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Resumen

Este proyecto propone realizar el reconocimiento de objetos en entornos cerrados basado en

segmentación semántica utilizando redes neuronales profundas. Para lograr esto, se han selec-

cionado dos arquitecturas de referencia ampliamente utilizadas en el campo de la visión: YOLO

(You Only Look Once, YOLOv7) y Mask R-CNN.

La elección de la arquitectura YOLOv7 para la detección de objetos se debe a su capacidad para

identificar objetos de manera eficiente en tiempo real. YOLO utiliza una única iteración para

detectar objetos en una imagen, lo que la hace especialmente adecuada para aplicaciones donde

la velocidad es un factor crítico.

Por otro lado, la arquitectura Mask R-CNN se seleccionó para abordar la tarea de la segmen-

tación semántica. Esta permite asignar una máscara a cada objeto detectado, lo que brinda

información detallada de la forma precisa de cada objeto en la imagen.

Ambas arquitecturas, YOLO y Mask R-CNN, se han entrenado y evaluado utilizando la reco-

nocida base de datos COCO (Common Objects in Context). COCO ofrece una amplia variedad de

imágenes etiquetadas y anotadas, lo que permite entrenar las redes neuronales en un conjunto

diverso de categorías de objetos y contextos.
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Abstract

This project proposes to perform object recognition in indoor environments based on semantic

segmentation using deep neural networks. To achieve this, two reference architectures widely

used in the vision field have been selected: YOLO (YOLOv7) and Mask R-CNN.

The choice of the YOLOv7 architecture for object detection is due to its ability to efficiently

identify objects in real time. YOLO uses a single pass through the neural network to detect

objects in an image, making it especially suitable for real-time applications where speed is a

critical factor.

On the other hand, the Mask R-CNN architecture was selected to address the task of semantic

segmentation. It is used for mask assigment to each detected object, which provides detailed

information on the precise shape of each object in the image.

Both architectures, YOLO and Mask R-CNN, have been trained and evaluated using the well-

known COCO (Common Objects in Context) database. COCO provides a wide variety of labeled

and annotated images, allowing neural networks to be trained on a diverse set of object cate-

gories and contexts.
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Glosario

Arquitecturas de red neuronal: Estructuras o diseños específicos de redes neuronales uti-

lizados para tareas de aprendizaje automático.

Datos de entrenamiento (Dataset): Conjunto de datos utilizado para entrenar un modelo

de aprendizaje automático.

Detección de objetos: Proceso de identificar y localizar objetos específicos dentro de una

imagen o video.

Eficiencia: La capacidad de la red para lograr un rendimiento óptimo y realizar sus tareas

de manera efectiva, utilizando los recursos disponibles de manera eficiente.

FPS (Freame per Second): Medida que indica la cantidad de cuadros o imágenes que un

sistema puede procesar por segundo. Se utiliza para evaluar la velocidad de procesamien-

to en tareas de visión por computadora.

Parámetros: Variables ajustables dentro de un modelo de red neuronal que influyen en su

rendimiento y capacidad de aprendizaje.

Píxel: Es la menor unidad homogénea en color que forma parte de una imagen digital.

Precisión: Una medida que evalúa la proporción de píxeles o elementos clasificados co-

rrectamente por un modelo en relación con el total de píxeles o elementos evaluados.

Preprocesamiento: El conjunto de operaciones y técnicas que se aplican a los datos de

entrada antes de que se utilicen en un algoritmo o modelo de aprendizaje automático. En

el contexto de la segmentación semántica, puede incluir la normalización, el escalado o la

mejora de la calidad de las imágenes.

Postprocesamiento: Proceso que se realiza después de obtener los resultados de un mode-

lo, con el fin de mejorar la precisión o calidad de dichos resultados. Puede incluir técnicas

como filtrado de ruido, suavizado o eliminación de falsos positivos.
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XIII

Recursos computacionales: Los recursos como potencia de procesamiento, capacidad de

almacenamiento y memoria disponibles en un sistema informático para llevar a cabo ta-

reas y operaciones.

Red neuronal: Un sistema de procesamiento de información inspirado en el funciona-

miento del cerebro, compuesto por un conjunto interconectado de nodos llamados neu-

ronas artificiales que trabajan en conjunto para realizar tareas específicas de aprendizaje

y procesamiento de datos.

ResNet: Una arquitectura de red neuronal convolucional profunda que utiliza conexiones

residuales para facilitar el entrenamiento de redes más profundas y mejorar su rendimien-

to.



Capítulo 1

Introducción

1.1. Planteamiento del Problema

La visión por computadora es una parte importante de la inteligencia artificial, ya que se ocupa

de la teoría y algoritmos que permiten automatizar el proceso de percepción visual por medio

de la implementación de tareas de diferente nivel [1]. Sin embargo, a pesar de los grandes pro-

gresos alcanzados, especialmente en el ámbito de reconocimiento facial, aún no están resueltos

del todo problemas elementales como por ejemplo el reconocimiento general de objetos o el

análisis interpretativo de escenas [2].

Cuando se refiere a la identificación y reconocimiento, cobra relevancia el proceso de segmenta-

ción. La segmentación semántica es una tarea esencial en el campo de la visión computacional,

la cual consiste en dividir una imagen en varias regiones para realizar una clasificación por pi-

xel y asignar una categoría a cada uno de estos. Es por eso que se considera de gran importancia

estudiar la segmentación como paso clave en el procesamiento de imágenes.

En la actualidad una de las corrientes principales de la investigación son los métodos de seg-

mentación semántica basados en el aprendizaje profundo, estos métodos pueden llegar a ob-

tener buenos resultados en el proceso de segmentación semántica de imágenes parciales, sin

embargo algunos de estos resultados no son evidentes en condiciones de interior, debido a que

la estructura de la imagen en las escenas de interior es compleja, además de que se presentan

problemas, tal como la iluminación desigual, la oclusión mutua en los objetos y similitudes en

el color y la estructura de dichos objetos [3].

1
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Se ha observado que ante esta problemática los investigadores han optado por utilizar la ca-

racterística de profundidad para resolver este problema. En las escenas de interior, el color

de la imagen RGB difumina los límites entre los objetos y ocasiona una pérdida grande de

información espacial, no obstante, los datos de profundidad pueden proporcionar la relación

geométrica correspondiente a la imagen RGB y permiten conservar dicha información espacial

[4].

De acuerdo a la problemática expuesta anteriormente, se plantea la siguiente pregunta de in-

vestigación:

¿Cómo desarrollar un sistema de segmentación semántica para la identificación de objetos es-

pecíficos al interior de un entorno conocido como el laboratorio de robótica de la Universidad

Santo Tomás, sede principal haciendo uso de redes neuronales profundas?

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema de identificación de objetos específicos en un entorno cerrado conocido

basado en segmentación semántica usando redes neuronales convolucionales.

1.2.2. Objetivos Específicos

Revisar información acerca de los diferentes tipos de redes neuronales convolucionales,

algoritmos de segmentación semántica y métricas para la evaluación de este tipo de al-

goritmos, haciendo uso de los recursos y bases de datos especializados brindados por la

Universidad para obtener una panorámica general de dichos algoritmos.

Determinar el algoritmo de segmentación semántica que se adecue al sistema de visión

para reconocer objetos específicos en un espacio cerrado conocido (Laboratorio de robó-

tica Facultad de Ingeniería Electrónica - Universidad Santo Tomás, sede principal).

Implementar el algoritmo de segmentación semántica definido previamente haciendo uso

del lenguaje de programación Python y librerías especializadas para dicho fin.

Evaluar el desempeño del sistema para validar el correcto funcionamiento mediante mé-

tricas de interés definidas previamente.
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1.3. Justificación

En los últimos años, la inteligencia artificial, junto con los avances conseguidos en el campo de

la visión por computador, han permitido ampliar las técnicas y algoritmos usados para realizar

las tareas dentro del aprendizaje profundo. Sin embargo, en el campo de la visión, los desafíos

consisten en llevar a cabo con mayor precisión tareas como clasificación, localización y asigna-

ción de etiquetas semánticas a los objetos que contiene una imagen [5].

Por otra parte, ha surgido un creciente interés en el campo de reconocimiento de escena, lo que

ha impulsado la necesidad de comprender imágenes complejas. Para llevar a cabo este proceso

se utiliza la segmentación semántica, una tarea de alto nivel que busca lograr una mejor com-

presión de la escena al asignar una etiqueta semántica a cada pixel de una imagen, permitiendo

identificar los elementos que la componen. No obstante, es importante tener en cuenta que la

segmentación no se lleva a cabo de manera aislada en el campo de la visión por computadora

[5]. A pesar de que esta propuesta de trabajo de grado está orientada a la identificación de ob-

jetos específicos en interiores cerrados, cabe destacar que este tipo de herramienta también se

usan en campos como la conducción autónoma, la localización y navegación de robots, recono-

cimiento facial, realidad virtual, entre otras.

A partir de lo mencionado, se identifican dos aspectos cruciales que influyen en la calidad en

los resultados de una segmentación semántica. El primero implica diseñar una representación

de características que permitan distinguir los objetos de diferentes clases. El segundo se refiere

a la forma en que se reutiliza la información contextual para asegurar la consistencia entre las

etiquetas de los píxeles coherentemente. En consecuencia, algunos de los modelos computacio-

nales que han sido ampliamente utilizados en este tipo de tareas están basados en arquitecturas

de aprendizaje profundo, específicamente de las redes neuronales convolucionales (CNN) [5].

Finalmente, se resalta que esta propuesta de trabajo de grado dentro de la Facultad de Inge-

niería Electrónica en la Universidad Santo Tomás, sede principal, es uno de los primeros en

trabajar con esta temática, lo que permitirá aplicar los conocimientos de inteligencia artificial,

en especial la rama de visión por computadora para la búsqueda de soluciones de problemas

reales e incentivar el uso de la segmentación semántica como una forma de interacción.
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1.4. Impacto Social

Hoy en día la visión artificial cumple un rol importante en diferentes ámbitos del desarrollo

tecnológico como lo son tareas de reconocimiento, detección de objetos, análisis de imágenes

médicas, entre otros. La segmentación semántica, como parte de la visión artificial, hace un

gran aporte en área de la salud para el análisis de imágenes médicas para la detección de cán-

cer, tumores y otro tipo de enfermedades. A raíz del surgimiento de Covid-19 se ha aplicado la

segmentación semántica basada en redes neuronales convoluciones como método de detección

del virus, esto se realiza a través del análisis de la radiografía de tórax. El hecho de aplicar seg-

mentación semántica en la detección de Covid-19 y en el entorno médico en general permite no

solo reducir el riesgo de contagio de Covid-19 del personal de la salud que se encarga de dar

diagnóstico, sino también aporta soluciones de alta precisión en el diagnóstico de enfermeda-

des acelerando el tratamiento de los pacientes. [6].

En ese sentido, la segmentación semántica también contribuye ampliamente en el campo de

la conducción autónoma, ya que al aplicar un modelo de aprendizaje profundo logra segmen-

tar de una escena clases importantes como lo pueden ser los peatones, automóviles y ciclistas,

permitiendo una conducción más segura y confiable [7]. Así como también puede contribuir

en el reconocimiento de escritura, ya que es capaz de extraer palabras y líneas de documentos

escritos a mano, permitiendo la digitalización de documentos [8], de esta manera se reduce el

tiempo y el espacio de almacenamiento, además de contribuir a la accesibilidad de información

y a la preservación del medio ambiente.

Por otro lado, la segmentación semántica también tiene aplicación en el reconocimiento de ob-

jetos, por ejemplo en el caso de pruebas de rayos X para el control de equipaje de un aeropuerto,

debido a que por medio de la integración de una red convolucional y un autocodificador adver-

so logra hacer la extracción de características de una imagen de rayos X permitiendo identificar

posibles objetos peligrosos como armas y explosivos [9]. Aplicar segmentación semántica en

este entorno aumenta la confianza de los pasajeros al reducir posibles problemas de seguridad

y demuestra factibilidad del uso de la segmentación semántica como una herramienta para di-

ferentes situaciones sociales.

Finalmente, la segmentación semántica ha demostrado ser extremadamente útil en el mundo

actual, ya que ha abierto nuevas oportunidades y beneficiado a las personas con los últimos
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avances tecnológicos. Un ejemplo de esto se observa en el campo de la medicina, donde se

han logrado resultados más precisos en las pruebas, lo que ha permitido disfrutar de mejores

ofertas de atención médica. Del mismo modo, la segmentación semántica ha contribuido en el

aumento de la percepción de seguridad vial en las personas, debido a que los sistemas de auto-

móviles ahora pueden identificar las señales de tráfico e incluso navegar procesos complicados

relacionados con ir de un lugar a otro.

Este proyecto se enmarca dentro del área de Visión Artificial e Inteligencia Computacional apli-

cadas a la navegación y control de robots autónomos. Algunos de los proyectos que se enmar-

can dentro de esta área incluyen control basado en técnicas de aprendizaje profundo [10], [11],

[12], optimización basada en enjambres de partículas [13] y lógica difusa [14]. Además de los

proyectos que utilizarán el sistema de segmentación semántica y que se nombran en el trabajo

futuro de este proyecto.



Capítulo 2

Estado del Arte

La segmentación semántica es un algoritmo que asocia una etiqueta o categoría a cada pixel

presente en una imagen [15]. Con respecto al campo de la visión por computadora como parte

esencial de la inteligencia artificial, la segmentación semántica permite mejorar la capacidad de

interpretar y comprender el mundo real. Lo anterior se debe a que, al aplicar imágenes digita-

les de cámaras, videos y modelos de aprendizaje profundo, las máquinas pueden reconocer y

clasificar objetos y luego reaccionar a lo que "ven". Es así como la segmentación semántica se

convierte en una herramienta para simplificar e incorporar técnicas de aprendizaje profundo en

conceptos como inteligencia artificial y aprendizaje automático. Esto ha permitido que los prin-

cipales retos sean en el área de la visión por computador para realizar con mayor precisión las

diferentes tareas de clasificar, localizar y etiquetar semánticamente los elementos que contiene

una imagen para interpretar el contexto de esta, a esta tarea se le conoce como reconocimiento

de la escena [16][17].

Los primeros trabajos de segmentación de imágenes se remontan a 1965 con el trabajo plan-

teado por Robert W. Floyd, en el que analiza y diseña un algoritmo para identificar los bordes

entre diferentes partes de una imagen [18]. El trabajo desarrollado por Floyd se compone de

dos partes, la semántica que se refiere al significado y la sintaxis que se refiere a la forma [19].

A partir de entonces, el campo de la segmentación de imágenes ha presentado importantes

avances; en los primeros años del siglo XXI se plantearon y diseñaron varios métodos en el

procesamiento de imágenes digitales para resolver esta tarea, como lo son: la segmentación

de umbral, la segmentación de región, la segmentación de borde, características de textura,

agrupamiento, entre otros [20][21]. El desarrollo de estos métodos se realizó con el fin de cons-

truir clasificadores; todos los avances son una larga acumulación de procesos tecnológicos para

6
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afrontar ciertas dificultades como asignar una determinada etiqueta o categoría de cada uno de

los píxeles de una imagen.

Desde el 2000 hasta el 2010, se plantearon cuatro métodos principales: teoría de grafos, agru-

pamiento, clasificación y combinación de agrupamientos [21]. Específicamente, en el campo de

segmentación semántica, trabajos como el de Xuming [22], Shotton [23] y Torralba [24] permiten

dar una perspectiva general de las técnicas y enfoques utilizados para llevar a cabo esta tarea y

de esta manera incluir características contextuales o aprender modelos discriminativos de cla-

ses de objetos en el etiquetado de imágenes. Sin embargo, a pesar de la cantidad de técnicas

tradicionales de procesamiento de imágenes, el surgimiento de las redes neuronales y el apren-

dizaje profundo impulsaron significativamente los desarrollos en segmentación semántica. En

el año 2010, surge Convolutional Neural Network (CNN o red neuronal convolucional) como una

herramienta de procesamiento visual muy eficiente debido a su capacidad de aprender carac-

terísticas jerárquicas y clasificar toda la imagen en una de muchas categorías predefinidas [25].

Posteriormente, debido al trabajo realizado por Alex Krizhevsky con ImagenNet en el área de

clasificación de imágenes, se empezaron a plantear enfoques basados en aprendizaje profun-

do, siendo actualmente una tendencia en el desarrollo de trabajos de segmentación semántica

[26][27].

En los últimos años, la segmentación se ha convertido en un problema básico en el campo de

la visión por computador y el aprendizaje automático, pues se considera que solo encontrar

las etiquetas de clase contenidas está lejos de ser suficiente. Las etiquetas de clase contenidas

deben ser variadas dependiendo del contexto; por ejemplo, en espacios cerrados las etiquetas

pueden estar clasificadas en los diferentes objetos que componen la escena. Otro ejemplo en un

campo de acción diferente al propuesto en este anteproyecto son los vehículos autónomos, las

etiquetas de píxeles pueden ser humanos, carreteras, automóviles, etc. [25].

En este punto es importante considerar que la mayoría de los trabajos de comprensión de esce-

na hace una década no tenían en cuenta las interacciones físicas en el entorno. Es por eso que

Hoiem en el artículo Indoor Segmentation and Support Inference from RGBD Images plantea uno de

los primeros enfoques con redes neuronales con el fin de interpretar las superficies principales,

objetos y relaciones de apoyo de una escena interior a partir de una imagen RGB-D. En primer

lugar, se infirió en la estructura general en 3D de la escena para luego analizar conjuntamen-

te la imagen en objetos separados y estimar sus relaciones de apoyo. Para esto se plantea un

conjunto de datos de 1449 imágenes RGB-D y se realiza un etiquetado denso por píxel usando

Amazon Mechanical Turk. Además, se realiza el modelado de la estructura de escenas interiores

calculando las normales de superficie, luego se encuentra las direcciones de escena, después
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se propone planos 3D usando RANSAC en los puntos 3D. Posteriormente, se realiza la seg-

mentación de la imagen en regiones que corresponden a objetos o superficies haciendo uso del

código y del algoritmo de Hoiem. De esta manera, las señales 3D pueden informar mejor una

interpretación 3D estructurada [28].

A partir de entonces, los resultados de detección de objetos y la segmentación semántica en el

campo de visión han mejorado rápidamente. Han sido muchas las aplicaciones en las que se

utilizaron funciones de CNN para reconocer objetos en una imagen; pero, en algunos casos,

esta ubicación solo se hizo con cuadros delimitadores y no a nivel de pixel. Este problema fue

investigado por Kaiming He y el equipo de investigación de Facebook en el trabajo Mask R-

CNN. El artículo presenta un enfoque que detecta objetos e instancias en una imagen mediante

el diseño de una red neuronal profunda. El método se encuentra basado en Faster R-CNN que

realiza la detección de objetos y a la cual se le agrega una rama que genera una máscara binaria

para el reconocimiento por pixel. Además, se realiza una modificación sobre RoIPool para que

se alinee con mayor precisión utilizando una capa libre de cuantización conocida como RoIA-

lign [29].

Siguiendo un enfoque similar al expuesto anteriormente, en el estudio presentado en [30] , se

lleva a cabo la segmentación semántica de caminos y pasillos con el propósito de desarrollar

sistemas de asistencia para individuos con discapacidad visual. Este proyecto implementa la

utilización de R-CNN junto con el concepto de superpíxeles para lograr la identificación precisa

de caminos y pasillos, tanto en entornos interiores como exteriores. Además, se realizan experi-

mentos que consideran variaciones en la iluminación, evaluando el rendimiento del algoritmo

en diferentes momentos del día y ante exposición a la luz solar y artificial.

Otro uso bastante interesante es el propuesto en [31], donde se propone un algoritmo distri-

buido de detección de víctimas mediante segmentación semántica utilizando redes neuronales

convolucionales (R-CNN) en cuadricópteros para operaciones de búsqueda y rescate. Cuando

un cuadricóptero identifica a una víctima potencial, hace que los cuadricópteros vecinos formen

un subenjambre alrededor de la víctima, validando su estado. Los algoritmos de Consenso de

Estimación (EC) y Consenso de Estimación Máxima (M-EC) basados en CNN se utilizan pa-

ra acordar la detección de víctimas, lo que demuestra la eficacia de CNN en situaciones de

visibilidad limitada y condiciones inciertas causadas por fuego y humo.

Un ejemplo de segmentación semántica aplicada se encuentra en la identificación de escenas al

interior de un espacio cerrado. Sin embargo, entre los principales problemas de la segmenta-

ción semántica con RGB-D en este tipo de áreas está la tarea de extraer y fusionar eficazmente

las características de profundidad junto a las de color. En el trabajo de Lee con el fin de explorar

en la capacidad que tiene una red neuronal para integrar la información de profundidad, se
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presenta una red que extiende la idea central del aprendizaje residual a la segmentación se-

mántica RGB-D. La red captura las características RGB-D CNN multinivel incluyendo bloques

de fusión de características multimodales y bloques de refinamiento de características multini-

vel. Donde, los bloques de fusión de características aprenden las características residuales RGB

y de profundidad y sus combinaciones. Los bloques de refinamiento de características apren-

den la combinación de características fusionadas. En esta arquitectura, se pueden entrenar y

fusionar eficazmente las características de profundidad y RGB de varios niveles, al tiempo que

se conserva la ventaja clave de la conexión de salto, es decir, todos los gradientes fluyen efec-

tivamente hacia atrás a través de las conexiones residuales a las características de entrada de

ResNet [32]. Por otra parte, con el mismo objetivo, Keuper propone una red neuronal convolu-

cional multivista mediante una capa de agrupación espacio temporal de datos (STD2P) basada

en superpíxeles para la segmentación semántica con información sustancialmente rica [33]. De

esta manera, las redes propuestas producen una segmentación de alta calidad de una sola ima-

gen, aprovechando las características y la información de vistas adicionales de la misma escena.

En los sistemas de recomendación se ha utilizado la segmentación semántica para la detección

y clasificación de diferentes tipos de prendas de vestir, como muestran Reyes et al. En [34] se

diseña un sistema de recomendación de estilos de vestimenta basado en una base de datos ini-

cial y con un proceso de adaptación del cliente. El sistema aprende de los diferentes estilos del

usuario y recomienda automáticamente combinaciones de prendas de vestir después de seg-

mentar las diferentes opciones existentes del guardarropa. Este sistema es altamente adaptable

y preciso de acuerdo con los resultados experimentales del trabajo de investigación.

Por otro lado, entre las aplicaciones de la segmentación semántica también se encuentra el cam-

po de la conducción autónoma, un ejemplo de esto se evidencia en el artículo Importance-Aware

Semantic Segmentation for Autonomous Vehicles. En este proyecto se tiene en cuenta que el recono-

cimiento de algunos objetos es más importante que otros, por lo cual no todos los métodos de

segmentación semántica pueden ser aplicables en el desarrollo de sistemas de conducción au-

tónoma. Los métodos para estas tareas deben tener en cuenta diferentes clases de objetos según

su nivel de importancia para una conducción segura. A raíz de lo anterior, el artículo reemplaza

la función de pérdida por entropía cruzada por una función de pérdida basada en estructura

jerárquica que pone más énfasis en segmentar con precisión los objetos importantes que los

menos importantes. Además, comprueba el funcionamiento de esta nueva función de pérdida

en diferentes redes neuronales profundas como Segnet, FCN y ENet [7]. Del mismo modo, en

otros proyectos de vehículos autónomos como el propuesto por Castro y Roncancio también se

usa como base modelos de redes neuronales como ResNet y se destaca el buen desempeño en

circunstancias limitadas generado por la disminución de épocas junto al robustecimiento de la
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red [35].

Otro ejemplo de aplicación de segmentación semántica para el desarrollo de sistemas de nave-

gación es el proyecto Semantic RGB-D SLAM for Rescue Robot. En el artículo se plantea un mo-

delo semántico para realizar localización y mapeo simultáneo (SLAM) en robots de rescate en

terrenos desafiantes. Para esto se divide el trabajo en tres partes. En primer lugar, se desarrolla

el sistema RGB-D SLAM para obtener un mapa denso de nubes de puntos y la posición pre-

cisa del robot. En segundo lugar, se extrae etiquetas semánticas de imágenes RGB-D mediante

aprendizaje supervisado, se entrena una red neuronal convolucional basada en arquitectura

Inception-v3 porque ofrece mayor rendimiento a la segmentación por eficiencia computacional

y extracción de características. En tercer lugar, se filtra las etiquetas semánticas y mapas, ya que

los resultados dados por la CNN pueden contener etiquetas dispersas de clases incorrectas.

Para filtrar las etiquetas se realiza una operación de “erosión” y posteriormente una operación

de “relleno de inundación”. Finalmente, se realiza la planificación de la ruta por medio de la

aplicación del método conjunto de niveles de marcha rápida (FFM) [36].

Si bien, la segmentación semántica se usa ampliamente en el establecimiento de mapas semánti-

cos, un buen modelo de segmentación semántica todavía tiene la desventaja de un rendimiento

insuficiente en tiempo real para aplicaciones de conducción autónoma. Según esto, en el ar-

tículo Research on the Application of Semantic Segmentation of driverless vehicles in Park Scene se

propone un modelo de red PFPN (Panoptic Feature Pyramid Network) mejorado para reducir

el tiempo de segmentación semántica. En este algoritmo, se recorta la función de rama de seg-

mentación de instancia en el PFPN original y se corta la pequeña capa de entidad de destino

extraída de la rama de segmentación semántica, a fin de reducir el tiempo de segmentación del

modelo. Además, para verificar la exactitud y viabilidad del modelo, se establece un entorno

de prueba en la escena del campus. En este tipo de trabajos se evidencian los avances genera-

dos en el campo de segmentación semántica, por ejemplo, en este caso se logran mejoras en los

resultados de segmentación y se reduce el tiempo promedio de segmentación de imágenes a

un 22 % [25].

Los anteriores ejemplos, a pesar de ser aplicaciones relacionadas con el campo de la navega-

ción, sirven como referencia del trabajo presente y demuestran que la segmentación semántica

en conjunto con las redes neuronales convolucionales ha permitido una gran evolución en el

campo de reconocimiento de objetos y la clasificación de escenas. La aplicación de CNN ha

alcanzado grandes logros y han utilizado en la clasificación y detección de imágenes; sin em-

bargo, también presentan algunas desventajas en cuestión de almacenamiento, eficiencia de

cálculo, entre otros aspectos. Es por esto que en los últimos años se propuso las redes totalmen-

te convolucionales (Full Convolucional Network o FCN), ya que no tiene problemas de tamaño de
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imágenes y son más eficientes con respecto al almacenamiento y la aplicación de procesos de

convolución. En la FCN la clasificación de la imagen parte desde la clasificación a nivel de píxel

y esto se genera a partir de la sustitución de todas las capas totalmente conectadas por las capas

convolucionales. Según lo planteado por Fude Cao y Qinghai Bao en el artículo “A Survey On

Image Semantic Segmentation Methods With Convolutional Neural Network”, la FCN sustituye las

capas intermedias de convolución, cambiando ligeramente la salida de cualquier número de

resultados de clasificación. En este artículo FCN utiliza la red neuronal de clasificación VGG-16

y el entrenamiento se realiza con conjuntos de datos de entrenamiento PASCAL VOC. Por otra

parte, para restaurar el mapa de características clasificadas al tamaño original se puede apli-

car deconvolución o interpolación bilineal. Según lo anterior se plantea SegNet, la cual es una

arquitectura de segmentación semántica, la cual se encuentra basada en FCN. Cao y Qinghai

formulan que SegNet puede lograr un entrenamiento de principio a fin, haciendo que sea más

eficiente que FCN con respecto a tiempo de entrenamiento y memoria, además de lograr mayor

comprensión de la escena [37].

En otros proyectos de segmentación semántica se encuentra que actualmente existe un tema de

investigación activo, en donde la segmentación de imágenes ha alcanzado una precisión gra-

cias al gran progreso de las redes neuronales convolucionales y varios conjuntos de datos. Sin

embargo, muchas de las aplicaciones del mundo real tienen fuertes demandas por la segmen-

tación de video [38].

En los últimos años, se ha dispuesto de métodos en la propagación de características para la

segmentación semántica de imágenes y video, entre estas se encuentran DFF (Deep feature flow),

NETWarp y DVSNet. En el artículo Video Semantic Segmentation With Distortion-Aware Feature

Correction profundizan en el uso de estos métodos los cuales se encargan de calcular el flujo

óptico entre el cuadro clave y el cuadro actual, y luego reproducir las características del cuadro

actual al propagar las características bajo la guía del flujo óptico. En este desarrollo, la inter-

polación bilineal generalmente se usa como el operador de deformación de características. Los

métodos de estimación de flujo óptico basados en las redes neuronales convolucionales son los

predispuestos, ya que son fáciles de manejar e integrar en el marco de segmentación de video

para el entretenimiento. A pesar del gran progreso en las últimas décadas, la estimación del

flujo óptico sigue siendo un problema desafiante. En particular, la obstrucción causada por el

movimiento de la escena hace que la estimación del flujo óptico sea incorrecta, ya que no existe

una correspondencia visual por los píxeles ocluidos. Esto permite que cuando el flujo óptico
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impreciso se usa en la propagación de características, las características producidas se distor-

sionan y puedan generar aún más resultados de segmentación incorrectos. Por este motivo, al-

gunos métodos existentes que pueden aliviar la distorsión de las características al modular son:

DFF que adjunta un campo de escala, la estimación de flujo óptico y ajusta las características

propagadas a través de la multiplicación por elementos. Accel propone extraer características

del marco actual con un modelo ligero y luego fusionar las extraídas [38].

El desarrollo de trabajos antes mencionados como SLAM RGB-D semántico para rescate o Rdf-

net: Rgb-d multi-level residual feature fusion for indoor semantic segmentation entre otros, puede

presentar una guía para llevar a cabo la segmentación semántica como una aplicación para pro-

blemas reales de navegación de robots móviles ya que fusiona etiquetas semánticas obtenidas

de la segmentación semántica y mapas generados. Sin embargo, es claro que las aplicaciones de

segmentación semántica no solo se reducen al campo de la robótica móvil o sistemas físicos en

general, un ejemplo de esto es el proyecto denominado como Image style transfer algorithm based

on semantic segmentation. Este proyecto intenta resolver el problema de la falta de coincidencia

semántica en el proceso de transferencia de estilo de imagen. Según esto, a partir de una red de

segmentación semántica basada en una máscara R-CNN, se extrae información semántica para

obtener una imagen de máscara con la misma resolución que la imagen de entrada y con cada

píxel etiquetado según la categoría correspondiente. Posteriormente, se realiza la transferencia

de estilo por medio de la extracción de las características de contenido y las características de

estilo de la imagen de contenido. Estas características son ingresadas en una red compuesta

basada en redes neuronales muy profundas (Very Deep Convolutional Networks o VGGNET) pa-

ra obtener una nueva imagen que combine las características de contenido y las características

de estilo. En este punto, hay que considerar que cada elemento de característica de contenido

y de estilo corresponde al mapa de características de diferentes capas de la red neuronal con-

volucional. Finalmente, se implementa una red de ajustes de estilos, para esto se introduce la

información semántica en la granularidad del bloque de imagen. Después, los bloques de ima-

gen se combinan en función de las características de estilo y la información semántica. De esta

manera se logra realizar la transferencia de estilo a nivel semántico [39].

Según lo comentado en este capítulo, es claro que mediante la segmentación semántica se pue-

de reconocer diferentes objetos en una imagen RGB según color y textura, permitiendo facilitar

su evaluación. Recientemente, los investigadores pudieron realizar la segmentación semántica

correctamente en imágenes, sin embargo, los métodos basados en imágenes RGB carecen de su-

ficiente información para realizar la segmentación semántica de escenas complejas. El trabajo A

Survey on Indoor RGB-D Semantic Segmentation: from Hand-Crafted Features to Deep Convolutional

Neural Networks abarca el problema de la segmentación que ocurre debido a la amplia gama
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de relaciones contextuales entre objetos, los cambios de iluminación y las variaciones de apa-

riencia, escala, pose y punto de vista. Adicionalmente, plantea que la segmentación semántica

RGB-D con información de profundidad logra mejores resultados de segmentación mediante

muchos experimentos; sin embargo, falta una encuesta exhaustiva sobre el tema. En definitiva,

el artículo ofrece una revisión detallada de la segmentación semántica RGB-D de acuerdo con

el progreso de la investigación en los últimos años. Además, a partir de ahí evidencia que redes

como SegNet son útiles para aplicaciones con poca memoria disponible y, por el contrario, FCN

requiere mucha más memoria y tiene un alto coste computacional [40].

La segmentación semántica en interiores sigue siendo uno de los problemas más desafiantes

no solo por el análisis de escenas complicadas, sino también debido a los objetos complejos

y variados con oclusiones severas. Se han logrado avances significativos en el diseño de CNN

para la segmentación semántica RGB, sin embargo, estas CNN no se adaptan ampliamente para

la segmentación RGB-D debido a la asimetría entre las modalidades RGB y de profundidad. En

el artículo RGBxD Learning depth-weighted RGB patches for RGB-D indoor semantic segmentation se

propone una forma novedosa de aprender la fusión de RGB e información de profundidad en

una etapa temprana. El método propuesto trata la información RGB y de profundidad de forma

asimétrica, y es el primer enfoque que aprende a fusionarlos de forma multiplicativa para la

segmentación RGB-D. Esta propuesta enriquece la discriminación de los parches de imagen y

hace que la convolución sea más consciente de la geometría en el aprendizaje. Los extensos

experimentos y estudios de ablación en los desafiantes puntos de referencia de segmentación

semántica NYUDv2, SUN RGB-D y Cityscapes muestran que el RGB D propuesto ofrece una

mejora constante en varias líneas de base [4].

De la misma forma, el artículo Detección y segmentación de objetos en imágenes panorámicas profun-

diza en el uso de segmentación semántica en el reconocimiento de objetos en escenas de interior,

en este caso a través del análisis de imágenes panorámicas. Las imágenes panorámicas brindan

un contexto del entorno total, sin embargo, cuando se utiliza este tipo de imágenes en el reco-

nocimiento de objetos, las técnicas convencionales quedan obsoletas debido a distorsiones en

la imagen. Para llevar a cabo el análisis de este tipo de imágenes, el artículo propone el desarro-

llo de una red neuronal convolucional. La arquitectura de la red tiene estructura encoder-decoder

con un extractor de características. Esta red está basada en BlitzNet, pero con algunas modifica-

ciones que le hacen posible trabajar con la distorsión que introducen las imágenes panorámicas.

En principio se tiene una imagen RGB de entrada la cual es procesada por un extractor de ca-

racterísticas, en este caso es una red neuronal convolucional conocida como ResNet50. Después

de extraer las características se obtiene una imagen cuyo tamaño se ha reducido con respecto al

de la entrada, por lo que para realizar la segmentación semántica se aumenta la resolución de
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la imagen. Finalmente, los mapas de características obtenidos se introducen como entrada de

las ramas de detección y de segmentación [41].

A pesar de los avances y los diferentes proyectos realizados en segmentación semántica, se

ha comprobado que aún hay dificultad para la localización precisa de los límites de las eti-

quetas de clase a nivel pixel de imágenes. De acuerdo con eso, la localización precisa de la

segmentación semántica está atrayendo cada vez más la atención de los métodos basados en

el aprendizaje profundo, estos dominan las actuaciones destacadas, especialmente de las re-

des neuronales convolucionales profundas (DCNN). Sin embargo, en las DCNN las salidas no

están lo suficientemente localizadas como para establecer límites de objetos precisos debido a

sus propiedades de invariancia, lo que hace que la recuperación de la segmentación semántica

sea un problema. Teniendo en cuenta esto, el documento A survey on deep learning-based preci-

se boundary recovery of semantic segmentation for images and point clouds realiza un estudio de la

recuperación de límites precisos para la segmentación semántica, centrándose principalmente

en imágenes 2D y nubes de puntos 3D. Las técnicas se examinan desde dos perspectivas: las

estructuras de modelos y los tipos de datos. Para esto se dividen las técnicas de recuperación

en cuatro categorías (predicción multiescalar, representación de superpixels, campos aleatorios

condicionales y alternativas). A partir de la comparación y el análisis de las CNN en 2D, el do-

cumento demostró que es difícil realizar mayores avances sobre el propio algoritmo, pero aún

hay muchas posibilidades al explorar métodos híbridos [42].

Con el método de segmentación semántica junto con redes neuronales, se debe considerar que

la mayoría de las técnicas de aprendizaje automático deben satisfacer que el conjunto de en-

trenamiento y prueba son independientes y están distribuidos de manera idéntica. Ahora bien,

es difícil satisfacer esta suposición en la aplicación práctica. El artículo Review the state of the art

technologies of semantic segmentation based on deep learning se enfoca en diferentes propuestas de

trabajos de segmentación, ya que es una técnica que tiene infinidades de aplicaciones, además

habla del rendimiento en tiempo real del modelo que debe tenerse en cuenta en la aplicación

práctica. También analiza los factores claves que afectan el rendimiento en tiempo real y final-

mente, este documento resume los desafíos y las direcciones de investigación prometedoras de

las tareas de segmentación semántica basadas en el aprendizaje profundo [43].



Capítulo 3

Marco Teórico

3.1. Segmentación semántica

La segmentación semántica es un algoritmo de aprendizaje profundo capaz de asociar una eti-

queta o categoría con cada píxel presente en una imagen [27], procesando así las imágenes de

manera detallada y precisa. Esta técnica es una tarea avanzada que contribuye a la comprensión

integral de una escena, lo que la hace importante en visión artificial, ya que cada vez más aplica-

ciones infieren conocimiento a partir de imágenes. Las aplicaciones van desde la interpretación

de varios tipos de escenarios hasta la realización de tareas como la conducción autónoma, pa-

sando por el análisis médico para facilitar el diagnóstico y tratamiento de enfermedades [44].

Al igual que con otros problemas y tareas relacionados con la visión artificial, en los últimos

años se han propuesto y demostrado grandes avances en los modelos de segmentación semán-

tica, en gran parte gracias al reciente auge de los enfoques basados en el aprendizaje profundo

[45]. En este sentido, la segmentación semántica se logra utilizando arquitecturas profundas,

generalmente redes neuronales convolucionales, que superan ampliamente a otros métodos

en cuanto a precisión y, en ocasiones, incluso en eficiencia [44][45]. Con lo anterior en mente,

es importante comprender cómo funciona el etiquetado de píxeles mediante la aplicación de

modelos de segmentación semántica.
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3.2. Modelo de segmentación

Los modelos de segmentación semántica proporcionan, como salida, mapas de segmentos se-

gún la imagen de entrada. Cada mapa de segmentos tiene n canales, donde n corresponde a

la cantidad de clases que es capaz de segmentar. El propósito de estos modelos es tomar una

imagen y generar un mapa de salida en la cual el valor del píxel de la imagen de entrada se

transforma en un valor de etiqueta de clase. Por ejemplo, una imagen de color RGB cuyas di-

mensiones son (alto x ancho x 3) genera un mapa de segmentación donde cada píxel contiene

una etiqueta de clase representada como un número entero n (alto x ancho x 1) como se repre-

senta en la figura 1. En este sentido, en la figura se tiene una imagen de entrada de la cual se

obtiene un mapa de segmentación simplificado de etiquetas de clase de píxeles [46].

FIGURA 1: Ejemplo de máscara de segmentación [46]

Como se ha mencionado antes, para obtener el mapa de segmentación es necesario crear un

canal de salida para cada una de las clases posibles. En el caso del ejemplo se tienen 5 clases

diferentes, las cuales corresponden a persona, cartera, vegetación, acera y edificio [46]. La figura

2 muestra los mapas para cada clase.

3.3. Red Neuronal

Una red neuronal es un modelo computacional que emula el funcionamiento del cerebro hu-

mano. En esencia, una red neuronal es un conjunto de algoritmos que son capaces de procesar

y analizar datos con el fin de aprender patrones y hacer predicciones [47].
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FIGURA 2: Mapa de segmentación [46]

3.3.1. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son algoritmos de aprendizaje profundo que pueden en-

trenar grandes conjuntos de datos con millones de parámetros, en forma de imágenes 2D como

entrada y convolucionarlos con filtros para producir los resultados deseados [48]. Las redes

neuronales se encuentran inspiradas biológicamente, por tanto, también están compuestas por

neuronas. Las neuronas en este caso corresponden a una función matemática que toma varios

valores como entradas y a cada una de estas entradas se les asigna un vector de pesos que hacen

que cada neurona sea única. Cada neurona trabaja en su propio campo y a su vez se encuentra

conectada a otras neuronas para de esta manera lograr cubrir el campo de trabajo total [49].

Para comprender la red neuronal convolucional de manera original, es esencial entender que la

convolución es una operación matemática que implica la aplicación de una función a otra fun-

ción, generando un resultado que puede considerarse como una combinación de ambas. Las

convoluciones resultan útiles para detectar estructuras simples en una imagen, y al combinar

múltiples convoluciones, se pueden construir funciones más complejas. En una red convolu-

cional, este proceso se lleva a cabo en varias capas, donde cada una realiza una convolución

sobre el resultado de la capa anterior [50].

La arquitectura de una red neuronal convolucional consta de varias capas diseñadas para pro-

cesar los datos de entrada en forma de imágenes o videos. Las capas más comunes de las CNN

son:

Capas convolucionales: Es el bloque de construcción central de una CNN, y tiene como
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objetivo extraer características propias de cada imagen. Requiere de algunos componen-

tes, que son datos de entrada, un filtro y un mapa de características. Además, se utiliza un

detector de características, también conocido como kernel o filtro, que se desplaza a través

de los campos receptivos de la imagen para verificar la presencia de características [50].

Capa de Pooling: Su función principal es la de reducir la dimensión espacial de la salida

de las capas convolucionales. Para lograr esto, se divide la imagen en regiones y se aplica

una función de reducción en cada una de ellas. Algunas de las funciones de reducción

más comunes son el promedio y el máximo, que calculan los valores de píxeles en cada

región [50].

Capa completamente conectada: Es aquella en la que cada nodo de la capa de salida se

conecta directamente a un nodo de la capa anterior. Esta capa desempeña la tarea de

clasificación, utilizando las características extraídas a través de las capas anteriores y sus

diversos filtros para determinar la probabilidad de que la imagen pertenezca a cada una

de las categorías posibles [50].

3.3.2. Entrenamiento red neuronal

Las redes neuronales convolucionales aprenden a reconocer una diversidad de objetos dentro

de imágenes, para esto es necesario realizar un entrenamiento previo a partir de datos que

incluyen características específicas de la tarea [49]. Este proceso de entrenamiento se realiza

con el fin de que las neuronas de la red puedan captar características únicas de un elemento

y a la vez la tarea pueda ser generalizada. Para realizar la clasificación deseada es necesario

especificar una superficie de decisión por medio del valor de peso y del valor de umbral. En

términos generales, el ajuste de los pesos y umbrales en una red suele realizarse a través de

un proceso iterativo de presentación repetida de ejemplos de la tarea requerida. Durante cada

presentación, se realizan pequeños cambios en los pesos y umbrales para alinearlos mejor con

los valores deseados, por tanto, la precisión de una red será consecuencia del ajuste de pesos

en términos de la función de pérdida [51].

En este punto, es evidente la importancia del uso de una red neuronal en el desarrollo de la

segmentación semántica; sin embargo, el hecho de entrenar una red neuronal desde cero pue-

de llegar a ser una tarea complicada. Normalmente, la mayoría de los modelos utilizados en

este campo necesitan muchos recursos y tiempo de ejecución significativo, además que los con-

juntos de datos contienen millones de muestras, lo que no hace factible construir una amplia

colección de datos para las diferentes tareas de inteligencia artificial.
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3.3.3. Transfer Learning

El aprendizaje por transferencia (Transfer Learning) es un método de aprendizaje automático, el

cual se caracteriza por utilizar un modelo previamente entrenado como base para el desarro-

llo de otras tareas. Esta técnica resulta efectiva en el proceso de aprendizaje, ya que es posible

ajustar en conjuntos de datos más pequeños un modelo que ya ha sido entrenado por un con-

junto de datos grande, evitando tener que entrenar un nuevo modelo desde cero. De esta forma,

se aprovecha el conocimiento previamente adquirido por el modelo base, lo que puede mejo-

rar significativamente la eficiencia y precisión del proceso de aprendizaje. Además de ahorrar

tiempo de capacitación y recursos informáticos [52] .

Los enfoques de aprendizaje de transferencia se dividen comúnmente en dos fases principales:

la fase de preentrenamiento y la fase de ajuste fino. En términos generales, las redes neuronales

intentan detectar ciertas características en función de la capa en la que se encuentran. Por ejem-

plo, en las primeras capas buscan detectar bordes, en las capas intermedias detectan formas

y en las capas posteriores se detectan características más específicas. Cuando se usa Transfer

Learning, se pueden reutilizar las capas iniciales e intermedias, de tal manera que solo es nece-

sario entrenar las últimas capas según la tarea a desarrollar. Esto permite aprovechar los datos

etiquetados en las primeras capas, por su parte, las capas finales de la red neuronal se eliminan

y se reemplazan con nuevas capas que se entrenan con un conjunto de datos más pequeño y

específico para la tarea a desarrollar [52] .

3.4. Red de aprendizaje profundo: YOLO

YOLO (You Only Look Once) es un algoritmo en el área de la visión artificial, diseñado espe-

cíficamente para la detección de objetos. A diferencia de otras arquitecturas, YOLO tiene la

capacidad de realizar predicciones simultáneas múltiples cuadros delimitadores y probabilida-

des de clase en una sola ejecución, lo que le confiere una ventaja en términos de velocidad. El

algoritmo se fundamenta en una red neuronal convolucional (CNN) que utiliza características

de imagen para generar cuadros delimitadores, permitiendo que la red identifique los objetos

presentes en la imagen. La imagen se divide en una cuadrícula de tamaño SxS, y cada celda de

la cuadrícula se encarga de detectar cualquier objeto presente en esa región específica [53][54].

Cada celda predice N cuadros delimitadores junto con sus puntuaciones de confianza. Estas

puntuaciones indican la fiabilidad del modelo y que tan preciso es la predicción de un objeto.

Lo anteriormente descrito se representa en la ecuación 3.1 [54].
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Pr(Objeto) ∗ IOU (3.1)

Entre ellos, la probabilidad Pr(Objeto) se refiere a la confianza asignada por el modelo a la

detección de un objeto en particular. Esta probabilidad se basa en la salida de la red neuronal y

puede considerarse como una medida de la certeza que tiene el modelo en su predicción. Por

su parte, IOU significa Intersección sobre Unión. Según la ecuación, si no hay ningún objeto en

la celda, la puntuación de confianza debería ser cero. En cambio, si hay un objeto en esa celda,

la puntuación será igual a Intersección de Unión (IOU) [54].

La arquitectura de YOLO varía según la versión y la aplicación, sin embargo, a nivel general

YOLO se divide en dos partes principales. La primera parte es la extracción de características,

la cual se encarga de procesar la imagen de entrada y generar un conjunto de características que

sean útiles para la detección de objetos. La segunda parte es la detección, la cual utiliza dichas

características para predecir la ubicación y clase de los objetos en la imagen. La detección se

basa en una combinación de capas convolucionales y capas completamente conectadas [53].

3.4.1. YOLOv7

YOLO cuenta con varias versiones, entre las últimas versiones se encuentra YOLOv7. La ar-

quitectura del modelo mejora a los modelos anteriores en cuestión de velocidad y precisión

en la detección de objetos. Además de la identificación de objetos, esta arquitectura también

se aplica en la segmentación. YOLOv7 ha demostrado mejores resultados cuando se evalúa su

rendimiento con respecto a versiones anteriores de YOLO. A continuación se muestra el ren-

dimiento en cuestión de la cantidad de parámetros, la precisión promedio y la cantidad de

operaciones de punto flotante de algunos modelos anteriores de YOLO y de las versiones de

YOLOv7 (tabla 1).

3.4.2. Arquitectura Utilizada YOLOv7-Tiny

YOLOv7-Tiny es una versión optimizada y modificada de la arquitectura YOLO, diseñada para

la detección de objetos en tiempo real con una eficiencia computacional mejorada[56].

En primer lugar, YOLOv7-tiny usa múltiples redes neuronales convolucionales para extraer ca-

racterísticas significativas de las imágenes de entrada. Estas capas convolucionales combinadas

con capas de activación no lineales son responsables de detectar patrones y características en
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Model Param FLOPs Size APval APval
50

APval
75

APval
S

APval
M

APval
L

YOLOv4-tiny 6.1 6.9 416 24.9 % 42.1 % 25.7 % 8.7 % 28.4 % 39.2 %
YOLOv7-tiny 6.2 5.8 416 35.2 % 52.8 % 37.3 % 15.7 % 38.0 % 53.4 %
improvement +2 % 19 % - 10.3 % 10.7 % 11.6 % 7.0 % 9.6 % 14.2 %

YOLOv4-tiny-31 8.7 5.2 320 30.8 % 47.3 % 32.2 % 10.9 % 31.9 % 51.5 %
YOLOv7-tiny 6.2 3.5 320 30.8 % 47.3 % 32.2 % 10.0 % 31.9 % 52.2 %
improvement 39 % 49 % - - - - -0.9 - 0.7

TABLA 1: Comparación de los detectores de objetos de referencia con YOLOv7-
tiny [55]

diferentes niveles de abstracción. Cuantas más capas convolucionales se agreguen, mayor será

la capacidad de la red para capturar características complejas en los objetos detectados[57][58].

Además de las capas convolucionales, YOLOv7-tiny también utiliza operaciones de concate-

nación. Estas capas concatenadas combinan características extraídas de diferentes niveles de

resolución. Al combinar información de características de alto y bajo nivel, la red puede captu-

rar detalles finos y características gruesas, mejorando la precisión de detección[57][58].

Por otro lado, la arquitectura incluye capas de agrupación máxima (Max Pooling) que reducen

la resolución espacial de las características extraídas. Este proceso de reducción de la informa-

ción resulta en una mayor eficiencia de la red al reducir la cantidad de datos que requieren

procesamiento posterior. La técnica de agrupamiento máximo ayuda a resumir y retener las ca-

racterísticas más relevantes mientras reduce la sensibilidad a pequeñas variaciones espaciales

en la imagen[57].

A continuación, en la figura 4 se presenta la arquitectura de la red neuronal YOLOv7-tinny.
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FIGURA 3: Arquitectura de la red neuronal YOLOv7-Tiny

3.5. Arquitectura Mask R-CNN (segmentación semántica)

Mask R-CNN es una extensión del modelo Faster R-CNN, que combina la capacidad de detec-

ción de objetos con la generación de máscaras de segmentación semántica precisa, su arquitec-

tura consta de varias etapas[59]:
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La primera etapa de Mask R-CNN es similar a Faster R-CNN y se encarga de la detección de

objetos en una imagen. Utiliza una red neuronal convolucional (CNN) para extraer caracterís-

ticas de la imagen, estas características son fundamentales para identificar los objetos presentes

en la escena. A continuación, se utiliza una red de selección de regiones (Region Proposal Net-

work, RPN) para generar propuestas de regiones que puedan contener objetos de interés. Estas

propuestas se generan en función de las características extraídas previamente[60].

En la segunda parte, se seleccionan las regiones de interés (ROIs) más prometedoras y se clasi-

fican en diferentes categorías utilizando una red de clasificación. Este proceso permite identifi-

car los objetos presentes en la imagen y asignarle una etiqueta correspondiente a su clase. Sin

embargo, lo que distingue a Mask R-CNN es su capacidad para generar máscaras de segmen-

tación semántica precisas para cada objeto detectado. Para lograrlo, se agrega una tercera rama

a la arquitectura del modelo, conocida como rama de máscara. Esta rama se encarga de generar

máscaras binarias que delimitan con precisión los contornos de los objetos en la imagen[60][61].

Las máscaras generadas por la rama de máscara se aplican a las regiones de interés corres-

pondientes en la imagen original, lo que permite una segmentación semántica precisa de los

objetos. De esta manera, Mask R-CNN logra la detección y segmentación simultánea de objetos

con alta precisión[61].

3.6. Base de datos COCO

El conjunto de datos COCO (Common Objects in Context) está diseñado específicamente para

abordar desafíos de la detección y segmentación de objetos, proporcionando una colección am-

plia y diversa de imágenes anotadas[62].

Además, el dataset COCO se ha establecido como un estándar para evaluar el rendimiento

de los modelos de visión artificial. Al utilizar esta colección, es posible desarrollar y evaluar

algoritmos para realizar tareas como la detección de objetos, la clasificación y la segmentación

semántica[62][63].

La base de datos de COCO contiene más de 330.000 imágenes, más de 200.000 de las cuales

están anotadas, cubriendo una amplia gama de categorías de objetos (ver figura 4. Este con-

junto de datos representa un proyecto colaborativo en el que los principales expertos en visión

artificial de instituciones como Google, Caltech y Georgia Tech participan activamente en su

mantenimiento y desarrollo[62].
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FIGURA 4: Lista de clases de conjuntos de COCO [64]



Capítulo 4

Diseño Metodológico

El presente proyecto busca el desarrollo de un sistema de segmentación semántica para la iden-

tificación de objetos específicos. En este sentido, este proyecto se describe como una investiga-

ción aplicada, ya que a raíz de la implementación de diferentes algoritmos de segmentación

semántica es posible realizar la identificación de puntos de interés. Según lo anterior, el desa-

rrollo del proyecto se divide en cuatro fases.

FASE 1: Recopilación y revisión de la información

En esta primera fase se realizó la recopilación de información acerca de los diferentes tipos de

redes neuronales convolucionales, algoritmos de segmentación semántica y métricas de eva-

luación necesarias para el algoritmo. Se usaron los recursos bibliográficos brindados por la

Universidad a través del CRAI (Centro de Recursos para el Aprendizaje y la Investigación),

revistas especializadas, trabajos de grado y textos guía.

Para llevar a cabo la recolección de información se ejecutaron una serie de pasos; en primer

lugar, se procede a hacer una revisión de trabajos similares al proyecto. En segundo lugar, a

partir de los datos obtenidos, se efectúa un análisis de los tipos de redes neuronales en relación

con el sistema a desarrollar y los diferentes algoritmos de segmentación semántica.

FASE 2: Definición del algoritmo

Finalizada la etapa de recopilación y revisión de la información, se determinó el algoritmo de

segmentación semántica para el desarrollo del sistema a partir de la información consultada.
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Para determinar el algoritmo de segmentación semántica se definieron algunos criterios a partir

de los requerimientos del sistema como lo son la capacidad de cómputo, el sistema de visión,

entre otros.

FASE 3: Implementación del algoritmo

Se realizó la implementación del algoritmo de segmentación semántica y el desarrollo de las

redes neuronales en la plataforma computacional elegida, haciendo uso del algoritmo definido

mediante Python.

FASE 4: Evaluación de desempeño

En esta etapa final, se realizaron pruebas de funcionamiento del sistema desarrollado, teniendo

en cuenta las métricas de evaluación que se definen a raíz de la revisión de documentos. Cabe

mencionar que esta etapa de evaluación permite la detección de fallas o ajustes necesarios, que

puedan ser corregidos.



Capítulo 5

Desarrollo Conceptual

El desarrollo de este proyecto se divide en dos secciones principales. La primera parte se centra

en el hardware, lo que implica el desarrollo estructural del proyecto y la implementación de

las conexiones necesarias para su funcionamiento. La segunda parte se enfoca en el desarrollo

de software, que consiste en la implementación de algoritmos para el movimiento del motor, la

captura de imágenes, la detección de objetos, entre otras funciones.

5.1. Desarrollo Hardware

En cuestión de hadware los dispositivos que se utilizan son:

NVIDIA Jetson Nano

Motor Dynamixel AX-12

Cámara Intel Realsense D435i

Controlador USB Dynamixel U2D2

Regulador LM2596 DC-DC

Batería

La batería de 11.1 voltios y 2200mAh, compuesta por 4 celdas y capaz de realizar una descarga

constante de 25C, se encarga de suministrar energía directamente al motor Dynamixel AX-

12a. Asimismo, cuenta con un regulador de voltaje de 5 voltios para alimentar la tarjeta Jetson
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Nano. La tarjeta Jetson Nano es una placa de computación que opera con el sistema operativo

Ubuntu y contiene diversos algoritmos para el funcionamiento del sistema de detección. En

esta configuración, la tarjeta Jetson Nano también está conectada a la cámara Intel Realsense

D435i, así como al controlador U2D2, que permite el control del motor.

5.1.1. Estructura Mecánica

El diseño de la estructura mecánica se genera teniendo en cuenta las dimensiones y funcionali-

dad de cada uno de los elementos. Para esta estructura se realiza un diseño en SolidWorks que

permita y facilite el movimiento del motor cuando realiza el giro de 360°. La estructura mecá-

nica se encarga de sostener la cámara y proporcionar un espacio para integrar los elementos

electrónicos descritos en la sección anterior. El diseño en 3D se puede observar en las figuras 5

y 6

FIGURA 5: Diseño estructura soporte cámara

FIGURA 6: Diseño estructura soporte elementos
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La estructura se divide en dos partes: una destinada a sostener y permitir el movimiento de

la cámara mediante el motor (figura 5), y otra que se encarga de proporcionar un espacio para

organizar el resto de los dispositivos (figura 6).

5.2. Desarrollo Software

El software se desarrolla haciendo uso del dispositivo de cómputo Jetson Nano, que ha sido

seleccionado por su capacidad de procesamiento, rendimiento y bajo consumo de potencia. La

tarjeta Jetson Nano está equipada con un procesador ARM de cuatro núcleos, una GPU NVI-

DIA, memoria RAM y almacenamiento. Las características del software, junto con las librerías

utilizadas, se evidencian en la tabla 6:

Recurso Especificación
Sistema Operativo Ubuntu 18.04

Lenguaje de programación Python 3.6
Librería cámara pyrealsense2

Librería de visión artificial OpenCV 4.1.1
Librería cálculos numéricos Numpy 1.18.5

Librería aprendizaje profundo Torch 1.12.0
Librería de visualización de datos estadísticos Seaborn 0.11.0

Librería para interfaces gráficas Tkinter
Librería para segmentación de estancias Detectron2

TABLA 2: Especificación del software

La programación del sistema se divide en tres subprocesos independientes, cada uno dedicado

a una funcionalidad específica. El primer hilo se encarga del movimiento del motor Dynamixel

AX-12a. El segundo implementa el modelo de la red neuronal junto al algoritmo de detección.

La tercera tarea se encarga de graficar un radar con las posiciones de los objetos detectados.

Adicionalmente, se desarrolla un algoritmo para unir las imágenes tomadas a intervalos regu-

lares de distancia en una imagen panorámica con su respectiva segmentación.

5.2.1. Movimiento del motor

El control y operación del servomotor se realiza por medio del lenguaje Python, utilizando el

conversor de comunicación Dynamixel U2D2. Para facilitar esta tarea, se emplean dos librerías.

La primera es "dinamixel sdk"que proporciona funcionalidades para el control del motor. La
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segunda librería es "msvcrt"que permite importar funciones y excepciones propias de lenguaje

C. A partir de este punto, es necesario configurar algunos parámetros del motor desde Python.

Estos incluyen la versión del protocolo, la velocidad de transmisión y las direcciones de control

específicas del modelo. Las direcciones del motor Dynamixel AX-12a, se detallan en la tabla

de referencia 3. Dentro de la biblioteca Dynamixel, se encuentra el método PortHandler que

Recurso Direcciones
Límite de ángulo en sentido del reloj 6

Límite de ángulo en sentido contrario reloj 8
Habilitar par 24

Posición objetivo 30
Posición actual 36

Versión de protocolo 1
Baudrate 1000000

TABLA 3: Variables de configuración de motor

establece comunicación entre el puerto y el dispositivo Dynamixel. Asimismo, se encuentra

el método PacketHandler, encargado de enviar y recibir los paquetes de datos al dispositivo

Dynamixel. Estos métodos son utilizados para abrir el puerto de comunicación, configurar la

velocidad de transmisión (Baudrate) y enviar paquetes de datos al motor Dynamixel para esta-

blecer el límite del ángulo en sentido horario y antihorario.

El algoritmo que corresponde al movimiento del motor se desarrolla en un hilo, ya que es ne-

cesario garantizar una ejecución simultánea con otros hilos. El motor cambia su posición en

intervalos de 30° aproximadamente cada vez que se oprime una tecla. Esto ocurre dentro de

un bucle, por tanto, cada vez que se oprime una tecla, se envía la posición objetivo al motor

Dynamixel utilizando la función write4ByteTxRx(). Adicionalmente, cada 0.1 segundos se reali-

za la lectura de la posición actual por medio de la función read4ByteTxRx(). La variable posición

actual es necesaria en la ejecución de otros hilos que se encargan de graficar el radar y guardar

las imágenes resultantes al hacer la detección. En caso de oprimir la tecla “ESC”, se deshabilita

el torque del motor y se cierra el puerto. El algoritmo que lleva a cabo esta tarea se muestra en

el anexo 8.2.2.

5.2.2. Revisión de modelos de redes neuronales

Teniendo en cuenta los trabajos revisados en la sección de estado del arte, se realiza una tabla

(tabla 4) que describe las características principales de los modelos de segmentación.
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Modelo Descripción ar-
quitectura

Característica
relevante

Función de per-
dida

Dataset

U-net [65] Arquitectura en
forma de U. Con
ruta de codifica-
ción y decodifi-
cación.

Tiene conexio-
nes de salto
para trasmitir
información de
alta resolución
a las capas de
decodificación.

Utiliza función
de perdida
suave de Dice
la cual mide
la similitud de
la máscara de
segmentación
predicha y la de
referencia.

Es eficaz para
conjuntos de da-
tos limitados de-
bido a su capaci-
dad para apren-
der característi-
cas relevantes.

FCN [66] [37] Compuesta por
capas convo-
lucionales por
lo cual puede
aceptar imáge-
nes de cualquier
tamaño y pro-
ducir mapas de
características
de salida.

Puede hacer
conexiones de
salto directas
entre las capas
de codificación
y las capas
en la ruta de
decodificación
para preservar
detalles finos.

Utiliza funcio-
nes de pérdida
adecuada para
la segmentación
como la pérdida
de entropía
cruzada o la
pérdida de Jac-
card.

No necesita
dataset grande.
FCN se enfoca
en segmenta-
ción semántica,
obtiene buenos
resultados con
datasets limita-
dos.

Mask-RCNN [29] Realiza de-
tección y seg-
mentación
semántica.
Combina una
red neuronal
convolucional
con una red de
detección de
objetos.

No incorpora
conexiones de
salto, pero, uti-
liza fusiones de
características
permitiendo
capturar más
información
de diferentes
niveles de reso-
lución.

Utiliza una com-
binación de fun-
ciones de per-
dida, las cuales
incluyen perdi-
da de clasifica-
ción, perdida de
regresión y per-
dida de segmen-
tación.

Necesita un
dataset de
diferentes ta-
maños con
anotaciones de
segmentación y
anotaciones de
cuadros delimi-
tadores.

DeepLab [67] DeepLab apro-
vecha las con-
voluciones
dilatadas y el
componente
ASPP (Atrous
Spatial Pyra-
mid Pooling)
para capturar
características
contextuales
a diferentes
escalas.

No tienen co-
nexión de salto,
sin embargo,
utiliza atrous
convolutions en
el decodificador
para mejorar la
precisión en la
segmentación
semántica

Es una combina-
ción ponderada
de la perdida
de clasificación
(Cross-Entropy
Loss) y la perdi-
da de regulación
(Regularization
Losss).

El dataset debe
incluir imáge-
nes anotadas
con máscaras de
segmentación
detalladas y el
dataset debe ser
diverso.

TABLA 4: Características modelos de segmentación semántica
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Para realizar la elección del modelo a utilizar en este proyecto específico se debe analizar el

rendimiento de las diferentes arquitecturas de redes neuronales sobre unas métricas de interés.

En la tabla 5 se resume las métricas para 5 modelos de redes neuronales.

5.2.3. Detección de objetos

En esta sección, se describe el proceso de selección, implementación y funcionamiento de las

redes neuronales utilizadas tanto para la detección de objetos como para la segmentación se-

mántica.

5.2.3.1. Métricas de evaluación

IoU: Se utiliza el parámetro IoU (Intersection over Union), también conocido como Jaccard

Index, para evaluar la calidad de la segmentación semántica. Esta métrica se basa en la

comparación de la superposición entre la máscara de segmentación predicha por el mo-

delo y la máscara de referencia o ground truth.

La ecuación para calcular la métrica IoU en el proceso de segmentación semántica es la

siguiente:

IoU =
Área de intersección

Área de unión
(5.1)

Precisión: La precisión es una métrica que evalúa qué tan exacto es un modelo en la tarea

de segmentación semántica. Se calcula dividiendo el número de píxeles correctamente

clasificados como positivos (verdaderos positivos) entre la suma de los verdaderos po-

sitivos y los falsos positivos. En otras palabras, la precisión muestra la proporción de

predicciones positivas que son correctas. Esta métrica permite entender cuánta confianza

se puede tener en las clasificaciones positivas realizadas por el modelo.

La ecuación para calcular la precisión en la segmentación semántica es la siguiente:

Precisión =
Verdaderos Positivos

Verdaderos Positivos + Falsos Positivos
(5.2)

En esta fórmula, los términos se definen de la siguiente manera:

• Verdaderos Positivos (TP): Representa el número de píxeles correctamente clasifica-

dos como pertenecientes a la clase objetivo. Estos son los píxeles que se clasifican

como positivos y realmente lo son.
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Modelo Detección o
segmentación

Velocidad Precisión Capacidad de
cómputo

U-net
[65]

No incluye
etapa de detec-
ción.

Al tener cone-
xiones de salto,
el proceso de
inferencia se
ralentiza ligera-
mente respecto a
FCN.

Presenta buena pre-
cisión, especialmen-
te en segmentación
de estructuras bio-
médicas

Requiere menor ca-
pacidad de cómpu-
to, ya que tiene me-
nos capas.

SSD
[68]

Enfoque de de-
tección de ob-
jetos en tiempo
real

No es más veloz
que YOLO, pero
es rápido en com-
paración con en-
foques antiguos.

Realiza detección en
varias escalas, lo que
mejora la precisión
respecto a modelos
de un solo enfoque
como YOLO.

Es eficiente en hard-
ware con recursos
limitados, lo que lo
hace adecuado para
implementaciones
en dispositivos
como sistemas em-
bebidos o móviles.

FCN
[66]

No está di-
señada espe-
cíficamente
para detec-
ción sino para
segmentación
semántica.

Es más rápida
porque su arqui-
tectura simple y
algoritmos más
eficientes

Puede tener una pre-
cisión menor debi-
do a que se en-
cuentra especializa-
da en aplicaciones
en tiempo real.

FCN, es una arqui-
tectura más simple,
por tanto, es me-
nos intensiva en re-
cursos porque so-
lo utiliza convolu-
ciones completas.

Mask-
RCNN
[61]

Tiene la capaci-
dad para abor-
dar la segmen-
tación y la de-
tección de obje-
tos en una sola
arquitectura.

Tiende a ser un
poco más lenta,
ya que es una ar-
quitectura en dos
etapas.

Genera máscaras de
segmentación deta-
lladas y precisas de-
bido a que combina
las dos etapas (de-
tección y segmenta-
ción) y realiza fusión
de características.

Requiere mayor ca-
pacidad de cómputo
por la arquitectu-
ra compleja y las
operaciones relacio-
nadas con detección
y generación de
máscaras.

DeepLab
[67]

DeepLab se
centra en seg-
mentación
semántica.

Puede ser más
eficiente y rápi-
da en términos
de tiempo de
ejecución y re-
querimientos
computacionales.

Logra una segmen-
tación precisa, pero
puede tener dificul-
tades para capturar
detalles finos y bor-
des muy definidos
debido a las convo-
luciones dilatadas.

Puede ser compu-
tacionalmente inten-
sivo durante el en-
trenamiento y la in-
ferencia, y se bene-
fician de hardware
potente.

YOLO
[54]

Diseñado para
detección, pero
puede pro-
porcionar una
delimitación
aproximada
alrededor de
los objetos
detectados

Conocido por su
velocidad. Puede
lograr altas tasas
de velocidad de
procesamiento
debido a su enfo-
que de detección
única en toda la
imagen.

Su precisión en lige-
ramente menor que
otras arquitecturas,
sin embargo, depen-
de de la configura-
ción y calidad del
dataset.

Capaz de funcionar
en hardware con re-
cursos limitados. Es
menos exigente en
términos de capa-
cidad de cómputo
en comparación con
Mask R-CNN.

TABLA 5: Comparación de modelos de redes neuronales según características del
proyecto
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• Falsos Positivos (FP): Indica el número de píxeles incorrectamente clasificados co-

mo pertenecientes a la clase objetivo. Estos son los píxeles que se clasifican como

positivos, pero en realidad pertenecen a otras clases.

Tiempo de ejecución: Se propone una métrica para evaluar el tiempo requerido para rea-

lizar la segmentación de una imagen en diferentes resoluciones. El objetivo principal de

esta métrica es analizar el impacto de la resolución en el rendimiento del algoritmo de

segmentación, es decir, cómo la variación en la resolución afecta el tiempo necesario para

llevar a cabo la tarea de segmentación.

5.2.3.2. Elección de red

La elección de una red neuronal se realiza teniendo en cuenta las características específicas que

tiene el proyecto. En este caso, la elección de la red neuronal se ve influenciada por factores

como los recursos computacionales, las limitaciones de tiempo y la especialización de la red en

detección de objetos. En la tabla 5 se evidencian el comportamiento de modelos como U-net,

SSD (Single Shot Detector), FCN, Mask-RCNN, DeepLab y YOLO en aspectos como velocidad,

precisión y capacidad de cómputo necesaria. Aunque otros modelos pueden destacar en cuan-

to a precisión y eficiencia de hardware, ninguno se compara en rapidez al desempeño de la red

neuronal YOLO. Además, es importante destacar que el modelo YOLO no necesita un hadware

complejo, sino que puede funcionar con recursos limitados. Dado que el objetivo del proyecto

es identificar objetos, se opta por trabajar con el modelo YOLO debido a su enfoque en de-

tección y localización de objetos, así como su eficiencia en tiempo real. En la sección 3.4 del

capítulo 3 se profundiza en las especificaciones del modelo YOLO y en la sección 3.5 se da un

contexto sobre las características principales de Mask R-CNN.

A partir de la tabla 1, se evidencia que el modelo de YOLOv7 reduce la cantidad de parámetros

en un 39 %, las operaciones de punto flotante en 49 % y mantiene el porcentaje de precisión con

respecto al modelo YOLOv4. Además, al analizar los resultados de YOLOv5 y YOLOv7-tiny se

evidencia que YOLOv7 es 127 FPS más rápido y 10.7 % más preciso. Tras comparar distintas

variantes de YOLO de la tabla 1 del capítulo 3, se opta por seleccionar la versión YOLOv7-Tiny.

Esta elección se basa en su rendimiento óptimo, alta precisión y especialización en bordes.

Además, se selecciona por ser un modelo optimizado para GPU, lo que implica una ejecución

más eficiente y una adaptación adecuada al hardware disponible para el proyecto.
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Por otra parte, en la tabla 4 se evidencian las características de modelos de red neuronal usados

específicamente para segmentación semántica. En este proyecto, se utiliza el modelo preentre-

nado Mask R-CNN para la segmentación semántica debido a que ofrece alta precisión en la

delimitación de objetos en comparación con otros modelos de detección como lo son DeepLab

o FCN. Adicionalmente, es importante resaltar otros modelos de red neuronal se centran en

un objetivo específico, ya sea detección o segmentación, en el caso de Mask-RCNN tiene la

capacidad de abordar tanto segmentación semántica como detección de objetos en una sola

arquitectura (tabla 5. Además, se elige debido a versatilidad para identificar y delimitar múl-

tiples clases de objetos, lo cual resulta especialmente beneficioso en el entorno de prueba del

laboratorio de robótica, donde pueden presentarse objetos de diferentes categorías. Asimismo,

se selecciona este modelo debido a su disponibilidad y facilidad de uso a través de la biblioteca

torchvision de PyTorch, lo que permite una implementación rápida y sencilla en el proyecto.

5.2.3.3. Implementación del modelo YOLOv7 preentrenado

El entrenamiento de modelos requiere grandes conjuntos de datos; sin embargo, crear un con-

junto de datos específico para el desarrollo de este proyecto puede resultar insuficiente para

lograr resultados óptimos. Por tanto, en este proyecto en particular, se ha optado por utilizar el

conjunto de datos COCO y el modelo preentrenado de YOLOv7. La elección de un modelo pre-

entrenado se basa en el hecho de que este tipo de modelos ya han aprendido patrones generales

a partir de grandes conjuntos de datos y tareas relacionadas. Al aplicar el modelo preentrenado

en el dominio de la detección de objetos, se espera obtener una mejor capacidad de respuesta y

resultados más precisos.

En la figura 7, se indica el diagrama de flujo correspondiente a la implementación de modelo de

detección de objetos YOLOv7 junto con el movimiento del motor y la implementación gráfica.
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FIGURA 7: Diagrama de flujo código YOLO

Para implementar el modelo, en primer lugar se instalan paquetes necesarios y se descarga el

modelo desde el repositorio de GitHub. En cuestión de algoritmo, se realiza la inicialización
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del entorno de ejecución. A continuación, se carga el modelo de Yolo utilizando los pesos espe-

cificados y se verifica el tamaño de la imagen de tal manera que sea compatible con el modelo.

Además, se obtiene los nombres de las clases que el modelo es capaz de detectar y asigna colo-

res aleatorios a cada clase para su visualización.

Las clases con las que ha sido entrenado el modelo se muestran en la figura 4, las cuales hacen

parte del conjunto de datos COCO. Se selecciona el conjunto de datos COCO, ya que propor-

ciona imágenes con un contexto general que se adapta al laboratorio de robótica y no especifico

como se pueden encontrar en otros conjuntos de datos.

Captura y preprocesamiento de imágenes:

Antes de realizar la inferencia del modelo se configura la captura de la imagen por medio

de la cámara Intel RealSense. Las cámaras de profundidad Intel RealSense brindan datos

dimensionales de alta precisión, esta característica permite medir objetos de cualquier

tamaño o forma con facilidad, especialmente cuando se desea usar para el reconocimiento

de objetos. Para utilizar la cámara por medio de Jetson Nano es necesario la biblioteca

pyrealsense2. Una vez se instalan las librerías de la cámara, se configura las secuencias de

la cámara tanto para color y profundidad utilizando los siguientes ajustes:

• Resolución: 640x480

• Formato píxeles para color: RGB8

• Formato píxeles para profundidad: Z16

• Velocidad de fotogramas 30 fps

Posteriormente, se plantea un bucle While en el que se capturan continuamente los foto-

gramas de la cámara. Se realiza el preprocesamiento de las imágenes, el cual implica la

alineación de los marcos de profundidad y color, seguido de la conversión de los marcos

en una matriz. Además, se realiza la transformación de la imagen de profundidad en es-

cala de grises a un mapa de color y se escalan los valores por un factor de 0.08 para que

se ajusten al rango de valores de la imagen destino.

El preprocesamiento se lleva a cabo con el objetivo de estandarizar y normalizar las imá-

genes, lo que permite tener una escala común para el procesamiento posterior. Además,

la conversión de la imagen de profundidad a un mapa de color y el escalado de los va-

lores tienen el propósito de mejorar la visualización y comprensión de la información en

la imagen. Esto facilita la interpretación de los datos y proporciona una representación

visual más intuitiva de la profundidad de la escena capturada por la cámara.
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Por otro lado, YOLO utiliza una red neuronal convolucional con capas de submuestreo

que reducen la resolución de la imagen en múltiplos de 2, por tanto, las imágenes deben

ser redimensionadas al tamaño requerido por YOLO. También la imagen se normaliza

dividiendo los valores de píxeles entre 255.

5.2.3.4. Detección

Una vez que se implementa el modelo y se ajustan los parámetros de la imagen de entrada, se

procede a ingresar la imagen en el modelo de la red para llevar a cabo la detección.

Inferencia

En este punto, el modelo utiliza los parámetros aprendidos durante el entrenamiento para

realizar cálculos y tomar decisiones basado en los datos de entrada. Al pasar la imagen

a través de la red neuronal, las capas convolucionales de la red se encargan de extraer

características relevantes de la imagen en diferentes niveles de abstracción. La salida de

la red son mapas de características con información sobre la presencia y ubicación de

objetos en la imagen. El resultado de la inferencia se guarda en una variable sobre la

cual se aplica supresión de no máximos (NMS) para eliminar detecciones redundantes y

obtener los objetos detectados finales.

Ajuste y visualización

Sobre las detecciones realizadas se realiza un escalamiento de las coordenadas del objeto

detectado para ajustarlos al tamaño de la imagen original. Se verifican las etiquetas y

se dibujan los cuadros delimitadores tanto en la imagen a color como en la imagen de

profundidad utilizando la función "plot_one_box” como se muestran en la figura 8.
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FIGURA 8: Visualización de cuadro de detección

5.2.3.5. Cálculo de distancias

Esta sección se encarga de calcular la posición tridimensional de un objeto detectado en la

imagen. Para esto se calculan las coordenadas del punto central del cuadro delimitador del

objeto detectado por medio de la fórmula:

xcentral = (xizq + xder)/2 (5.3)

ycentral = (ysup + yinf )/2 (5.4)

También se obtiene la distancia del objeto (distancia) utilizando la información de profundidad

de la cámara. Para esto se utiliza la clase "depth_frame" al punto obtenido se le suma 4 en su

coordenada x y 8 en su coordenada y para asegurar que la cámara de profundidad y la cámara

RGB no se encuentren desalineadas. Para garantizar que la distancia calculada se encuentre en

milímetros, se multiplica por 1000.

Para calcular las coordenadas tridimensionales del objeto se tiene en cuenta los valores calcula-

dos anteriormente junto con el punto principal del sensor de la cámara y la longitud focal tanto

para el eje x como el eje y. Las formulas 5.3 y 5.4 indican el cálculo para las coordenadas de x y

y.

X = distancia ∗ (xcentral + 4− px) ∗ fx− 35 (5.5)

En la ecuación anterior, se indica el cálculo de la coordenada x del objeto detectado. La variable

distancia representa la distancia del objeto, px es el punto principal del sensor de la cámara en el
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eje x y fx corresponde la longitud focal en el eje x. Además, en la ecuación se resta 35 con el fin

de ajustar la posición del objeto desde el centro de la cámara RGB hasta el centro de la cámara

de profundidad. De manera similar se calcula la coordenada y:

Y = distancia ∗ (ycentral + 8− py) ∗ fy (5.6)

Donde py corresponde al punto del sensor de la cámara y fy representa la longitud focal en el

eje y. La coordenada tridimensional para Z es igual a la distancia del objeto.

5.2.4. Interfaz gráfica radar

En la rama central del diagrama de flujo de la figura 7 se indica el proceso para desarrollar la

interfaz grafica. Inicialmente se establece el nombre de la ventana como “mapping” y se define

el tamaño de la ventana con 800x850 píxeles. Se crean dos botones en la interfaz: “START” y

“STOP” los cuales tienen asociada una función de comando asociada. El botón “START” inicia

los tres hilos de ejecución simultáneos. Por su parte, el botón “STOP” se encarga de finalizar

todo el programa cerrando la ventana de mapping y detiene el bucle principal. La visualización

de las posiciones de los objetos se realiza en la función animate. Se utiliza la librería Tkinter y el

elemento canvas para importar la imagen base del radar en la ventana de 800x800 píxeles. La

interfaz gráfica se muestra en la figura 9.
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FIGURA 9: Interfaz gráfica base

La gráfica de la posición del objeto detectado se genera en función de las coordenadas y del

estado del servomotor Dynamixel ax-12a. La posición de los puntos en la gráfica depende del

valor de la variable dxl_present_pos, que representa la posición actual del motor. Los datos de las

coordenadas de los objetos detectados se almacenan en la variable object_coordinates. Estos datos

son sometidos a transformaciones y cálculos adicionales para determinar la posición exacta en

la que se debe graficar el punto dentro del radar (canvas). Para esto, se convierte los valores de

las coordenadas cartesianas en coordenadas polares por medio de las ecuaciones 5.5 y 5.6.

magnitud =
√

x2 + y2 (5.7)

fase = arctan(
y

x
) (5.8)

El ángulo del punto detectado se escala entre 0° y 45°, para posteriormente ubicar las coorde-

nadas en el centro del radar en canvas. Estos cálculos consideran las dimensiones y los despla-

zamientos necesarios para posicionar correctamente el punto en la gráfica. Finalmente, se crea

un círculo con canvas utilizando las coordenadas calculadas.
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5.2.5. Panorámica

En el código principal descrito en la sección 5.2.2, se capturan imágenes cada 30° por medio de

la camara intel realsense. Estas imágenes solo proporcionan una vista por secciones del espacio

en el cual se ejecuta el sistema, por tanto, con el fin de adquirir en una sola imagen una vista

general del espacio, se unen las imágenes en una panorámica. Esto se realiza por medio de la

función stitcher de OpenCv.

5.2.6. Segmentación semántica utilizando Mask R-CNN

La segmentación semántica realizada en el proyecto se basa en el uso del modelo Mask R-CNN

con la arquitectura ResNet-50 preentrenada. Para realizar la implementación del modelo es ne-

cesario importar las librerías como opencv,numpy y especialmente bibliotecas como torch para

la infraestructura de la red neuronal y functional torchvision para transformación de imágenes.

Luego, es necesario definir la ruta de las imágenes a segmentar, las cuales en este caso corres-

ponden a las imágenes que fueron resultado de la detección en la sección 5.2.2.

Cargar modelo: Para cargar una red preentrenada se crea una instancia del modelo que

se desea utilizar. En este proyecto se crea una instancia del modelo Mask R-CNN que

utiliza la arquitectura ResNet-50 con Feature Pyramid Network. El uso de esta red permite

capturar características en diferentes escalas para mejorar la detección y segmentación de

objetos en imágenes. Al crear la instancia se cargan los pesos preentrenados que permiten

utilizar el modelo para la detección y segmentación específicamente. Adicionalmente, es

necesario establecer el modelo en modo evaluación, esto con el fin de desactivar la etapa

de entrenamiento y activar la etapa de inferencia.

Preprocesamiento: La imagen de entrada se somete a un preprocesamiento para conver-

tirla en un formato adecuado para la red neuronal. Esto incluye la conversión al formato

RGB estándar y la transformación a una matriz multidimensional.

Inferencia: La inferencia se realiza para una imagen a la vez y esta se pasa al modelo como

una lista. Por su parte, el modelo devuelve predicciones utilizando técnicas de propuesta

de regiones (Region Proposal Network), para identificar posibles regiones de interés en la

imagen.

Generación de máscaras de segmentación: En este punto, se extraen máscaras de segmen-

tación y las etiquetas correspondientes para las regiones que se clasifican como objetos de



43

interés. Las máscaras de segmentación indican la ubicación precisa de cada objeto dentro

de la región propuesta en la inferencia. Esto se realiza utilizando una rama de segmenta-

ción semántica que utiliza las características extraídas de la región propuesta para gene-

rar máscaras de píxeles. También se crea una máscara binaria para separar el fondo de las

máscaras de los objetos y se segmenta los objetos de interés con un mismo color.

Postprocesamiento de predicciones: Se combina la imagen original y la imagen resultante

utilizando una operación de fusión ponderada, controlando la transparencia de los ob-

jetos resaltados mediante un parámetro llamado alpha. Además, se genera un nombre

de archivo único para la imagen segmentada y se guarda la imagen. En la figura 11, se

observa una imagen sin segmentar y una segmentada.

FIGURA 10: Imagen sin segmentar vs. imagen segmentada

A continuación, se presenta el diagrama de flujo en la figura 9, el cual muestra el desarrollo del

algoritmo para realizar la segmentación semántica utilizando Mask R-CNN.
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FIGURA 11: Diagrama de flujo del algoritmo Mask R-CNN
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Después de realizar la segmentación semántica utilizando el modelo Mask R-CNN, es impor-

tante evaluar la calidad del resultado mediante métricas de evaluación. En la sección 5.2.2.1 del

proyecto se encuentran las métricas utilizadas para evaluar la segmentación semántica.



Capítulo 6

Resultados y Discusión

6.1. Entrenamiento de red neuronal y utilización de redes preentre-

nadas

La visión artificial ha avanzado notablemente en áreas como la detección y la segmentación

semántica. Estas tareas desafiantes que involucran la comprensión y el análisis de imágenes o

videos han mostrado resultados impresionantes debido al poder de las redes neuronales pro-

fundas. Sin embargo, al considerar estos logros, surge una pregunta clave: ¿es más apropiado

usar redes neuronales preentrenadas o entrenar redes neuronales para manejar estas tareas de

manera más eficiente?

La transferencia de aprendizaje es un aspecto clave a considerar al utilizar un modelo preen-

trenado. Al entrenar un modelo desde cero para la segmentación semántica, se requeriría una

gran cantidad de datos etiquetados y tiempo computacional significativo. En cambio, utilizar

un modelo preentrenado permite aprovechar el conocimiento adquirido en tareas previas. Las

características aprendidas por el modelo preentrenado, como la detección de bordes, texturas

y patrones visuales, pueden ser útiles para la segmentación semántica, ya que también están

presentes en esta tarea. Esto proporciona una ventaja inicial al modelo preentrenado, ya que no

tiene que comenzar el aprendizaje desde cero.

Además, el modelo preentrenado ha aprendido a generalizar características relevantes en imá-

genes diversas. Esto significa que puede capturar patrones comunes en diferentes conjuntos

de datos, lo que resulta en una mejor capacidad de generalización. Al aplicar el modelo pre-

entrenado a la segmentación semántica en un nuevo conjunto de datos, se espera que pueda
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reconocer y segmentar clases de objetos, incluso si no ha sido entrenado específicamente en ese

dominio.

Sin embargo, es importante tener en cuenta las limitaciones de utilizar un modelo preentre-

nado. Estos modelos pueden estar sesgados hacia las características y clases presentes en el

conjunto de datos utilizado durante el entrenamiento inicial. Si el dominio de las imágenes de

la tarea de segmentación difiere significativamente del dominio en el que se entrenó el modelo

preentrenado, su rendimiento puede verse afectado negativamente. En tales casos, puede ser

necesario adaptar o ajustar el modelo preentrenado utilizando datos del dominio objetivo para

mejorar su rendimiento en la segmentación semántica específica.

6.2. Pruebas del sistema

A partir de la implementación de las redes neuronales YOLOv7 y Mask R-CNN, se realizan

pruebas del funcionamiento en diferentes entornos para evaluar la detección, la segmentación

y el cálculo de la distancia en escenas que puedan presentar distintos objetos.

6.2.1. Pruebas de detección de objetos en diferentes escenas

Se realizan pruebas para verificar si la red neuronal realiza la detección de los objetos al interior

de un espacio cerrado. La prueba se lleva a cabo en el laboratorio de robótica y las imágenes

capturadas se indican en la figura 12. En este caso, se detectan personas, botellas, televisores,

sillas, computadores portátiles y mesas.
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FIGURA 12: Captura de imágenes respecto a posición del motor

A partir de las imágenes capturadas respecto a la posición del motor, se generó una imagen

panorámica, la cual se muestra en la figura 13.

FIGURA 13: Imagen panorámica resultante

6.2.2. Pruebas del proceso de segmentación semántica

Para obtener los resultados se realizaron diferentes pruebas en espacios cerrados de la Univer-

sidad Santo Tomás, Sede principal, a continuación se presentan las pruebas y los resultados

obtenidos.
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FIGURA 14: Imagen segmentada dentro de un laboratorio de electronica

FIGURA 15: Imagen segmentada dentro de un salón de clase
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FIGURA 16: Imagen segmentada dentro del laboratorio de robotica

FIGURA 17: Imagen segmentada dentro del laboratorio de robótica

6.2.3. Cálculo de distancia

En la subsección 5.2.2.4 se indica la obtención de los valores de la posición de un objeto. Esto

se realiza por medio de la imagen de profundidad de la cámara. En la figura 17 se muestra

la imagen de profundidad que genera la cámara a diferentes distancias junto con la imagen

de detección. Se evidencia que cuando la imagen de profundidad es de color azul oscuro, re-

presenta menor distancia entre el objeto y la cámara, en este caso, 0.625 metros (figura 17.a).

Por otra parte, cuando la distancia entre la cámara y el objeto es igual a 1.38 metros, se puede

considerar como una distancia media y la imagen de profundidad (figura 17.e) resalta al objeto
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de color turquesa. Finalmente, se evidencian los resultados cuando la imagen de profundidad

indica color naranja/rojo, lo cual implica que el objeto se encuentra a mayor distancia. La dis-

tancia entre el objeto y la cámara en este caso es de 2 metros, sin embargo, a partir de pruebas

realizadas se evidenció que el sistema es capaz de detectar el valor de la distancia en valores

hasta de 4 metros.

FIGURA 18: Variación de la distancia

6.3. Evaluación de los modelos

La evaluación de los dos modelos de redes neuronales se realiza teniendo en cuenta las métricas

de evaluación definidas en la sección 5.2.2 a partir de la revisión bibliográfica.

6.3.1. Evaluación de la red YOLO

Durante las pruebas realizadas, se observa que la red exhibe cierto sesgo hacia las categorías de

clase más prominentes del conjunto de datos COCO. La red es capaz de detectar objetos como

personas, sillas, maletas, celulares, entre otros, incluso en entornos complicados. Sin embargo,

en ocasiones llega a detectar objetos con etiquetas que no corresponden. Esta situación se debe
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a que dentro del conjunto de datos, algunos objetos no se encuentran adecuadamente repre-

sentados, mientras que otros objetos cuentan con cientos de anotaciones, como se evidencia en

la figura 4. En el caso de los objetos poco representados como tostadoras y secadores de cabe-

llo, no se agregaron datos adicionales, ya que esas categorías no se consideran relevantes al no

encontrarse en el contexto específico del proyecto.

Por otro lado, se evalúa la calidad de las predicciones realizadas usando el conjunto de prueba

que forma parte de COCO. El test se lleva a cabo con umbral de confianza de 0.001, el umbral de

superposición (IoU) de 0.65 y el tamaño del lote para la inferencia de 32 imágenes. Al observar

Modelo AP AP(50) AP(75)
YOLOv5 28.0 % 45.7 % 27.0 %

YOLOv7-tiny 37.4 % 55.2 % 40.3 %

TABLA 6: Resultados comparativos de precisión entre YOLOv5 y YOLOv7

la proporción de predicciones correctas realizadas por el modelo, se observa que de todos los

objetos presentes en las imágenes de prueba, el 37.4 % de ellos ha sido detectado y clasificado

correctamente.

6.3.2. Evaluación Mask R-CNN

IoU: En el contexto de este proyecto, la evaluación del rendimiento del valor promedio

de IoU toma en consideración la complejidad del entorno en el que se lleva a cabo la

segmentación, así como la naturaleza y características de los objetos bajo análisis. El códi-

go implementado procesa todas las imágenes almacenadas en una carpeta y lleva a cabo

la segmentación de los objetos presentes en cada una de ellas. Sin embargo, debido a la

variabilidad en la cantidad de objetos, su disposición en la escena y las condiciones de

iluminación, es posible que se presenten desafíos adicionales en la correcta clasificación

de algunos objetos.

Cuando los objetos poseen características que dificultan su clasificación, como variaciones

en la iluminación, tamaño, forma o la presencia de objetos superpuestos y parcialmente

ocultos, el modelo de segmentación puede enfrentar desafíos para identificarlos correcta-

mente, lo que puede afectar la precisión del IoU.

En el caso del algoritmo de segmentación, el valor de IoU promedio obtenido es del

7.85 %. Dentro de este contexto, un IoU promedio tan bajo puede indicar que la segmen-

tación realizada por el modelo puede no ser lo suficientemente precisa para capturar con

precisión los contornos y características de los objetos en algunas imágenes.



53

Precisión: El código de segmentación semántica utilizado ha obtenido una precisión del

72.97 %. Esto indica que una proporción significativa de los píxeles clasificados como ob-

jetos de interés fueron correctamente identificados por el modelo. Además de la precisión

obtenida, existen varios aspectos que se pueden considerar para mejorar la precisión de

la segmentación semántica:

• Mejora de los datos de entrenamiento: Los resultados de la segmentación semántica

están influenciados por la cantidad de los datos de entrenamiento. Asegurarse de

tener un conjunto de datos diverso y representativo, con anotaciones precisas, puede

ayudar a mejorar la precisión del modelo. Además, la recopilación de más datos y

la incorporación de datos adicionales pueden ser beneficiosas para obtener un mejor

rendimiento.

• Consideración de arquitecturas más avanzadas: El modelo utilizado en el código es

el Mask R-CNN con la arquitectura ResNet-50. Sin embargo, existen arquitecturas

más avanzadas y sofisticadas que podrían mejorar aún más la precisión, como las

redes neuronales convolucionales profundas (CNN).

• Postprocesamiento de resultados: Aplicar técnicas de postprocesamiento a los resul-

tados de la segmentación, como filtrado de ruido, suavizado o eliminación de falsos

positivos, puede ayudar a mejorar la precisión final.

Tiempo de ejecución: Para llevar a cabo la evaluación, se seleccionó una imagen de refe-

rencia y se realizó la segmentación en tres resoluciones diferentes: (320, 240), (640, 480) y

(1280, 720). Los resultados obtenidos muestran los tiempos de ejecución correspondientes

a cada una de estas resoluciones. A continuación, se presenta en la figura 19 la imagen de

referencia
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FIGURA 19: Figura de referencia

En el caso de la resolución (320, 240), se observó que el tiempo de ejecución fue de 8.166

segundos. Posteriormente, al evaluar la misma imagen en una resolución de (640, 480), se

obtuvo un tiempo de ejecución de 9.190 segundos. Por último, al considerar una resolu-

ción de (1280, 720), se registró un tiempo de ejecución de 10.001 segundos, A continua-

ción, se presenta en la figura 20 y 21 los resultados con la imagen de referencia.
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FIGURA 20: Imagen segmentada con las diferentes resoluciones (320, 240) y (640,
480)

FIGURA 21: Imagen segmentada con la última resolución (1280, 720)

Estos resultados revelan una tendencia en la cual el tiempo de ejecución tiende a aumen-

tar a medida que se incrementa la resolución de la imagen. Esto indica que, en general,

segmentar imágenes de mayor resolución requiere más tiempo de procesamiento por par-

te del algoritmo.



Capítulo 7

Conclusiones y Trabajos futuros

A partir de la revisión bibliográfica realizada, se ha encontrado evidencia de que las di-

versas arquitecturas de redes neuronales convolucionales utilizadas en la segmentación

semántica son evaluadas con base a parámetros como precisión, el Índice de Jaccard (IoU)

y tiempo (tabla 4 y tabla 1). Sin embargo, al considerar las limitaciones de la tarjeta Jetson

Nano, la velocidad de la red y su capacidad de memoria RAM limitada, se ha llegado a

la conclusión de que YOLO emerge como una opción altamente recomendada para pro-

yectos que requieren una detección rápida, al tiempo que se destaca por su eficiencia

computacional.

Tras realizar un análisis y considerar las métricas y la capacidad de memoria de la tarjeta

Jetson, se concluye que la integración de los algoritmos YOLO y Mask R-CNN propor-

ciona una solución integral y altamente efectiva para el reconocimiento y manipulación

de objetos en el entorno del laboratorio de robótica. Lo anterior se muestra en la figura 17

donde se muestra que la detección (imagen izquierda) funciona como un complemento

de la segmentación (imagen derecha). El uso de YOLO en la etapa de detección de obje-

tos permite una rápida identificación en tiempo real, mientras que el algoritmo de Mask

R-CNN para la segmentación semántica garantiza una representación visual precisa de

los objetos de interés.

Al evaluar la segmentación utilizando métricas como la Precisión y el Índice de Jaccard

(IoU), se obtuvieron los resultados de la sección 6.3.2 donde se evidencia que: la preci-

sión del 72.97 % indica que una proporción significativa de los píxeles clasificados como

objetos de interés fue identificada correctamente por el modelo. Sin embargo, es impor-

tante tener en cuenta que existen ciertos factores que pueden influir en la precisión de la

segmentación. Además, debido a la posible similitud entre algunos objetos, puede haber
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superposición parcial entre las máscaras de objeto y la máscara de referencia, lo que se

refleja en el valor de IoU del 7.85 %. Estos resultados sugieren que, si bien el modelo logra

identificar la mayoría de los objetos de interés, puede haber variaciones en la precisión

en términos de la coincidencia exacta de los objetos. Es importante considerar el impacto

del brillo, la distancia y las características que pueden llevar a una segmentación menos

precisa en ciertos casos.

El algoritmo desarrollado no solo es capaz de realizar detección y segmentación de ob-

jetos, sino que también se ha logrado integrar de manera práctica en la ejecución de un

radar mediante el movimiento de un motor y la representación gráfica de las posiciones

de los objetos. Además, este proyecto tiene un potencial futuro para ser implementado en

otras aplicaciones en la cuales se pueda aprovechar la capacidad de identificar la posición

de un objeto dentro de un espacio.

El modelo propuesto en este trabajo de grado se integrará en proyectos de investigación dedi-

cados a la búsqueda y rescate de víctimas en zonas de desastre como se muestra en [69],[70],[71]

y [72]. También se utilizará en el sistema de navegación de plataformas robóticas desarrolladas

por el grupo de investigación con aplicaciones de asistencia doméstica [20], cuidado y desin-

fección de zonas comunes [73], o transporte de carga en sistemas multirobot [74] y [75].



Capítulo 8

Anexos

8.1. Código Segmentación Semántica Mask R-CNN

1. Importar Librerías.

2. Se llama al modelo Mask R-CNN.

3. Se especifica la ruta de la carpeta que contiene las imágenes a segmentar en la variable

"path".

4. Se obtiene la lista de nombres de archivo de las imágenes en la carpeta especificada. Solo

se seleccionan los archivos con la extensión "png".
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5. Se crea una lista de etiquetas correspondientes a los objetos que se desean resaltar en la

segmentación. Estas etiquetas se especifican en la variable objetos_interes.

6. Se inicializan las variables necesarias para el cálculo de la intersección sobre unión (IoU)

y precisión.

7. Dentro del bucle, se procesa cada imagen, realizando una serie de funciones para obtener

los resultados deseados. Estas funciones incluyen cargar la imagen, obtener la máscara,

segmentar los objetos, calcular métricas y guardar los resultados obtenidos.

Cargar imagen: Se lee la imagen utilizando cv2.imread y se almacena en la variable

image.

Obtener la máscara: Primero, se realiza una conversión de la imagen al espacio de

color RGB. A continuación, se lleva a cabo una transformación de la imagen en un

formato adecuado utilizando las funciones proporcionadas por la biblioteca torchvi-

sion.transforms.function Esta transformación permite preparar la imagen para su pos-

terior procesamiento. Posteriormente, el modelo se utiliza para identificar y generar

las máscaras de los objetos detectados en la imagen.

Segmentar los objetos: Se segmentan los objetos de interés utilizando las máscaras

obtenidas y se asigna un color aleatorio a cada objeto.
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Calcular métricas: Se calcula la intersección sobre unión (IoU) y se actualizan las

variables de conteo para el cálculo de la precisión.

Guardar los resultados: Se combina la imagen original con la imagen segmentada y

resaltada. La imagen resultante se guarda en una nueva ruta con un nombre único.

Se repiten los pasos anteriores para cada imagen en la lista.

8. Se calcula la precisión dividiendo el número de verdaderos positivos entre la suma de

verdaderos positivos y falsos positivos. El resultado se almacena en la variable precisión.
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9. Se calcula el promedio de las intersecciones sobre uniones (IoU) obtenidas en el proceso

y se almacena en la variable.

10. Se imprime en pantalla la precisión y el IoU promedio obtenidos.

8.2. Código detección de objetos Yolo

En esta sección se encuentran los algoritmos correspondientes a la implementación del modelo

YOLO, el movimiento del motor y la representación gráfica.

8.2.1. Implementación del modelo

1. Importar librerías para hacer la detección de objetos.
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2. Procesar los argumentos de la línea de comandos

3. Se carga el modelo

4. Definir la función "detect" que realizará la detección de objetos.

5. Asignar los valores de los argumentos de línea de comandos a variables locales.

6. crear directorios para guardar los resultados de la detección.
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7. Inicializar la configuración.

8. Cargar el modelo de detección.

9. Configurar los datos"dataset" según la fuente de entrada.

10. Obtenerlos nombres de las clases y generar colores aleatorios para cada clase.

11. Realizar la inferencia en cada imagen.

12. Realizar la inferencia en el modelo.
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13. Aplicar la clasificación.

14. Procesar las detecciones y guardar los resultados.

15. Mostrar y guardar los resultados
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16. Imprimir la información sobre el tiempo de ejecución y los resultados

17. Incluir el bloque principal de ejecución

8.2.2. Giro del motor

1. Se definen las direcciones de la tabla de control y otros parámetros relacionados con el

control del motor.
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2. Se inicializan los controladores y se abre el puerto de comunicación con el motor.
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3. Se habilita el torque en el motor Dynamixel.

4. Configuración inicial de la función

5. Bucle principal

6. Escribir la posición objetivo

7. Leer la posición actual



68

8. Cambiar la posición objetivo

9. Desactivar el torque del motor y cerrar el puerto

8.2.3. Radar

1. Se definen las variables globales: object_coordinates , delete_objects , img_tk y dxl_present_pos.

2. Se establece dxl_present_pos en 0, inicializando así la posición actual del motor Dinamixel,

además de definir circle_radius , y scale , que son variables para ajustar el tamaño de los

círculos y la escala de animación.

3. Se crea una imagen en el lienzo canvas1 en la posición (400,400)utilizando la imagen

img_tk.

4. Bucle principal este se ejecuta mientras la variable do_run del hilo de ejecución actual ("t")

sea verdadera.
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5. Se calcula la magnitud "mag" y el ángulo angle utilizando las coordenadas cx y cy. Tam-

bién se calcula el ángulo del motor Dinamixel angle_mot utilizando su posición actual.

6. Se calculan las nuevas coordenadas "newX y newY" de los objetos ajustando el ángulo de

acuerdo al ángulo del motor Dynamixel.

7. Se calculan las coordenadas del cuadro del círculo "X1","Y1","X2","Y2" utilizando las

nuevas coordenadas y el radio del círculo.

8. Se crea un círculo nuevo en el lienzo canvas1 y se va actualizando.

9. Si el ángulo del motor Dynamixel angle_mot supera un umbral ("365"), se elimina el círculo

anterior creado, se borran los objetos almacenados en object_coordinates y delete_objects en

falso.
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