmetros, por lo
que realizar una migracién de los procesos de entrenamiento y validacién de
los modelos a plataformas que faciliten su replicacién brindaria mayor facilidad

para encontrar el mejor modelo.

También es necesario considerar arquitecturas alternativas de redes neu-
ronales que se ajusten con los requerimientos planteados para este proyecto.
Usar arquitecturas mas complejas resultaria en mayor tiempo para proporcio-
nar resultados, mientras que al usar arquitecturas reducidas posiblemente no
se obtendrian los resultados deseados. De esta manera, es necesario hacer una
investigacion sobre cudles son las arquitecturas que mejor se ajustan a los re-
querimientos y restricciones definidos, asi como llevar a cabo su implementacién

y evaluacion con la informacién disponible.

En cuanto a la estructura del sistema robdtico, una buena alternativa a la
navegacion del sistema puede ser el brindar movimiento por radiofrecuencia, lo
que facilitaria la exploracién de zonas especificas en caso de ser necesario. Para
cumplir con la mejora anterior, se debe modificar el diseno de la estructura para

incluir un par de motores que brinden direccién, asi como adaptar el algorit-
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mo de movimiento para que puedan interactuar con el motor que propulsa la

estructura.

Respecto a la caAmara fotografica, se pueden explorar alternativas de caAmaras
con capacidad de ser sumergidas bajo el agua y que mejoren la resolucién de las
fotografias capturadas, beneficiando la visibilidad de la camara y la deteccion
de los objetos mas profundos. En conjunto con este componente, brindar una
mejor distribucién de la iluminacién artificial facilitaria la captura de fotografias
con mayor visibilidad de los objetos, ademas de proporcionar una iluminaciéon

uniforme para toda la estructura.

Por tltimo, se tiene considerado la implementacion de la solucién en ambien-
tes acudticos no controlados para verificar que su comportamiento es similar al
que tiene en ambientes controlados. Con esto en mente, se requiere otorgar una
proteccién adicional a los componentes electrénicos y periféricos ante cualquier
siniestro, por lo que agregar una cubierta a la estructura del sistema robdti-
co que permita una facil manipulacién de dichos componentes brindaria mé&s

seguridad y no impediria realizar mejoras o cambios sobre el mismo prototipo.
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Capitulo 10

APORTACIONES
ADICIONALES

10.1. Aportaciones a la generacion de datos

artificiales

En el apartado Recoleccion y preparacion de las imdgenes se detalld el
proceso para conseguir y preparar la informacién necesaria para entrenar el
modelo de deteccién de objetos. También se hablé de las técnicas y operaciones
usadas para incrementar la cantidad de imagenes usando la herramienta AugLy,
asi como los respectivos etiquetados que las imagenes requerian. Los aportes que
se explican a continuacion estan relacionados con las técnicas de generacion de
datos artificiales o data augmentation, donde se solucioné un error de cédigo
que tenfa la herramienta AugLy, y se generé un recurso de acceso libre para

generar imagenes usando esta misma herramienta.

AugLy se caracteriza por ser una aplicacién relativamente nueva con poco
menos de un afio y medio desde su fecha de lanzamiento (17 de junio del 2021)
[43], ademds de ser una herramienta de software libre que permite las aporta-
ciones de la comunidad con miras a mejorar sus implementaciones. Debido a

su lanzamiento reciente, AuglLy sigue en constante desarrollo ya que requiere
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correcciones de errores de cddigo o mejoras para las operaciones que realiza.

Durante la aplicacién de las técnicas de data augmentation a las imagenes
recolectadas, se establecié la tarea de revisar los procedimientos y operaciones
que se realizaron con la intencién de entender su funcionamiento. Durante esta
tarea se encontré que la técnica Color jitter contaba con un error a la hora de
realizar las alteraciones de las propiedades de colores de las imagenes, lo que

impedia obtener el resultado deseado ante ciertas instrucciones.

La funcién recibe como parametros los valores asociados a las propiedades
de la imagen, los cuales definen la intensidad de alteraciéon que recibe cada
propiedad. Sin embargo, si una o mas de las propiedades no querian ser modifi-
cadas, y tnicamente se proporcionaban los valores para las propiedades que se
requeria modificar, la imagen no recibia alteracién en ninguna de sus propieda-
des. El error se notificé mediante la plataforma Github emitiendo una peticion
para correccion de erroreﬂ donde se explico el error encontrado y se mostra-
ron ejemplos que sustentaban la peticién. El error fue revisado por una de las
ingenieras que desarrollan la aplicacion, aprobando el cambio y realizando las

correcciones pertinentes para solucionarlo.

Después de notificar el error encontrado y realizar pruebas de las funciones
que contiene AugLy, se establecié la tarea de generar un recurso libre que sirvie-
ra de consulta para desarrollar otros proyectos que requieran data augmentation
con imégenes. Este recurso fue desarrollado usando un Jupyter Notebook, permi-
tiendo la ejecucion de cédigo en Python por bloques y facilitando la organizaciéon

y estructura de las operaciones implementadas.

El Jupyter Notebook estd compuesto por varias secciones que abarcan la or-
ganizacién de las imagenes, la copia de sus archivos de texto para etiquetado, y la
implementacién de técnicas individuales y combinadas para data augmentation.
Una de las ventajas de este recurso es que aprovecha la compatibilidad de Google
para ejecutar Jupyter Notebooks, ademés de usar Google Drive para trabajar
con los archivos, lo que permite almacenar las imédgenes resultantes en el mismo

espacio de almacenamiento personal.

!Link para consultar la peticién: https://github.com/facebookresearch/AugLy /issues/102
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Este recurso puede ser consultado y descargado desde la plataforma Github
bajo el perfil BrandonH TEL el cual es un perfil personal del autor de este
proyecto. El ambiente recomendado para usar el recurso es Google Colab, ya
que es una plataforma que permite ejecutar Jupyter Notebooks de forma remota
aprovechando las compatibilidades de Google anteriormente mencionadas.
Dentro del archivo, se pueden modificar las ubicaciones de las imagenes a trabajar
y las carpetas destino de los resultados, ademads de poder cambiar los valores de

los parametros de cada técnica con la intenciéon de obtener distintos resultados.

10.2. Aportaciones al entrenamiento de

modelos usando Darknet

Con la intencién de proveer una alternativa para el entrenamiento de modelos
de deteccién de objetos a las personas que no tengan acceso a una computadora
con tarjeta GPU, se tomd la decisién de desarrollar un recurso de acceso libre que
aprovechara algunos elementos de Google Cloud y que fuera de facil replicabilidad.
Google Cloud se caracteriza por proveer de software y hardware gratuitos para
el desarrollo de proyectos con el objetivo de dar a conocer sus productos, por
lo que el recurso desarrollado aprovecha esta ventaja para combinar el uso de
una tarjeta GPU gratuita con el desarrollo de un Jupyter Notebook, ademés
de usar el almacenamiento de Google Drive para facilitar la preparacion de las

imagenes para el entrenamiento de algin modelo.

Gracias a que Google Colab provee un ambiente dindmico para el desarrollo
de proyectos en Python, no se requiere de alguna configuracién especial para
el uso de tarjetas GPU en esta plataforma. Sin embargo, es necesario tener
en cuenta que Google Cloud proporciona distintos modelos de tarjetas GPU
gratuitas dependiendo de la regién del usuario y del uso previo que haya tenido,
por lo que el tiempo de entrenamiento de algin modelo puede verse impactado

segun sea el modelo de tarjeta GPU asignadaﬂ

2Link de Github para consultar el recurso desarrollado con  AugLy:

https://github.com/BrandonHT /image-augmentation-with-AugLy
SInformacién sobre las tarjetas GPU de Google Cloud: https://cloud.google.com/gpu
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El recurso desarrollado consta de dos Jupyter Notebooks que permiten el
entrenamiento de modelos de deteccién de objetos usando las arquitecturas
YOLOv3 y YOLOv4 con el framework Darknet. En cada Jupyter Notebook
se incluyen las instrucciones detalladas de los procedimientos que el usuario
debe realizar, desde el almacenamiento de las imagenes en una ubicaciéon en
Google Drive, hasta funciones que permiten preparar correctamente las
imégenes para entrenar el modelo. Asi mismo, permite guardar los pesos
generados en cada etapa de entrenamiento del modelo en una ubicacién de
Google Drive, por lo que todo el proceso estd optimizado para que pueda ser
usado por cualquier usuario que posea una cuenta de Google. Al igual que el
recurso anterior para generar imédgenes usando Augly, este recurso puede ser

consultado y descargado desde la plataforma Github bajo el perfil BrandonH TE|

4Link de Github para consultar el recurso desarrollado con Darknet:
https://github.com/BrandonHT /YOLOv3-and-Y OLOv4-multiclass-object-detector
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Apéndice A

CODIGOS EN PYTHON
USADOS DURANTE EL
DESARROLLO

from os import listdir
from os.path import join
import cv2 as cv

import math

source_path = # Definir la ubicacion original de las imagenes
dest_path = "" # Definir donde se guardaran las imagenes procesadas
files = [f for f in listdir(source_path)]
# Cada imagen se reescala a un tercio del tamanio original
for img_file in files:

image_path = join(source_path, img_file)

image= cv.imread(image_path)

n, m, ¢ = image.shape

image = cv.resize(image, (math.ceil(m/3), math.ceil(n/3)))

cv.imwrite(join(dest_path, img_file), image)

CODIGO A.1: Cédigo para reescalar las imigenes del dataset
WaDaBa.
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import cv2 as cv
import math
from os.path import join

import glob

source = "" # Definir la ubicacion original de las imagenes

dest = "" # Definir donde se guardaran las imagenes procesadas
files = glob.glob(f"{sourcel}*.jpg") # filtrar nicamente imagenes
dummy_number = 0

# Para cada imagen adicional se reescala por un factor definido,

# se modificar su nombre y se crea un archivo de texto vacio

for img in files:

dummy_name = f"dummy_image_{dummy_numberl}"
dummy_image_name = f"{dummy_namel}.jpg"
dummy_text_name = f"{dummy_namel}.txt"
image = cv.imread(join(source, img))

h, w, ¢ = image.shape

if w > h:

factor = w / 640

factor = 1 / factor
GILEE 8
factor = h / 426
factor = 1 / factor
new_image = cv.resize(image, (math.ceil (wxfactor), math.ceil (hx*
factor)))
cv.imwrite(join(dest, dummy_image_name), new_image)
f = open(join(dest, dummy_text_name), "w+")
f.close ()

dummy_number += 1

CODIGO A.2: Cdédigo para reescalar las imagenes adicionales.

129



APENDICE A: CODIGOS EN PYTHON USADOS DURANTE EL
DESARROLLO

import glob

from sklearn.model_selection import train_test_split

source = "" # Definir la ubicacion original de las imagenes

images_list glob.glob (source)

# Crear los subconjuntos de entrenamiento y validacion
train, test = train_test_split(images_list, test_size=0.07)
print (len(train))

print (len(test))

# Agregar las imagenes del conjunto de entrenamiento al registro

3 # de imagenes de entrenamiento de Darknet

fileTrain = open("darknet/data/train.txt", "w")
fileTrain.write("\n".join(train))

fileTrain.close ()

s # Agregar las imagenes del conjunto de validacion al registro
# de imagenes de validacion de Darknet

fileTest = open("darknet/data/test.txt", "w")
fileTest.write("\n". join(test))

fileTest.close ()

CODIGO A.3: Cddigo para generar los subconjuntos de imagenes

de entrenamiento y validacion.
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Algorithm:

Reading stream video from camera (ip webcam)
--> Loading essentials for YOLO (names)

--> Loading YOLO v3 / YOLO v4 Network

--> Reading frames in the loop

--> Getting blob from the frame

--> Implementing Forward Pass

--> Getting Bounding Boxes

--> Non-maximum Suppression

--> Drawing Bounding Boxes with Labels

--> Showing processed frames in OpenCV Window

Result:

o
O = O O H O O H o B H OB H O H

Window with Detected Objects, Bounding Boxes and Labels in Real

Time

17 # Importing needed libraries
15 import numpy as np

19 import cv2

20 import time

21 import requests

23 ### Reading stream video from camera

25 # Defining the URL of the camera to use
26 # Example of the url could be: http://192.168.0.9:8080/shot.jpg

27 camera_url = ""

20 # Preparing variables for spatial dimensions of the frames

30 h, w = None, None

32 ### Loading essentials for YOLO

33 # Example of the path could be: /home/ubuntu/Documents/tesis.names
34 with open(’’) as f:

35 # Getting labels reading every 1line

36 # and putting them into the 1list

37 labels = [line.strip() for line in f]

30 ### Loading YOLO v3/YOLO v4 network
10 # Loading the network requires the path for network configuration
and path for training weights

41 # Could be used for loading configuration files and weights fotr
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both yolov4 and yolové4

12 network = cv2.dnn.readNetFromDarknet ("", "")

144 # Getting list with names of all layers from YOLO network

15 layers_names_all = network.getLayerNames ()

a7 # Getting only output layers’ names that we need from YOLO
algorithms

48 # with function that returns indexes of layers with unconnected
outputs

10 layers_names_output = [layers_names_all[i - 1] for i in network.

getUnconnectedOutLayers ()]

51 # Setting minimum probability to eliminate weak predictions

52 probability_minimum = 0.5

54 # Setting threshold for filtering weak bounding boxes
55 # with non-maximum suppression

56 threshold = 0.3

58 # Generating colours for representing every detected object

50 # with function randint (low, high=None, size=None, dtype=’1’)

60 colours = np.random.randint (0, 255, size=(len(labels), 3), dtype=’
uint8’)

62 ### Reading frames in the loop
64 # Defining loop for catching frames

65 while True:

66 # Capturing frame-by-frame from camera

67 img_resp = requests.get(camera_url)

68 img_arr = np.array(bytearray(img_resp.content), dtype=np.uint8)
69 frame = cv2.imdecode (img_arr, -1)

70

71 # Getting spatial dimensions of the frame

72 if w is None or h is None:

73 h, w = frame.shape[:2]

75 ### Getting blob from current frame
77 # The ’cv2.dnn.blobFromImage’ function returns 4-dimensional

blob from current

78 # frame after mean subtraction, normalizing, and RB channels
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swapping
79 # Resulted shape has number of frames, number of channels,

width and height

80 blob = cv2.dnn.blobFromImage (frame, 1 / 255.0, (416, 416),

81 swapRB=True, crop=False)

82

83 ### Implementing Forward pass to our blob

84

85 network.setInput (blob) # setting blob as input to the network
86 start = time.time ()

87 output_from_network = network.forward(layers_names_output)

88 end = time.time ()

90 # Showing spent time for single current frame

91 print (’Current frame took {:.5f} seconds’.format(end - start))

93 ### Getting bounding boxes

95 bounding_boxes = []
96 confidences = []
97 class_numbers = []

98
99 # Going through all output layers after feed forward pass

100 for result in output_from_network:

101 # Going through all detections from current output layer
102 for detected_objects in result:
103 # Getting 80 classes’ probabilities for current

detected object

104 scores = detected_objects[5:]

105 # Getting index of the class with the maximum value of
probability

106 class_current = np.argmax(scores)

107 # Getting value of probability for defined class

108 confidence_current = scores[class_current]

109

110 # Eliminating weak predictions with minimum probability

111 if confidence_current > probability _minimum:

112 # Scaling bounding box coordinates to the initial
frame size

113 # YOLO data format keeps coordinates for center of
bounding box

114 # and its current width and height

115 # That is why we can just multiply them elementwise
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116 # to the width and height of the original frame and

117 # in this way get coordinates for center

118 # of bounding box, its width and height for
original frame

119 box_current = detected_objects[0:4] * np.array([w,
h, w, hl)

120

121 # Now, from YOLO data format, we can get top left

corner coordinates
122 # that are x_min and y_min
123 x_center, y_center, box_width, box_height =

box_current

124 x_min = int(x_center - (box_width / 2))

125 y_min = int(y_center - (box_height / 2))

126

127 # Adding results into prepared lists

128 bounding_boxes.append ([x_min, y_min,

129 int (box_width), int(

box_height)])

130 confidences.append(float (confidence_current))

131 class_numbers.append(class_current)

132

133 ### Non-maximum suppression

134

135 # Implementing non-maximum suppression of given bounding boxes

136 # With this technique we exclude some of bounding boxes if

their

137 # corresponding confidences are low or there is another

138 # bounding box for this region with higher confidence

139

140 # It is needed to make sure that data type of the boxes is ’int
>

141 # and data type of the confidences is ’float’

142 results = cv2.dnn.NMSBoxes (bounding_boxes, confidences,

143 probability_minimum, threshold)

144

145 ### Drawing bounding boxes and labels

146

147 # Checking if there is at least one detected object

148 # after non-maximum suppression

149 if len(results) > O:

150 # Going through indexes of results

151 for i in results.flatten():
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152 # Getting current bounding box coordinates,

153 # its width and height

154 x_min, y_min = bounding_boxes[i][0], bounding_boxes[i
1011

155 box_width, box_height = bounding_boxes[i][2],
bounding_boxes [i] [3]

157 # Preparing colour for current bounding box

158 # and converting from numpy array to list

159 colour_box_current = colours[class_numbers[i]].tolist ()
160

161 # Drawing bounding box on the original current frame

162 cv2.rectangle(frame, (x_min, y_min),
163 (x_min + box_width, y_min + box_height),

164 colour_box_current, 2)

166 # Preparing text with label and confidence for current
bounding box

167 text_box_current = {}: {:.4f}’.format(labels[int(
class_numbers[i])],

168 confidences [i])

170 # Putting text with label and confidence on the
original image

171 cv2.putText (frame, text_box_current, (x_min, y_min - 5)

172 cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5,

colour_box_current , 2)

174 ### Showing results obtained from camera in Real Time
175 cv2.namedWindow (’YOLO v3 Real Time Detections’, cv2.
WINDOW_NORMAL)

176 cv2.imshow (’YOLO v3 Real Time Detections’, frame)
177 # Breaking the loop if ’q’ is pressed

178 if cv2.waitKey (1) & OxFF == ord(’q’):

179 break

181 # Destroying all opened OpenCV windows
182 cv2.destroyAllWindows ()

CODIGO A .4: Cédigo para la detecciéon de objetos en tiempo real

con arquitecturas YOLO y una camara IP.
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CODIGOS EN C+-+
USADOS DURANTE EL
DESARROLLO

/* E1 proposito de este codigo es brindar movimiento al robot propulsado para
navegar sobre superficies acuaticas.
Tambien proporciona la suficiente iluminacion mediante luces LED con base en
lecturas de sensores de iluminacion utilizados.

*/

/* Definicion de pines */

int LEDS = 10; // pin para encender las luces LED

int ENA = 9; // pin para habilitar el motorreductor

int IN1

8; // pin para indicar movimiento hacia adelante
int IN2 = 7; // pin para indicar movimiento hacia atras

int SENSOR_IZQ = AO; // pin para lectura del sensor izquierdo
int SENSOR_DER = A1; // pin para lectura del sensor derecho

/* Definicion de variables */

int intensidad_leds = 127; // intensidad luces LED

float val_sensor_izq = 0.0; // lectura del sensor izquierdo
float val_sensor_der = 0.0; // lectura del sensor derecho

float promedio_sensores = 0.0; // promedio de iluminacion leida

float factor = 1.0; // factor de iluminacion
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/* Definicion de constantes */

float SENSOR_MAX_VAL = 950.0; // valor maximo de los sensores

float SENSOR_MIN_VAL = 10.0; // valor minimo de los sensores

float SENSOR_MID_VAL = (SENSOR_MAX_VAL-SENSOR_MIN_VAL)/2; // valor medio de

iluminacion

void setup(){
// Motor
pinMode (ENA, OUTPUT);
digitalWrite(ENA, HIGH); // habilitacion del motor
pinMode (IN1, OUTPUT); // pin IN1 para movimiento hacia adelante
pinMode (IN2, OUTPUT); // pin IN2 para movimiento hacia atras
digitalWrite(IN1, HIGH); // motor avanzando hacia adelante
digitalWrite(IN2, LOW); // sin senial hacia atras

void loop(){
/* lectura de los valores de los sensores */
val_sensor_izq = analogRead(SENSOR_IZQ);
val_sensor_der = analogRead(SENSOR_DER) ;

promedio_sensores = (val_sensor_izq+val_sensor_der)/2;

factor = SENSOR_MID_VAL/promedio_sensores; // calculo del factor de intensidad

if (promedio_sensores > SENSOR_MID_VAL){

intensidad_leds = max(intensidad_leds*factor, 1);

¥
elseq{
if (promedio_sensores < SENSOR_MID_VAL){
intensidad_leds = min(intensidad_leds*factor, 255);
}
¥

analogWrite (LEDS, intensidad_leds); // se proporciona iluminacion necesaria

CODIGO B.1: Cédigo usado en el Arduino durante la

implementacion
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ROBOT
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Figura C.1: Plano de la pieza base de Robot propulsado.
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Figura C.2: Plano de la pieza pared frontal inferior

de Robot propulsado.
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Figura C.3: Plano de la pieza pared trasera inferior

de Robot propulsado.
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Figura C.4: Plano de la pieza soporte de Robot propulsado.
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Figura C.5: Plano de la pieza pared trasera superior

de Robot propulsado.
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ArENDICE C: PLANOS DE LA ESTRUCTURA DEL ROBOT

Figura C.6: Plano de la pieza pared frontal superior

de Robot propulsado.
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ArENDICE C: PLANOS DE LA ESTRUCTURA DEL ROBOT

Figura C.7: Plano de la pieza pared lateral

de Robot propulsado.
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ApEnpice C: PLANOS DE LA ESTRUCTURA DEL ROBOT
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Figura C.8: Plano de la integracién final de componentes

de Robot propulsado.
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Apéndice D

CODIGOS-G PARA LA
MANUFACTURA DE LAS
PIEZAS

L h

> 001000

; M98 P1001
1 M98 P1002
5 M98 P1003
¢ M98 P1004
7 M98 P1005
s MO5

o M30

A

CODIGO D.1: Cédigo-G para la ejecucion de las operaciones.
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N}

APEN
PIEZ

%
001001

; NOO10

N0020
NO030
(Traba,
(Fecha
(No. d
(Nom.
(Opera
( Imic
NO040

; NOO50

NO060

5 NOO70

NO080
NO090
NO100
NO110
N0120
N0130
NO140

3 NO150

NO160
NO170
NO180
N0O190
NO200
NO210
N0220
N0230

> N0240

33 NO250

N0260
NO270
N0280
pA

picE D: CODIGOS-G PARA LA MANUFACTURA DE LAS
AS

G40 G18 G94 G80 G21
G50 S1500
T0101
jo :  FACING)
Wed Jul 14 01:37:37 2021)
e herram. : 1)
de herram. : 0D_80_L)

cion elaborada por Brandon Hernandez)
io del programa )

G54 (Equipo leido: N/A)

G97 51500 MO3

GOO X55.186 Z711.44

X46.25 Z-.667

G50 S1500

G96 S150 MO3 (Edit tool > More > X Mount = surface speed)
GO1 X43.85 F.05

X-2.4

X-4.8

GO0 Z2.333

X46.5

2-1.333

GO1 X44.1

GO0 Z1.667

GO1 X44.1

X-2.4

X-4.8

GOO X55.186 Z11.44
G28 UO.

G28 WO.

M99

CODIGO D.2: Cdédigo-G para la operacién de Careado.
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APENDICE D: CODIGOS-G PARA LA MANUFACTURA DE LAS
PIEZAS

%
001002

3 NOO10 G40 G18 G94 G80 G21

NO020 G50 S1500
NO030 T0606

(Trabajo :  DRILLING)

(Fecha ¢ Wed Jul 14 01:38:03 2021)
(No. de herram. : 6)

(Nom. de herram. : STD_DRILL)

(Operacion elaborada por Brandon Hernandez)
( Inicio del programa )
NO040 G54 (Equipo leido: N/A)

; NOO50 GOO X0.0 Z1.

NOO60 G81 Z-61.293 R1. F334.

5 NOO70 G80

NOO80 G28 UO.
NOO90 G28 WO.
NO100 M99

%

CODIGO D.3: Cédigo-G para la operacién de Perforado.
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APENDICE D: CODIGOS-G PARA LA MANUFACTURA DE LAS
PIEZAS

%
001003

; NOO10 G40 G18 G94 G80 G21

NO020 G50 S1500
NO030 TO0101

(Trabajo :  ROUGH_TURN_0D)

(Fecha ¢ Wed Jul 14 01:38:27 2021)
(No. de herram. : 1)

(Nom. de herram. : 0D_80_L)

(Operacion elaborada por Brandon Hernandez)
( Inicio del programa )
NO040 G54 (Equipo leido: N/A)

; NOO50 G97 S1500 MO3

NOO60 GOO X55.186 Z11.44

5 NOO70 X34.867 Z2.2

NO0O80 G50 S1500

NO090 G96 S150 MO3 (Edit tool > More > X Mount = surface speed)
NO100 GO1 Z1i. F.05

NO110 Z-72.5

NO120 X38.1

NO130 X39.797 Z-71.651

NO0140 GOO Z2.2

3 NO150 X31.633

NO160 GO1 Z1.

5 NO170 Z-72.5

NO180 X34.867
NO190 X36.564 Z-71.651

28 NO200 GOO Z-1.151

N0210 X30.097
N0220 GO1 X28.4 Z-2.
N0230 Z-72.5

> N0240 X31.633
33 NO250 X33.33 Z-71.651

N0260 GOO X55.186 711.44

35 NO270 G28 UO.

N0280 G28 WO.
NO290 M99
%

CODIGO D.4: Cddigo-G para la operacién de Desbaste.
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N}

APEN
PIEZ

%
001004

; NOO10

N0020
NO030
(Traba,
(Fecha
(No. d
(Nom.
(Opera
( Imic
NO040

; NOO50

NO060

5 NOO70

NO080
NO090
NO100
NO110
N0120
N0130
NO140

3 NO150

NO160
NO170
NO180
N0O190
NO200
%

picE D: CODIGOS-G PARA LA MANUFACTURA DE LAS
AS

G40 G18 G94 G80 G21
G50 S1500
T0808
jo :  FINISH_TURN_OD)
Wed Jul 14 01:38:39 2021)
e herram. : 8)
de herram. : 0D_35_L)

cion elaborada por Brandon Hernandez)
io del programa )

G54 (Equipo leido: N/A)

G97 51500 MO3

GOO X55.186 Z711.44

X25.3 Z-1.6

G50 S1500

G96 S100 MO3 (Edit tool > More > X Mount = surface speed)
GO2 X26.1 z-2. I.4 K0.0 F.05

GO3 X27. Z-2.45 I0.0 K-.45

GO1 Z-71.95

GO3 X26.679 Z-72.295 I-.45 KO0.0

GO1 X24.997 Z-73.

X38.1

GO2 X38.9 Z-72.6 I0.0 K.4

GOO X55.186 Z711.44

G28 U0.

G28 WO.

M99

CODIGO D.5: Cddigo-G para la operacién de Acabado.
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%
001005

3 NOO10 G40 G18 G94 G80 G21

NO020 G50 S1500
NO030 T0505

(Trabajo :  PARTOFF)

(Fecha ¢ Wed Jul 14 01:38:49 2021)
(No. de herram. : 5)

(Nom. de herram. : OD_GROOVE_L)

(Operacion elaborada por Brandon Hernandez)
( Inicio del programa )
NO040 G54 (Equipo leido: N/A)

; NOO50 GOO X55.186 Z11.44

NOO60 X44.5 Z-75.

5 NOO70 G97 S150 MO3

NOO80 GO1 X44.1 F.7
NO090 X0.0

N0O100 GO4 P1

NO110 X.4

N0120 GOO X44.5
NO130 X55.186 Z11.44
N0140 G28 UO.

3 NO150 G28 WO.

NO160 M99
h

CODIGO D.6: Cddigo-G para la operacién de Corte.
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