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Prefacio

Cuando nacemos obtenemos la habilidad de desear, la cual nos motiva a actuar conforme
nuestras necesidades bésicas. Cuando crecemos, obtenemos conciencia y raciocinio las cuales
nos permiten discernir entre lo que queremos y lo que necesitamos. Sin embargo, al ser seres
complejos y ansiosos, a lo largo de nuestras vidas, los deseos pueden cambiar y con ellos,
las motivaciones. Siendo sincero conmigo mismo, pocas veces he actuado conforme lo que
yo quiero, deseo o anhelo, casi siempre busco he tomado decisiones buscando la aprobacién
general de mi puablico. Muchas veces me senti incapaz de o atrasado con respecto a mis
companeros de promocién en cuanto a las habilidades requeridas para continuar con la
carrera universitaria. Para cuando me di cuenta de esta sensacién que genera una falta de
identidad ya era muy tarde, en ese punto ya habia decidido que queria terminar con la
carrera aun si las situaciones eran adversas. Y lo interesante de estas adversidades, es que
jaméas han sido externas, mis padres han hecho todo lo posible por permitirme estudiar de
la mejor manera, también he logrado obtener apoyo econémico para estudiar de la mejor
manera posible, en este caso mi adversario fui yo mismo. Y aunque ha sido muy dificil,
dado que las batallas internas pueden ser engafiosas, aprend{ a adaptarme esta situacién
(una carrera que me gusta, mas nunca anhelé), por medio de un proyecto de graduacion que
pusiera a prueba mi capacidad de unir los cursos que mas interesantes me parecieron de la
carrera y enfocarlo a un producto que pueda ser de ayuda a la sociedad.
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Resumen

Este proyecto es una primera fase en el desarrollo de un sistema de control alternativo de
plataformas moviles. En este caso se contempla el uso de posiciones y/o gestos faciales para
poder realizar dicho control. Asimismo, el proyecto busca plantear una propuesta de sistema
completo de asistencia para el usuario por medio de la integracién de diversas herramientas,
como el aprendizaje de maquina, las herramientas graficas de Python, simuladores de fuente
abierta, y el paradigma de programacién orientada a objetos. En cuanto a los modelos
de aprendizaje, se utilizaron redes neuronales convolucionales, que fueron alimentadas con
bases de datos de fotografias, donde se realizaron pruebas con y sin filtros computacionales,
ademés de pruebas con y sin marcadores fisicos en los usuarios, con el objetivo de optimizar
la prediccién realizada y verificar el comportamiento al combinar métodos clasicos para
reconocer rostros y métodos modernos (machine learning). Para obtener dichas fotografias y
realizar la prediccion de posicion en tiempo real, se utilizé tecnologia de vision de computadora
desarrollada previamente por profesionales, especificamente OpenCV y Mediapipe. Esta
iltima tecnologia permite la captura de posiciéon de puntos de rostros, manos, cuerpo y
cuerpo completo, con lo cual, se logré alimentar las redes neuronales de grafos. El siguiente
paso fue realizar simulaciones virtuales para verificar que el funcionamiento pueda ser
trasladado a una plataforma fisica. Para poder transmitir los comandos generados luego
de la prediccién de los modelos de aprendizaje, el estandar de comunicacién y la plataforma
robdtica movil seleccionada deben adecuarse a los objetivos, en este caso, una comunicacion
inalambrica, dado que genera una mayor independencia espacial. Por esta razon, se selecciond
el estandar Bluetooth que se encuentra disponible en la placa ESP32, la cual se puede
comunicar facilmente con diferentes plataformas roboticas. Teniendo en cuenta la disponibilidad
en la Universidad del Valle de Guatemala y los requisitos previamente mencionados, se
seleccion6 la plataforma robética Pololu 3pi, la cual puede recibir informacién de la placa
ESP32, gracias a la implementacién de una placa auxiliar desarrollada en el departamento de
Ingeneria Electronica, Mecatronica y Biomédica de la Universidad del Valle de Guatemala.
La integracién de cada una de las etapas mencionadas anteriormente, logran el objetivo de
generar un prototipo de sistema de vision por computadora capaz de detectar gestos/posiciones
de la cabeza y asi generar movimiento en agentes roboéticos, logrando asi abrir el camino
para futuras aplicaciones de apoyo para usuarios que lo necesiten.

Palabras clave: Python, machine learning, Bluetooth, OpenCV, Mediapipe, ESP32, Pololu 3pi
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Abstract

This project represents the initial phase in developing an alternative control system
for mobile platforms. It explores the use of facial positions and/or gestures to enable such
control. Additionally, the project aims to propose a comprehensive user assistance system
by integrating various tools, including machine learning, Python’s graphical tools, open-
source simulators, and the object-oriented programming paradigm. Regarding the learning
models, convolutional neural networks were utilized, trained with photo databases. Tests
were conducted with and without computational filters, and with and without physical
markers on the users, to optimize prediction accuracy and evaluate performance when
combining classical facial recognition methods with modern machine learning techniques.
For capturing the photographs and making real-time position predictions, computer vision
technology previously developed by professionals was used, specifically OpenCV and Mediapipe.
The latter allows for capturing the positions of facial points, hands, body, and full body,
which fed the graph neural networks. The next step was to perform virtual simulations to
ensure the system’s functionality could be transferred to a physical platform. To transmit
the commands generated after the learning models’ predictions, the communication standard
and mobile robotic platform selected needed to meet the objectives, in this case, wireless
communication for greater spatial independence. Therefore, the Bluetooth standard available
on the ESP32 board was selected, as it can easily communicate with various robotic platforms.
Considering the resources available at Universidad del Valle de Guatemala and the previously
mentioned requirements, the Pololu 3pi robotic platform was chosen, which can receive
information from the ESP32 board thanks to an auxiliary board developed in the Department
of Electronic, Mechatronic, and Biomedical Engineering at Universidad del Valle de Guatemala.
The integration of all these stages achieves the goal of creating a prototype computer
vision system capable of detecting head gestures/positions and thus generating movement
in robotic agents, paving the way for future applications to assist users in need.

Keywords: Python, machine learning, Bluetooth, OpenCYV, Mediapipe, ESP32, Pololu 3pi
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cAPITULO 1

Introduccién

En primer lugar, para poder realizar este proyecto, fue necesario realizar un anélisis de
las herramientas capaces de llevarlo acabo y luego la seleccién de las herramientas no solo
capaces sino también disponibles en la region. Con esto en mente, se seleccioné software de
c6digo abierto, como Python, Webots, PyCharm Community Edition, TensorFlow. De igual
manera, se escogié hardware al alcance de un estudiante de ingenieria en la Universidad
del Valle de Guatemala (UVG) como: placa de pruebas, fuentes de alimentacion directa,
camara integrada en la PC, placa ESP32, y agentes robdticos disponibles actualmente
en la UVG. El siguiente paso fue determinar que tipo de base de datos se iba a utilizar,
dado que se generaron modelos de aprendizaje de méquina. Inicialmente se buscé bases de
datos disponibles en la web, sin embargo tinicamente se encontré uno que cumpliera con las
condiciones requeridas: posiciones de cabeza especificas. Por lo que luego de realizar pruebas
con los modelos de aprendizaje y no obtener resultados favorables, se procedié a realizar
capturas de fotografias con otros alumnos en el campus. Después, se tuvieron que modificar
las bases de datos, ya que luego de utilizar fotografias normales, se procedié a obtener
capturas de fotograffas a usuarios utilizando marcadores fisicos en el rostro. Finalmente, se
logro6 utilizar un modelo de aprendizaje que requiere una alta cantidad de fotografias, pero
Unicamente del usuario a utilizar el sistema.

En cuanto a los modelos de aprendizaje, dado que se busca realizar visién por computadora,
se inici6 realizando pruebas con redes neuronales convolucionales, aplicado a las bases de
datos obtenidas de la web, y las obtenidas gracias a companeros en el campus. Con estos
modelos, se procedié a realizar ajustes, en cuanto a la cantidad de clases a predecir y las
épocas necesarias para entrenar el modelo, buscando siempre un ajuste que devolviera el
resultado mas 6ptimo. Al final se definié utilizar nicamente cuatro clases, que corresponden
a las posiciones de cabeza: arriba, centro - abajo, derecha e izquierda, dado que mas de esta
cantidad, daba como resultado una prediccién con baja exactitud. Esto sucedié con las bases
de datos mencionadas anteriormente, por lo que se buscé cambiar el enfoque de los modelos
de aprendizaje.Entonces, se encontré un marco de trabajo desarrollado por Google llamado
Mediapipe, el cual es capaz de detectar diferentes puntos en el rostro de un ser humano,
utilizando en conjunto la libreria OpenCV. Al obtener los datos de dichos puntos, se observo



que estos son capaces de formar un grafo, lo cual provoco las pruebas con redes neuronales de
grafos. Al utilizar estos modelos, se realizaron pruebas inicamente con los datos obtenidos del
autor (Gerardo Fuentes), y los resultado fueron extremadamente buenos. Dicho resultado
llevo a la creacion de modelos con més clases, y funcionaron igual de bien, sin embargo,
para tener un mejor control se decidié trabajar tinicamente con 5 clases, con las siguientes
posiciones: arriba, centro, abajo, derecha e izquierda.

Respecto a las simulaciones, al tener los primeros modelos dando resultados prometedores,
se procedié a realizar pruebas con Turtle, que es una graficadora, la cual se programé para
reaccionar dependiendo de las predicciones. Sin embargo esta primera simulacion es tan
simple como mover un cursor, por lo que se procecdié a iniciar con la interfaz grafica que serfa
la estructura del sistema de movimiento en general. Mientras los modelos fueron obteniendo
resultados aiin mas prometedores, se realizé una configuracién para poder controlar robots
simulados de la librerfa de Webots, desde un cédigo de Python, usandolo como controlador
externo. Una vez se obtuvieron resultados aceptables, se procedié a realizar el cambio de
enfoque de redes neuronales convolucionales a redes neuronales de grafos. Al obtener los
resultados extremadamente buenos de este modelo, se procedi6 a realizar cambios en la
interfaz grafica, de tal manera que facilitaran la captura de fotografias del usuario. Luego de
optimizada esa seccién, se implementaron estos nuevos modelos con la plataforma Webots,
y nuevamente se obtuvieron resultados favorables, y fue asi que se decidi6é iniciar con las
pruebas fisicas.

Por altimo, se selecciond la comunicacién por medio de Bluetooth, para transmitir los
comandos al agente robético, dado que se espera que pueda realizar movimientos claros y no
mantenerse con movimientos limitados por conexiones alambricas a la PC. En este punto, se
realizaron pruebas con diferentes métodos para transmision con dicho estandar sin necesidad
de la configuracion de Windows. Sin embargo las verificaciones iniciales de estas pruebas, no
funcionaron y se opt6é por emparejar la placa ESP32, desde la configuracion de Windows,
v una vez establecida dicho emparejamiento, utilizar los puertos seriales enlazados. En este
caso las pruebas fueron favorables, dado que la placa tenia como comandos, la activacion de
diodos emisores de luz, los cuales reaccionaron justo como se esperaba, dependiendo de la
posicion de la cabeza. Con esta ultima verificacion exitosa, fue que se realizé la migracion
de comandos de simulaciones a comandos para el movimiento del robot fisico Pololu 3pi+,
llegando nuevamente a resultados exitosos.



CAPITULO 2

Antecedentes

2.1. Control de gestos para su uso en automdviles

El articulo trata sobre el uso del control de gestos como control para conductores sobre
los sistemas integrados en automoviles. Se centra en la deteccién y reconocimiento de gestos
manuales mediante técnicas de recolecciéon y procesamiento de imagenes. En primer lugar
se resalta la importancia de tener un contraste entre la mano y el fondo para una deteccién
precisa de gestos. Para lograr esto, los se us6 un conjunto de LED (Light Emitting Diode)
que emiten luz infrarroja cercana (NIR, por sus siglas en inglés) con longitud de onda de
950 nm, la cual no es visible para el 0jo humano pero si para una camara CCD (dispositivo
de carga acoplada) modificada. Esta sensor elimina la informacion de color pero permite la
medicion de intensidades. [31]

El proceso de recolecciéon de imégenes implica segmentar cada imagen utilizando una
Unica clase o categorfa, por medio de umbralizacién simple. Luego, se rastrean y etiquetan
los limites de las regiones conectadas con caracteristicas iniciales como tamafio, alcance,
centroide y momentos de Hu. Estas caracteristicas ayudan a identificar y distinguir diferentes
gestos manuales. Después, en una secuencia de imagenes con duraciéon preestablecida, se
emparejan regiones correspondientes (denominadas objetos) entre imégenes consecutivas.
FEsto se realiza al rastrear los centroides y asumiendo que las regiones pequenas representan
un ruido casi nulo. Por dltimo, se calculan caracteristicas de movimiento como velocidad y
aceleracion. Esto permite clasificar de objetos en diferentes clases dindmicas. Para reducir
el peso computacional, se aplica un método de preseleccién basado en puntuacién difusa y
asi eliminar algunos objetos. Entonces se utilizan conjuntos difusos para etiquetar objetos
en una clase que indica que no son manos, basandose en el anilisis de rangos tipicos de
caracteristicas para manos. También incluye una fase de reconocimiento, donde los objetos
se comparan con gestos de referencia precargados. En este caso se generan funciones de
distribuciéon de probabilidad para cada caracteristica, y se mide la similitud entre el objeto
observado y la referencia. Para evitar clasificaciones falsas, se determina un umbral por
defecto y, si el objeto muestra poco movimiento, se usa un segundo clasificador basado en



correlacion de forma. La tasa de procesamiento se configurd en 25 fotogramas por segundo
con una resoluciéon de 192 x 144 pixeles y una procesador Pentium-II de 333 MHz. [31]

2.2. Reconocimiento de gestos automatico para interacciones
inteligentes humano-robot

El enfoque principal de este articulo es el reconocimiento de gestos de cuerpo completo
para la interaccién inteligente entre humanos y robots. Se describe un método basado en
aprendizaje que puede realizar simultdneamente la deteccién y el reconocimiento de gestos
importantes. El método implica la estimacién de la pose del cuerpo humano en 3D, el
entrenamiento de Modelos Ocultos de Markov (HMM, por sus siglas en inglés) para modelar
la variabilidad de patrones, y la construccién de un modelo para gestos no realizados.
El método propuesto se integra en un sistema robético llamado T-Rot y logra un alto
rendimiento en el reconocimiento. La metodologia utilizada fue la siguiente:

2.2.1. Modelo humano en 3D

Se construyé una base de datos jerarquica del cuerpo humano utilizando imagenes de
silueta e imagenes de profundidad. El modelo incluye miltiples niveles para representar
diferentes posturas del cuerpo humano. [24]

2.2.2. Extraccion de caracteristicas

Basado en informacién sobre las componentes del cuerpo en 3D se seleccionan trece
puntos caracteristicos. También se utilizaron los angulos desde el eje vertical hasta cada
punto caracteristico como una caracteristica. |24|

2.2.3. Fase de entrenamiento

En esta etapa se entrenan los HMM para modelar la variabilidad de los patrones. En
este entrenamiento se utiliz6 la base de datos KU Gesture y se aplica el algoritmo K-means
para dividir los datos de entrenamiento en sub-categorias. [24]

2.2.4. Fase de reconocimiento

En la fase de reconocimiento, se utiliza el algoritmo de Viterbi para encontrar la secuencia
de estados mas probable para un gesto ingresado al modelo. El gesto se detecta y reconoce
en funcion de los HMMs entrenados. [24]



2.2.5. Resultados experimentales

El método propuesto se evalua utilizando la base de datos KU Gesture y gestos generados.
El resultado general de deteccion es del 94.8 %, y el resultado de reconocimiento de gestos
aislados es del 97.4 %. A continuacion, en la Figura 1 se observa una grafica en tres dimensiones
del resultado. [24]

Figura 1. Captura de datos para la trayectoria caracteristica de dos gestos en un espacio cerrado.[24]
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2.3. Sistema de reconocimiento de manos y rostro para personas
ciegas

Este articulo presenta un sistema de reconocimiento disefiado para ayudar a personas
con discapacidad visual. Se han desarrollado sistemas de reconocimiento de gestos con la
mano y facial para realizar diversas tareas. El sistema captura imdagenes dindmicas de un
flujo de video, procesandolas a través de algoritmos respectivos. Para el reconocimiento de
gestos con la mano, el sistema primero detecta la regién de la mano en imagenes en tiempo
real. Esto quiere decir que se realiza conversion del espacio RGB (rojo, verde, azul) al espacio
de color YCbCr (Luma, crominancia de diferencia azul, crominancia de diferencia rojo). El
sistema establece valores umbral superiores e inferiores para la deteccién de piel, los cuales
pueden ser ajustados dindmicamente por el usuario segin el entorno. Luego, por medio del
algoritmo Convex Hull o de envoltura convexa el sistema extrae caracteristicas de la region
de la mano, como las puntas de los dedos y el angulo entre los dedos. En esta aplicacién
se reconocen diferentes gestos que representan ntmeros del uno al cinco utilizando este
sistema. Para el reconocimiento facial, el sistema utiliza clasificadores de cascada Haar y el
reconocedor LBPH (Histogramas de Patrones Binarios Locales). La imagen capturada del
rostro se convierte a una imagen en escala de grises. Luego, el sistema entrena la base de



datos de imagenes utilizando clasificadores y reconocedores. Durante el reconocimiento, la
imagen en tiempo real se compara con las imagenes en la base de datos. Si se encuentra una
coincidencia, se muestra el nombre asociado con la imagen. A continuacion, se observa en la
Figura 2 y en la Figura 3 de manera visual, las estructuras de estos algoritmos. [36]

Figura 2. Arquitectura del sistema propuesto para reconocimiento de gestos de manos. [36]
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Figura 3. Arquitectura del sistema propuesto para reconocimiento facial. [36]
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2.4. Sistema de reconocimiento gestos de cabeza utilizando la
camara de gestos

La camara de gestos es una cAmara inteligente disenada para capturar e interpretar gestos
de cabeza, ai como expresiones faciales. Esta enfocado principalmente en individuos con
discapacidades o paralisis. El documento explora diferentes dreas, como reconocimiento de
gestos, deteccion facial, rastreo de rostro, y deteccion de obstéculos. Este sistema cuenta con
unidades de captura de iméagenes, reconocimiento de gestos y la de concentracién despliegue
de datos. La unidad de captura de imagenes utiliza un sensor de imagen a color CMOS
(semiconductor complementario de 6xido metalico), montada en una placa electronica. Luego
de capturar la secuencia de imégenes o video, la unidad de reconocimiento de gestos analiza
e identifica los gestos y expresiones faciales. Para poder realizar esto, utiliza técnicas como
modelado de movimiento, anélisis de movimiento, reconocimiento de patrones, y machine
learning para poder interpretar los gestos. Esta unidad también es capaz de detectar el
movimiento de la cabeza par luego determinar su orientacién. Una vez que los gestos se
reconocieron, la informacién se transfiere a la unidad de concentracién y despliegue. Esta
unidad puede ser una computadora personal o bien una de control centralizado. La salida
de datos de la camara inteligente, que incluye una descripcién de alto nivel del rostro del
usuario en diferentes orientaciones, es enviada a la seccién de concentracién para un futuro
procesamiento. [9]

= Los retos mas importantes afrontados en el desarrollo de dicho sistema fueron:

1. Imégenes fuera del rango de la camara, esto fue un problema dado que el sistema
debe ser capaz de detectar los gestos de movimiento incluso si la cabeza no es
completamente visible por el sensor. [9]

2. La variacién de las condiciones de iluminacioén, el sistema también debe ser capaz
de reconocer los gestos de la cabeza con precisién adn si las condiciones de luz
cambian, entendiendo que esto puede cambiar el aspecto del rostro del usuario.
9]

3. La variaciéon de las formas de los rostros, los usuarios jamés tendran rostros
exactamente iguales, tanto por forma, tono de piel, bello facial, gafas, entre otros,
dicha variacién provoca un mayor reto para reconocer gestos de manera adecuada.
9]

4. Fondos desordenados, cuando el dispositivo mdvil realice una acciéon de movi-
miento, el fondo puede parecer desordenado o en movimiento, lo cual se puede
mezclar con el movimiento de los gestos, creando asi una dificultad para diferen-
ciar el fondo de los gestos en el algoritmo de reconocimiento del sistema. [9]

2.5. Control de una silla de ruedas usando una agrupacién de
k-medias adaptativas de las poses de la cabeza

En este articulo se presenta la idea de ayudar a las personas con ciertas discapacidades
fisicas, por modio de una interfaz que utiliza el sensor Kinect desarrollado por Microsoft. El



objetivo es permitir a las personas con discapacidades interactuar con los dispositivos elec-
tronicos. Para lograr esto, se utiliz6 un algoritmo basado en la RFF (Regresion de Bosques
Aleatorio) y uno de agrupacion de k-medias para detectar los cambios en el rango de direc-
cién de los movimiento de cabeza. Y la experimentacion se realizé en 5 individuos operando
la silla de ruedas en condiciones favorables y no favorables. [34]

El sistema propuesto se basa en el método de agrupamiento de k-medias, el cual es un
esquema de agrupamiento que utiliza puntos representativos y distancias euclidianas para
medir escala de similitud entre vectores y el agrupamiento de puntos representativos. Ademaés
los datos obtenidos son posibles gracias al sensor de profundidad utilizado. La arquitectura
del sistema propuesto funciona de la siguiente manera:

2.5.1. Calibracion

Este proceso consta del establecimiento de la configuracion inicial para cada usuario,
del tal manera que se pueda realizar un proceso personalizado al usuario. Este proceso
requiere que el usuario coloque la posicién de la cabeza segun solicite la interfaz, para
configurar las funciones de detenerse, izquierda, derecha, adelante y atras. Este proceso
utiliza el algoritmo RRF. Luego, los datos recopilados se guardan para luego utilizarse en el
proceso de adaptacion. [34]

2.5.2. Rectificado

Esta es la etapa final, pero el articulo lo menciona que es importante mencionar en este
punto la funcionalidad del proceso. Dado que el sistema se encuentra generando constante-
mente estimados de los dngulos de pose, es importante realizar un rectificado segin la pose
y la capacidad de movimiento del usuario. [34]

2.5.3. Adaptacion

Se congidero que, dadas las situaciones de fatiga o degeneracién en las enfermedades
de los usuarios, podria suceder una descalibracién del control de movimiento. Para esto se
integraron dos métodos al sistema. El primer método consisten en la implementaciéon de
sensores de sonar que se encargan de detectar obstaculos. Al detectarlos, se implementa una
correccién en el movimiento. El siguiente método consiste en crear agrupaciones adicionales
a las de las funciones principales. Dichas agrupaciones, son las combinaciones de los movi-
mientos bésicos. Esto es realizado por medio de el algoritmo de agrupamiento de k-medias,
y ayuda a no realizar cambios de movimiento abruptos. En la Figura 4, se puede observar
el diagrama de dicho proceso. [34]



Figura 4. Diagrama del sistema propuesto para deteccion de gestos. [34]
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2.6. Mediapipe

Mediapipe es una herramienta creada por Google que ayuda a construir sistemas inteli-
gentes capaces de entender y procesar informacion de diferentes tipos, como audio, video y
datos en 3D. Ofrece un conjunto integral de herramientas y componentes para construir va-
rios tipos de modelos de aprendizaje automatico, especialmente si tienen relacién con tareas
de procesamiento de multimedia. Una de las ventajas es que puede hacer este procesamiento
en tiempo real, lo que es sumamente ttil para aplicaciones que requieren alto rendimiento
v baja latencia, como aplicaciones de transmisiéon en vivo y robética. También, cuenta con
compatibilidad multiplataforma, como Android, iOS, Linux, macOS, ademas de Windows.
Este marco de trabajo tiene una arquitectura modular, por lo que tiene una alta adaptabi-
lidad. Mediapipe, es capaz de utilizar modelos preconstruidos para realizar tareas simples,
ademés de permitir integracién con modelos de aprendizaje de maquina previamente en-
trenados con Tensorflow. Al ser un marco de trabajo profesional, cuenta con una extensa
documentacién, y actualizacion constante. En la Figura 5 se observa un ejemplo visual del
funcionamiento de este marco de trabajo. [2]

Figura 5. Visualizacion del mapeo de puntos en rostro con Mediapipe. [2]







CAPITULO 3

Justificacién

Para llegar a ser una sociedad mas inclusiva es necesario poder desarrollar tecnologfa
que afronte diferentes situaciones, en este caso las personas con algun tipo de discapacidad.
FExiste una gran variedad de extremidades inhabilitadas en el espectro de las discapacida-
des. En muchos casos bastarfa con un sistema de reconocimiento de gestos de manos para
personas con paréalisis de la cintura para abajo. Sin embargo, también hay que tomar en
cuenta a las personas con discapacidades en las extremidades superiores, es ahi donde entra
el reconocimiento de gestos de la cabeza. El desarrollo de un sistema de visiéon de compu-
tadora capaz de reconocer gestos faciales/de cabeza, que sea capaz de enviar comandos a
un robot maévil es el primer paso para desarrollar una tecnologia de apoyo. El control de un
robot movil por medio de este algoritmo, dard paso a una futura migracién de comandos
a plataformas moviles como sillas de ruedas, o bien vehiculos eléctricos. Esta alternativa
también busca utilizar sensores mucho més comunes en el mercado, como lo son los senso-
res de imagenes a comparacién de sensores de profundidad o bien de sefiales bioeléctricas.
Los sensores de imagenes, ademas tienen el valor agregado de brindar una mayor libertad
de movimiento a los usuarios, ya que no son intrusivos, por lo que el gesto realizado tien-
de a una mayor naturalidad. Esto sucede dado que al utilizar aquellos que funcionan con
EEG (electroencefalograma) o EMG (electromiograma), requieren dispositivos de extension
al cuerpo humano, como son gorras, guantes o electrodos adheridos al cuerpo del sujeto de
prueba.
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cAPITULO 4

Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un sistema de visién por computadora para reconocimiento de gestos y
orientacién de la cabeza para el control de un agente robdtico movil.

Objetivos especificos

= Investigar y seleccionar el hardware y software disponibles para la aplicacion de vision
por computadora.

= Implementar un algoritmo de visién por computadora para reconocimiento de gestos
y movimiento de la cabeza.

= Implementar un algoritmo de traduccién de los gestos y movimientos de la cabeza a
comandos de control para el agente robético.

= Validar el correcto funcionamiento del sistema de reconocimiento y control por medio
de simulaciones computarizadas.

= Validar el correcto funcionamiento del sistema de reconocimiento y control por medio
de plataformas robéticas méviles.
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CAPITULO B

Alcance

Este control de movimientos por medio de reconocimiento de poses/gestos, busca crear
un prototipo listo para pruebas y demostraciones de visiéon de computadora aplicada a
agentes robdticos simples. Dicho esto, el campo fisico de trabajo de dicho prototipo se limita
a laboratorios de prueba en universidades o espacios cerrados y libres de obstaculos que
puedan danar al prototipo, dado que atin no cuenta con un sistema de seguridad automatico.
En cuanto al campo de utilizacién en software, el prototipo se limita a usuarios con software
especifico instalado, como el lenguaje de programacion y sus derivados y el simulador
robotico Webots, por lo que atn no estd listo para usuarios particulares, ni usuarios de
otros sistemas operativos diferentes de Windows. Siguiendo la linea de las limitaciones en
software, ain no es un sistema multi-lenguaje, dado que trabaja tnicamente con Python y
sus derivados, y no en otros lenguajes de programacién. En cuanto al alcance de tipos de
usuarios, el sistema utiliza una tecnologia capaz de reconocer la posicién de ciertos puntos de
la cara respecto del marco de la imagen que captura la camara. Dicho lo anterior, el sistema
es capaz de reconocer rostros humanos sin diferenciar diferentes tonalidades de color, pero si
hay que tener en cuenta que una iluminacién delantera pobre en comparacién de la trasera,
provocara fallos. Ademas, el sistema trabaja con modelos predictivos Gnicamente, por lo
que no es capaz de generar senales inicamente por medio del modelo, ain requiere una
interpretacion y traducciéon a comandos realizada por el usuario. Por tltimo, en cuanto
a cantidad de datos, el prototipo es capaz de capturar miles de imagenes en cuestiéon de
minutos, por lo que la limitacién estd definida por el espacio en disco de la PC utilizada.
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CAPITULO ©

Marco tedrico

6.1. Machine learning

La inteligencia artificial (TA, por sus siglas en inglés) ha revolucionado la tecnologia, y el
aprendizaje automatico (machine learning)es una de sus ramas mas dindmicas y prometedoras.
El aprendizaje automético se es al proceso mediante el cual computadoras adquieren la
capacidad de aprender y mejorar su rendimiento sin una programacién explicita. Esto es
posible gracias al andlisis de datos e identificacién de patrones, que luego permite a las
computadoras tomar decisiones, predecir resultados y realizar tareas especificas con un nivel
de precision alto. Se divide en dos categorias principales: supervisado y no supervisado.
A nivel empresarial, se utiliza para predecir tendencias de mercado, optimizar procesos de
produccién y mejorar la experiencia del cliente. En medicina, se usa para el diagnéstico de
enfermedades, el descubrimiento de nuevos medicamentos y personalizacion de tratamientos.
En el sector financiero, ayuda a detectar fraudes, gestionar riesgos y automatizar procesos
de inversién. Sin embargo, el aprendizaje automatico atn presenta muchos desafios, requiere
grandes conjuntos de datos de alta calidad y asi como potencia computacional para entrenar
modelos efectivos. [12]

6.1.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado implica entrenar un modelo utilizando datos etiquetados
para hacer predicciones o tomar decisiones con precisiéon basadas en datos pasados. El
conjunto de datos etiquetados sirve como gufa para que la computadora comprenda las
relaciones entre los datos de entrada y las etiquetas de salida correspondientes. A través de un
entrenamiento iterativo (por ejemplo redes neuronales), el modelo aprende a hacer un mapeo
de los datos de entrada hacia las etiquetas de salida correctas, lo que le permite predecir con
precision cuando se presenta nueva informacion. El modelo identifica patrones y asociaciones
dentro de los datos basados en caracteristicas como forma, tamafio u otras caracteristicas
para luego, cuando se introduce nueva informacién no etiquetada, el modelo aprovecha su
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conocimiento aprendido para predecir la salida correcta en funcién de la similitud con
los datos etiquetados que sirvieron de entrenamiento. El aprendizaje supervisado puede
utilizarse para dos funciones principales: clasificacién y regresion. La clasificacién se utiliza
cuando la salida tiene la caracteristica de pertenecer o no a una categoria. Por otro lado,
la regresiéon se emplea cuando la salida es un valor continuo, por ejemplo, para predecir el
salario en funcion de la experiencia laboral, edad, estudios, etc. [13]

6.1.2. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado los algoritmos identifican de forma auténoma patrones
y estructuras dentro de datos no etiquetados. Las técnicas de aprendizaje no supervisado
abarcan diferentes métodos, como el analisis de clusters, la deteccién de anomalias y las redes
neuronales, con el propdsito de descubrir patrones ocultos y relaciones dentro de conjuntos
de datos. El analisis de clusters, agrupa puntos de datos con caracteristicas similares para
detectar estructuras y relaciones entre los datos analizados. Esta técnica ayuda a comprender
los agrupamientos naturales presentes en los datos, permitiendo obtener informacion sobre
patrones que pueden no ser evidentes a simple vista. La deteccién de anomalias, se centra
en identificar valores atipicos o irregulares en los datos que se desvian significativamente
de la norma. Las redes neuronales son importantes especialmente en tareas generativas y
clasificativas. Las generativas implican modelar la distribucién de los datos para que la
red genere nuevas muestras, mientras que las clasificativas se centran en distinguir entre
diferentes clases o categorias dentro de los datos. Las redes neuronales en el aprendizaje no
supervisado aprovechan técnicas como autoencoders, maquinas de Boltzmann restringidas,
entre otras para aprender representaciones de datos sin etiquetas. [14]

6.2. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales son un tipo de modelo de machine learning que busca
mimetizar la estructura y funcién de una red neuronal biolégica. Se componen de nodos
interconectados o también llamados neuronas artificiales, las cuales se encargan de procesar
y transmitir informacion a lo largo de la red. Cada nodo recibe datos de ingreso a los cuales se
les agrega un peso o indicador de importancia, y asi la salida de esta neurona se transmite
a lo largo de otras, y este proceso es llamado propagaciéon. Este peso se ajusta segin el
error calculado entre la prediccion realizada por la red neuronal y el valor real, el cual se
provee con el nombre de datos de entrenamiento. Todo este proceso, es conocido como el
aprendizaje, y es el método que se utiliza para mejorar el reconocimiento de patrones y
prediccion de resultados. La inspiracion biolégica proviene de la forma en que las neuronas
se conectan entre si y envian impulsos eléctricos dependiendo del estimulo, permitiendo
asf el aprendizaje. De manera similar las redes neuronales artificiales aprenden ajustan los
pesos mencionados anteriormente. Por esto, las redes neuronales son especificamente ttiles
cuando se trabaja con patrones complejos y series de datos de gran tamano. Normalmente
se utilizan para el reconocimiento de imégenes, de voz, y procesamiento de idiomas. Otro
punto importante, es la capacidad de combinar modelos para crear otros méas complejos,
para realizar funciones igual de complejas. Aun asi, las redes neuronales tienen sus propias
limitaciones, en primer lugar, necesitan de grandes series de datos y poder computacional
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para realizar un aprendizaje efectivo, y ain asi pueden caer en el fenémeno del sobreajuste.

[6]

6.2.1. Estructura basica de las redes neuronales
El perceptréon

Es la red neuronal mas simple de todas, contiene tinicamente una capa de entrada
y un nodo de salida. Este realiza célculos para la detecciéon de patrones en los datos
ingresados en la capa de entrada, normalmente se utiliza el aprendizaje supervisado para la
clasificacion. Mateméaticamente se trata de una funcién que busca predecir correctamente la
clase correspondiente para cada valor de entrada ingresado. El objetivo del perceptréon es
poder encontrar el vector de pesos (importancia), que sea capaz de hacer la diferenciacion
de clases. A continuacion, en la Figura 6 se puede observar una representacién grafica y en
la Figura 7 una representacién matemaética de la estructura mencionada:

Figura 6. Estructura grifica del funcionamiento del perceptron. [6]

NODOS DE ENTRADA

Figura 7. Estructura matemdtica del funcionamiento del perceptrin. [6]

g = sign {W % X} = sign {Z?Zl wja:j}

Tanto en la figura como en la ecuacion, W representa el vector de pesos (importancia)
mencionados anteriormente, y cada valor del vector representa que tan importante es dicha
caracteristica dentro de la clasificacién de una clase en especifico. Ahora bien la X representa
el vector de caracteristicas, o también conocido como los datos de entrada. La funcién sign,
es la que se encarga de categorizar dependencia de cada caracteristica para par clase dada,
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esto lo hace por medio de una binarizacién con valores —1 o bien 1. Sin embargo, aunque en
teoria la funcién presentada funciona bien, esto solo ocurre cuando la informacién o datos
de ingreso son linealmente separables. Es por esto que se desarrollaron diferentes funciones
de activacion y pérdida, que puedan manejar la clasificacion de datos no lineales, lo cual es
sumamente importante cuando se trabaja con redes de multicapa. [6]

A continuacion, en la Figura 8, se muestra una serie de graficas de funciones de activacion
utilizadas frecuentemente:

Figura 8. Grdficas varias de funciones de activacion. [6]
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(a) Identidad, b) Signo, c) Sigmoide, d) Tangente hiperbélica, e)ReLU, f) Tangente
hiperbdlica fuerte)

Redes multicapa

A diferencia del perceptron, estas redes contienen capas ocultas, donde los calculos
computacionales no son visibles para el usuario. Normalmente, estas redes son conocidas
como feed-forward, lo cual significa que el flujo de informacion o datos van desde la entrada
a la salida por medio de capas sucesivas. En este caso, la arquitectura requiere especificar
el nimero de capas, la cantidad y tipo de nodos en cada capa, por ultimo las funciones
de activacién por capa y las funciones de pérdida. Nuevamente las conexiones, representan
las matrices de pesos, que son determinadas por la salida de cada capa, por medio de
las funciones de activacion. Asimismo, es importante establecer que cada modelo de red
neuronal debe ajustarse a las necesidades del proyecto, tal es el caso de modelos con capas
no consecutivas o bien con multiples salidas. A continuacion, en la Figura 9, se observa la
representacion grafica de una red multicapa. [6]
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Figura 9. Representacion de una red multicapa para clasificacion de colores. [6]
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6.2.2. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés) representan uno
de los mayores avances en el campo de la inteligencia artificial, especialmente en la visién
por computadora. Estas se construyen de tal manera que buscan reflejar el sistema visual
humano, permitiendo a las maquinas interpretar y comprender datos visuales con alta
precision. Las CNN estan estructuradas para extraer y aprender representaciones jerdrquicas
de caracteristicas a partir de los datos de pixeles de fotografias, lo que hace posible tareas
como la clasificacion de imagenes, la deteccion de objetos y la segmentacion. Las CNN tienen
varias capas en su estructura, cada una con diferentes funciones en el proceso de extracciéon
y clasificacion de caracteristicas. La capa convolucional, que es la principal, trabaja similar
a un conjunto de filtros que convolucionan a través de la imagen de entrada, detectando
patrones y caracteristicas en diferentes ubicaciones de dicha imagen. Es asi como la red
comienza a diferenciar caracteristicas como bordes y texturas, generando gradualmente
representaciones més complejas en las capas sucesivas. Luego de las capas de convolucién,
se colocan las capas de agrupacién, que sirven para disminuir las dimensiones espaciales de
las caracteristicas, logrando asi un control efectivo respecto al ntmero de pardmetros para
prevenir el sobreajuste. En estas capase se selecciona el valor maximo o promedio dentro de
regiones localizadas, de esta manera retienen las caracteristicas mas importantes mientras
descartan informacion redundante, logrando invariancia espacial y en traslacion. Con forme
avanza la informacién en las capas se realiza la clasificacién y funciones de activacién como
Rel.U introducen no linealidad en la red, lo cual permite modelar relaciones complejas
entre caracteristicas y etiquetas. Para entrenar una CNN es necesario ingresar conjuntos de
datos etiquetados y ajustar sus parametros repetidamente para minimizar el error en las
predicciones. Este proceso, también utiliza técnicas como la retropropagacién y el descenso
de gradiente, para facilitar el reconocimiento, como se puede observar en la Figura 10. [41]
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Figura 10. Representacion del proceso de las redes convolucionales. [30]
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6.2.3. Redes neuronales de grafos

Las redes neuronales de grafos (GNN, por sus siglas en inglés) son un tipo de modelo
de aprendizaje profundo que se ha convertido en una herramienta poderosa para analizar y
procesar cualquier tipo de datos que sea capaz de formar grafos. Se diferencian de las redes
neuronales tradicionales dado que operan con datos en formato de vector o matriz, dado que
trabajan con estructuras de datos més complejas, como redes sociales, moléculas quimicas
o sistemas de transporte. El principio fundamental de las GNN radica en la capacidad de
capturar las relaciones y dependencias existentes dentro de la informacién ingresada en forma
de grafo. Por medio de la aplicacion de operaciones de convolucién y agregaciéon respecto
de los nodos y aristas, pueden aprender representaciones vectoriales de los elementos del
grafo que reflejen sus propiedades estructurales. Esto permite que se puedan realizar tareas
como clasificacién de nodos, prediccién de enlaces y generacién de grafos de manera maés
efectiva que los enfoques tradicionales. El proceso de entrenamiento implica la propagacion
de informacion a través de la estructura del grafo, de manera similar a como se propaga la
activacion en una red neuronal tradicional.Inicialmente, se tiene que establecer una matriz de
adyacencia en la que se establece la relacién entre cada nodo por medio de una binarizacién
realizada en cada posicién de la matriz, acorde a la posicién del nodo. Luego, en cada capa,
los nodos actualizan sus representaciones vectoriales en funcién de las representaciones de
sus nodos vecinos y de las caracteristicas de las aristas que los conectan. Algunas de las
aplicaciones mas destacadas de las GNN incluyen el reconocimiento de patrones en redes
sociales, la prediccién de interacciones en sistemas biolégicos, la clasificacién de moléculas
quimicas y el modelado de sistemas de transporte. Ademés, las GNN han demostrado ser
especialmente wtiles en tareas que involucran datos con estructura de relaciones, donde
las conexiones y dependencias entre los elementos son fundamentales para comprender el
sistema. A continuacién, en la Figura 11, se muestra graficamente los diferentes tipos de
aplicaciones. [17]
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Figura 11. Ejemplos de estructuras capaces de formar grafos. [16]
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6.3. Visiéon por computadora

Como humanos percibimos el mundo tridimensional con bastante facilidad, esto se ejemplifica
al momento de hacer la diferenciacién entre los detalles de macetas o bien contar personas
o interpretar sus emociones en un retrato grupal. Replicar este proceso es una tarea que
tanto los psicélogos e investigadores de visién por computadora han intentado por afios.
Mientras que las ilusiones 6pticas nos ofrecen algunos indicios, el entendimiento por completo
atn es incierto. En el mundo de la visién por computadora, se han hecho avances en
técnicas matematicas para reconstruir formas e imagenes tridimensionales, el seguimiento
de objetos, e incluso el reconocimiento de personas en fotografias. Sin embargo, alcanzar
una interpretacion de imagenes comparable a la de ninos pequefios atin es un reto. La visién
posee dificultades dado que es un problema de ingenierfa inversa, el cual requiere modelos
basados en fisica y estadistica para navegar en la ambigiiedad. Actualmente, la visién por
computadora tienen sus cimientos en dichos modelos de fisica y graficas de computadora,
abordando problemas sobre c6mo se mueven los objetos, el reflejo de la luz e interaccion con
el ambiente. Hoy, la visién de computadora es subestimada por personas externas debido
a una malentendido con respecto al funcionamiento, esta es una creencia refutada, esta
afirmaba que la percepcidon era mas simple que el pensamiento cognitivo. En la actualidad,
existen muchas aplicaciones de visiéon por computadora, las cuales tienen diferentes retos
respecto de su complejidad en mateméticas, o de la naturaleza misma del problema. En
visién de computadora, es sumamente importante aplicar métodos o técnicas que se acoplen
al problema o reto en vez de producir métodos genéricos. De esta manera se genera un
pensamiento ingenieril para la resolucién de problemas, dado que muchas veces se requiere
modelos de la fisica del caso y asi como la estadistica para modelar escenarios y el ruido que
se pueda obtener un escenario maés fiel a la realidad. [37]

El campo de la visién por computadora es una ramificaciéon de la inteligencia artificial, la
cual tiene el propésito de utilizar computadoras y sistemas para poder obtener informacién
importante desde imégenes, videos u otros datos visuales, para luego poder realizar acciones.
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Este campo es un sistema que se forma con componentes de hardware, los cuales pueden ser
cadmaras, iluminacion, lentes, sensores de imégenes, etc. Ademés, también deben poseer una
seccion de software, que se refiere a los algoritmos para procesar y analizar imagenes, videos,
etc. También, es necesario tomar en cuenta la comunicacion entre el hardware y software,
dado que esto es lo que permite el funcionamiento del sistema, para esto existen diferentes
protocolos. [19]

6.3.1. Procedimientos
Clasificaciéon de imagenes

Es el proceso de categorizar o etiquetar imagenes en diferentes clases o categorias predefinidas.
Esto incluye el entrenamiento de un modelo de machine learning para reconocer y diferenciar
entre los diferentes objetos, escenarios, o patrones de imagenes. El objetivo es desarrollar un
modelo que pueda clasificar de manera eficaz imagenes nuevas o no antes vistas, basado en
los patrones y caracteristicas que se han aprendido previamente. La clasificacién de imagenes
tiene muchos campos, como detecciéon de objetos, deteccién de rostros, imagenes médicas,

y vehiculos auténomos. El proceso para realizar la clasificaciéon de imagenes sigue de la
siguiente manera:

Recoleccion de datos: FEn esta etapa se debe recolectar un grupo grande de imégenes
las cuales estén previamente etiquetadas en clases o categorias especificas.|23]

Procesamiento de datos: Esta parte se encarga de limpiar y realizar un proceso previo
a las imégenes de tal manera que aseguren que tienen el formato adecuado para ingresar al
modelo. Esta etapa incluye, reajuste de tamafio o proceso de normalizado. [23]

Extraccién de caracteristicas: En este caso se extraen caracteristicas tinicas de las
imégenes que ayuden a distinguir entre clases, esto se puede hacer con diferentes técnicas
como redes neuronales convolucionales o con otro métodos menos automaticos. [23]

Entrenamiento del modelo: Para poder evaluar el modelo, se necesita un grupo de
datos separado, para verificar el rendimiento. Las métricas de evaluacién normalmente son:
exactitud, precision, recall, y la calificacion F1. [23]

Optimizacion del modelo: Ajustar el modelo es posible utilizando los hiperpardmetros,
como la optimizacion del proceso de entrenamiento, o usando técnicas como la regularizacion.|23]

Prediccidon: Ya que el modelo esta entrenado y optimizado, se puede usar para clasificar
nuevos datos, o datos no antes vistos, y este devuelve la categoria o clase en la que fue
clasificado el dato o imagen. [23]
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Deteccion de objetos

La deteccién de objetos es una técnica de visién por computadora para localizar instancias
de objetos en imagenes o videos. Los algoritmos de detecciéon de objetos suelen aprovechar el
aprendizaje automatico o el aprendizaje profundo para producir resultados significativos. La
deteccién de objetos es una tecnologia clave detras de los sistemas avanzados de asistencia al
conductor (ADAS, por sus siglas en inglés) que permiten a los automoviles detectar carriles
de conduccién o realizar la detecciéon de peatones. La deteccion de objetos también es 1til en
aplicaciones como sistemas de vigilancia de video o sistemas de recuperacién de iméagenes.

28]

Estimacién de pose

Es el proceso de determinar la posicién y orientaciéon de un objeto en un sistema de
coordenadas. Se usa cominmente en visién de computadora y aplicaciones robéticas. En
el contexto de estimaciéon de pose de cdmaras, el objetivo es determinar la posicién y
orientacién de una camara relativa al escenario tridimensional. Esto se realiza normalmente,
por medio del emparejamiento de los puntos en imégenes 2D con sus puntos correspondientes
en el espacio 3D. Este proceso incluye resolver el problema de la perspectiva en punto o
perspective-n-point, el cual implica encontrar la pose de una cdmara dado un grupo de
puntos correspondientes entre el plano 2D y el espacio 3D. Para realizar la estimacion de
pose existen muchos métodos, incluyendo iterativos y no iterativos. Los métodos iterativos
realizan una refinacién del estado inicial por medio de un proceso de estimaciéon. Por otro
lado, los métodos no iterativos calculan la pose una tnica vez, sin iteraciones. Un método
popular no iterativo es el algoritmo EPnP (Efficiente Perspective-n-Point), que estd basado
en la resolucién de un grupo de ecuaciones lineales. Esta utiliza una suma ponderada de
puntos de control virtuales para representar puntos en tres dimensiones y reducir el problema
a la estimacién de las coordenadas de dichos puntos. Este método es computacionalmente
eficiente y devuelve resultados precisos. [25]

Rastreo de objetos

En visién de computadora el rastreo de datos involucra la aplicacion de algoritmos para
detectar y seguir el movimiento de objetos especificos dentro de un video o a lo largo de
cuadros. Este proceso es esencial para varias aplicaciones, desde el rastreo de robots en
bodegas hasta el rastreo en sistemas de drones. El rastreo tiene sus pilares en la deteccion de
objetos, sin embargo el objeto puede tener distintas apariencias dependiendo de los escenarios
y los angulos. El algoritmo de rastreo predice la posicién de un objeto en cuadros de imagen
consecutivos, al mismo tiempo que identifica y sigue mas de un objeto en una imagen o
video. El proceso de rastreo de objetos inicia con la definicién del objeto de interés, esto
se hace encerrando al objeto en un recuadro, en el primer cuadro del video. El algoritmo
de rastreo, luego estima o predice la posicion en los cuadros restantes mientras vuelve a
encerrar al objeto en ese recuadro de manera simultanea. El algoritmo para rastreo de
objetos puede clasificarse basado en el niimero de objetos que rastrean, incluyendo el rastreo
de un tUnico objeto, el cual implica rastrear un objetivo a la vez, y el rastreo multiple de
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objetos. Los algoritmos de rastreo tienen muchos retos como ambientes complejos, y la
aplicaciéon de diferentes técnicas, como el aprendizaje profundo. El rastro de objetos es una
tarea importante en la visiéon de computadora por sus aplicaciones en, monitoreo de trafico,
robotica, imégenes meédicas, etc. [5], [10], [22], [38]

Reconocimiento de gestos

La interaccién entre computadoras y humanos existe de diferentes maneras, pero la
interaccién por medio de gestos tiene un pesos importante dado que, le permite a los humanos
una mayor naturalidad al momento de comunicarse. Hoy, existen diferentes métodos para
reconocimiento de gestos, los cuales requieren dispositivos que sirven como extension al
cuerpo humano. Sin embargo, estos limitan la naturalidad con que un sujeto de prueba puede
interactuar con su ambiente. La alternativa que se propone, desde hace més de veinte anos,
es la visiéon de computadora, dado que para capturar los gestos de la persona tinicamente se
requiere una camara . Actualmente, el reconocimiento de gestos por vision de computadora
estd basado en su mayor parte en el Hidden Markov Model (HMM), los algoritmos de redes
neuronales y el algoritmo de redondeo del tiempo dindmico. Los pasos para realizar dicho
reconocimiento, son: recopilaciéon de imagenes, segmentaciéon de manos, reconocimiento de
gestos y clasificacion. |39]

La recoleccién de imagenes se divide en dos partes fundamentales, RGB y de profundidad.
Comunmente, se utiliza Gnicamente cdmaras para detectar el RGB, sin embargo, para la
profundidad es necesario utilizar otro tipo de sensores, los cuales puedan devolver informacion
de profundidad. Ademas, para poder analizar correctamente los gestos es necesario también
dividirlos entre estaticos y dinamicos. Dicha divisién se refiere a la distincién entre fotos o
videos respectivamente. Lastimosamente, el proceso de recoleccion de imagenes se ve afectado
por problemas de direcciéon e intensidad de luz, por lo que los algoritmos realizados deben
apuntar a ser invariantes respecto iluminacion. [39]

6.3.2. Hardware
Camaras o sensores de imagenes

Los sensores de las camaras digitales son dispositivos electrénicos que contienen millones
de pixeles fotosensibles, estos registran la cantidad de luz que reciben. Al presionar el boton
para tomar la fotografia, se descubren los pixeles para recoger los fotones y almacenarlos
como una carga eléctrica. Cuando termina la exposiciéon a la luz, la cAmara cierra cada uno
de estos pixeles y luego revisa cuantos fotones cayeron, midiendo asi, la intensidad de la senal
eléctrica. Estos datos se guardan como valores digitales, y su precision es determinada por la
profundidad de bits. Luego, los datos se procesan y convierten en una imagen que se guarda
en una tarjeta de memoria o en la cAmara por si misma. En la actualidad, estos sensores se
utilizan en camaras digitales, médulos de caAmara, teléfonos con cdmara, equipos de imagenes
meédicas, dispositivos de visién nocturna, etc. En productos de consumo diario normalmente
utilizan sensores CMOS, los cuales son en su mayoria mas baratos y su consumo de energia
es bajo en dispositivos con bateria. Por otro lado, los sensores CCD, se utilizan en camaras
de video de alta calidad. Ambos tipos de sensores cumplen la misma tarea de capturar luz
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y convertirla en sefiales eléctricas. Los sensores de imagen también pueden tener diferentes
tamanos y resoluciones, lo cual afecta la calidad de la imagen. Los sensores mas grandes
tienen una mayor capacidad para capturar luz y, por ende, pueden producir imégenes de
mayor calidad y con menor ruido. Ademas, los sensores de imagen también pueden tener
diferentes formatos, como el Full-frame, el formato APS-C y el formato Micro Four Thirds,
que afectan el dngulo de vision y la profundidad de campo. [33]

Sensor LiDAR

LiDAR (Light Detection and Ranging), es una tecnologia de teledeteccion, y funciona al
emitir pulsaciones laser y luego midiendo el tiempo que tarda la luz en regresar después de
golpear un objeto o la superficie terrestre. Al medir el tiempo de los pulsos con precision,
los sistemas LiDAR pueden calcular la distancia al objeto o superficie. Este proceso se
repite varias veces para crear un mapa tridimensional detallado. Los datos resultantes suelen
representarse como un sistema de coordenadas tridimensional. En los vehiculos auténomos,
LiDAR es un componente importante que les permite percibir y navegar su entorno con alta
precision y exactitud. En robética, se utiliza para la localizacién y mapeo simultaneos, lo
que permite a los robots crear mapas de su entorno y navegar dentro de él. También, se usa
para crear mapas altamente detallados del terreno, vegetacién y cobertura terrestre, lo cual
ayuda a la gestién ambiental y de agricultura. En la planificacién urbana, los datos se utilizan
para crear modelos tridimensionales detallados de ciudades, par evaluar infraestructuras. Las
ventajas de este sistema incluyen: datos tridimensionales altamente precisos y detallados,
que lo hace valioso para diversas aplicaciones que requieren informacién espacial. También,
puede utilizarse en diversos entornos y para muchas aplicaciones, como la gestiéon ambiental
y desarrollo de infraestructuras mencionadas anteriormente. Ademas tiene la capacidad de
capturar rapidamente grandes cantidades de datos, lo que permite un eficiente mapeo y
topografia de areas extensas. Por otro lado, sus mayores desventajas radican en el alto costo
y en la baja compatibilidad de los datos recopilados. [40]

Sensor RADAR

Estos dispositivos convierten las sefiales de eco de microondas en senales eléctricas,
utilizando tecnologia inalambrica para detectar el movimiento por medio de la posicién,
forma, tipo de movimiento y trayectoria de un objeto. A diferencia de otros sensores, no
se ven afectados por el espectro de luz, y tienen la capacidad de detecciéon aunque existan
obstéaculos de por medio. Una de sus principales ventajas es su capacidad para detectar el
movimiento al calcular la velocidad y direccién de un objeto a través del efecto Doppler,
asi como observar el movimiento del objetivo desde diferentes perspectivas usando sensores
multicanal. Los sensores de radar se utilizan cada vez més en dispositivos portatiles, edificios
inteligentes y vehiculos auténomos, y su importancia histérica es evidente en aplicaciones
como la prediccion del clima y el seguimiento de la temperatura. [8]

Estos sensores funcionan detectando la radiacién electromagnética transmitida y reflejada.
Envian pulsos electromagnéticos cronometrados y analizan la diferencia entre las senales
enviadas y recibidas para detectar el movimiento, la presencia, la distancia, la velocidad y
la localizacion de objetos. Estos sensores se utilizan en una gran variedad de campos donde
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se requiere una accién automaética al detectar un objeto en movimiento, como controlar
luces, sistemas de calefaccion y refrigeracion, dispositivos de encendido/apagado y abrir o
cerrar puertas. Ademas, uno de los objetivos clave al utilizar sensores de radar es reducir el
consumo de energfa. [20]

Camaras Time-of-Flight (TOF)

Una camara con esta tecnologia opera al iluminar el espacio o escena con una fuente de
luz modulada, normalmente con un laser de estado sélido o un LED operando cerca del rango
infrarrojo, por ende la luz es invisible al 0jo humano. Luego, la cAmara percibe la luz reflejada
y mide el desfase entre la iluminacién y la reflexion. Este desfase es usado para determinar la
distancia entre objetos dentro del espacio. Las cAmaras del TOF utilizan arreglos de pixeles
de CMOS de bajo costo y una fuente de luz activa y modulada. La luz que entra a la camara
tiene tanto un componente ambiental como un componente de reflejado. La informacién de
distancia estd embebida en el componente reflejado de la luz. Sin embargo, un componente de
ambiente robusto puede reducir la razén de senal-ruido de la camara. Para poder detectar
el desfase, la la fuente de luz es modulada de manera continua por medio de una fuente
de onda continua, como lo es un sinusoide o bien una senial cuadrada. La modulacién por
sefial cuadrada es méas comun, dado que se puede realizar facilmente utilizando circuitos
digitales. También, puede ser generada al integrar los fotoelectrones desde la componente
de luz reflejada o usando un contador rapido que sea activado por la primera deteccién de
reflexion. Las camaras con tecnologia TOF también incluyen un controlador (TFC), que
es una méquina de estados que sincroniza la operacidon del sensor, la interfaz analégica, y
la, iluminacién. El controlador escanea los pixeles, calcula la profundidad para cada uno,
y realiza varias tareas de procesado como eliminacién de aliasing, de ruido, afinacion de
frecuencias, y compensacion de temperatura. También maneja la alta tasa de entrada dy
salida, serializacion y deserializacion. [26]

Kinect

El sensor Kinect, es un sensor de profundidad que opera con base en el principio de luz
estructurada y aprendizaje automético. Consiste en una cdmara infrarroja y un emisor de
luz, que proyecta un patrén conocido de luz infrarroja sobre el espacio. El sensor captura la
deformacion de este patron, que luego se utiliza para calcular el mapa de profundidad de los
objetos en el espacio. Este proceso de célculo del mapa de profundidad implica analizar el
patrén punteado de la luz laser infrarroja. Esta técnica de andlisis de un patrén conocido se
llama luz estructurada. El principio general es proyectar un patrén conocido sobre el espacio
e inferir la profundidad a partir de la deformacién de ese patrén. El mapa de profundidad
se construye analizando la deformaciéon del patron de punteado de la luz laser infrarroja.
El célculo de la profundidad se realiza mediante el hardware PrimeSense incorporado en
Kinect, que utiliza triangulacién para calcular el mapa de profundidad. La segunda etapa
del proceso implica inferir la posicién del cuerpo utilizando el aprendizaje automéatico. Esta
etapa perfecciona el mapa de profundidad obtenido del analisis de luz estructurada, teniendo
en cuenta la perspectiva y otros factores para mejorar la precisién de la informacién de
profundidad. El sensor Kinect ha sido evaluado para diversas aplicaciones de visién por
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computadora, incluyendo resolucién y precision 3D, ruido estructural, configuraciones de
miultiples camaras y respuesta transitoria del sensor. [7]

6.3.3. Software
OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) es una biblioteca de funciones de programacion
que se utiliza principalmente para el procesamiento de imégenes. Contiene una API estandar
(Interfaz de Programacion de Aplicaciones) para aplicaciones de vision por computadora.
Al inicio, OpenCV fue desarrollado como un proyecto de investigacion de Intel, pero ahora
estd disponible de manera gratuita bajo la licencia de distribucién de software de Berkeley.
Esta escrito principalmente en C++4-, pero también se puede programar en Python, Java
y MATLAB. Es compatible con varias plataformas, incluyendo Windows, Android, i0S,
Linux y mas. Ademas, estd en constante evolucion, con investigacion y desarrollo continuos.
El proposito principal de OpenCV es ayudar a las computadoras a entender el contenido
de las imégenes, por lo que contiene una gran variedad de herramientas y algoritmos que
pueden utilizarse para resolver diversos problemas de visién por computadora. Algunas de
las herramientas son:

Filtrado de imagenes: Contiene funciones para modificar o mejorar imigenes con técnicas
como filtrado de imégenes lineales y no lineales. Esto se puede utilizar para eliminar ruido,
desenfocar o enfocar imagenes entre otras. [27]

Transformaciéon de imagenes: También tiene métodos para generar nuevas imégenes a
partir de varias fuentes, destacando caracteristicas o propiedades especificas. Esto incluye
técnicas como la Transformada de Hough para encontrar lineas en una imagen, la Transformada
de Radon para reconstruir imagenes a partir de datos de proyecciéon y otras transformadas
para compresion de imagenes y videos. [27]

Deteccion de caracteristicas: Existen herramientas para encontrar caracteristicas especificas
en una imagen, como lineas, bordes o 4ngulos. Estas caracteristicas se pueden utilizar como
base para otros algoritmos de visién por computadora y son importantes para tareas como

el reconocimiento y rastreo de objetos.|27]

Rastreo de objetos: También incluye algoritmos para localizar y rastrear objetos en una
secuencia de imégenes. Esto es 1til en aplicaciones como vigilancia, interaccién humano-
computadora e imagenes médicas.|27]

Deteccion y reconocimiento de rostros: OpenCV posee modelos y algoritmos preentrenados
para detectar y reconocer rostros en imagenes y videos. Esto se puede usar en aplicaciones
como autenticacion facial, donde se compara una imagen capturada con una base de datos

de rostros conocidos.|[27]
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Tensorflow

Este es un sistema para aprendizaje automético a gran escala, el cual fue desarrollado
Google. Est4 disenado para soportar el entrenamiento e inferencia de modelos de aprendizaje
automatico en diferentes de plataformas, desde clusteres hasta dispositivos méviles. Tensorflow
utiliza una representacién conceptual de flujo de datos para representar tanto la computacion
en un algoritmo como el estado en el que se encuentra operando el algoritmo. También,
ofrece un modelo de programaciéon flexible y general para la investigaciéon en aprendizaje
automatico. Este sistema ha sido ampliamente utilizado en produccién para Google y también
fue lanzado como un proyecto de codigo abierto. Tensorflow puede utilizarse en diversas
aplicaciones, incluyendo la visién por computadora al proporcionar un marco de trabajo
robusto para construir y entrenar modelos de aprendizaje profundo, los cuales se utilizan
ampliamente en vision por computadora. Ademés, se puede implementar y experimentar
con algoritmos de visién por computadora de iltima generacién, entrenar modelos con
conjuntos de datos extensos y utilizarlos para clasificaciéon de iméagenes, deteccion de objetos,
segmentacion de imagenes, etc. [4]

CUDA

El software NVIDIA CUDA es un modelo de programacion y plataforma que permite a
los desarrolladores aprovechar las tarjetas graficas de NVIDIA para diversas aplicaciones. Se
basa en una arquitectura de computo paralelo y proporciona un modelo de programacién que
demuestra eficientemente dicho paralelismo de datos. El software permite escribir codigo que
puede ejecutarse en los procesadores paralelos de las GPU de NVIDIA, esto permite procesos
de alto rendimiento y la aceleracién de diversas aplicaciones. Para visién de computadora el
software NVIDIA CUDA es considerado relevante ya que permite aprovechar el paralelismo
al analizar datos. CUDA permite el trabajar de manera eficiente grandes cantidades de
datos visuales, como procesamiento de iméagenes y videos, deteccion y rastreo de objetos. Al
utilizar CUDA, se puede acelerar el rendimiento de algoritmos de visién por computadora,
por medio del paralelismo. Una desventaja para esta aplicaciéon, es que requiere una tarjeta
grafica de NVIDIA, que no siempre se encuentra disponible. [21]

MATLAB

Es una plataforma de computacién numérica y programacioén utilizada para analizar
datos, desarrollo de algoritmos y creaciéon de modelos. Utiliza un lenguaje de programacion
que expresa matematicas de matrices y arreglos directamente. MATLAB cuenta con foolbozes
que estan desarrolladas profesionalmente, probadas y documentada, ademaés sus aplicaciones
permiten ver como funcionan diferentes algoritmos. También cuenta con Simulink para
aplicar el diserio basado en Modelos, que se usa para la simulacién multidominio, la generacién
automatica de codigo y la prueba y verificacion de sistemas integrados. En vision de computadora
MATLAB ofrece el toolbox de procesamiento de imagenes, el toolboz de visién por computadora
y el toolbor de LIDAR, ademdas de un conjunto de aplicaciones, algoritmos y redes pre-
entrenadas. El foolboz de visién por computadora ayuda a identificar errores y defectos en
objetos como partes de méaquinas, utilizando algoritmos de preprocesamiento de imagenes
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del toolbox de procesamiento de imagenes para mejorar las caracteristicas. [29]

Las técnicas de aprendizaje profundo normalmente se usan para la detectar defectos
o fallas, por medio de aplicaciones como el etiquetador de iméagenes, videos o LIDAR de
MATLAB, permitiendo la creaciéon de mascaras de segmentaciéon para datos de entrenamiento.
La deteccién y rastreo de objetos, una aplicacién esencial en visiébn por computadora, se
puede lograr utilizando el diseniador de redes profundas de MATLAB. Ademas, dentro
del Toolboz de visién por computadora se puede realizar tareas como localizacién, mapeo
mediante visual SLAM, modelizacion 3D de objetos a través de SFM y conteo de objetos.
Las aplicaciones de MATLAB, como Image Segmenter e Image Region Analyzer, ofrecen
una interfaz interactiva para la segmentacién y el conteo de objetos en iméagenes, lo que lo
hace de facil acceso. [29]

CAFFE

Es un marco de trabajo o framework de aprendizaje profundo disenado con el objetivo de
lograr expresién, velocidad y modularidad. Fue desarrollado por Yangqing Jia y contribuyentes
de la comunidad, durante su doctorado en UC Berkeley, bajo el Berkeley AI Research
(BAIR). En este marco de trabajo los modelos y la optimizacién se definen mediante
configuraciones, de tal manera que no es indispensable codificar. Ademéas, permite cambiar
entre CPU y GPU configurando un solo indicador para entrenar una méaquina GPU y luego
implementar en clasteres o dispositivos moéviles. Dada la sencillez de su configuracion CAFFE
se vuelve perfecto para experimentos de investigacion e implementaciones industriales. También,
tiene la capacidad para procesar més de 60 millones de imagenes al dfa con una sola GPU
NVIDIA K40 en determinadas condiciones. Lo anterior implica 1 ms/imagen para inferencia
y 4 ms/imagen para aprendizaje. [11]

6.4. Protocolos de comunicacion

6.4.1. Serial

La comunicacion serial es un método sumamente importante en la transferencia de datos
entre dispositivos electrénicos, en este caso la informacion se transmite secuencialmente en
un solo canal de comunicacién. A diferencia de la comunicacién paralela, que transfiere
miltiples bits simultaneamente, la, comunicacién serial envia un bit a la vez, lo que la hace
mas eficiente en términos de costos y tiempo a nivel de instalaciones. En el funcionamiento
de la comunicaciéon serial la transmision de datos sucede en forma de bits secuenciales a
través de un solo canal de comunicacién, donde se utilizan diferentes protocolos especificos
para establecer la sincronizacion y el formato de los datos transmitidos. Los datos se envian
en serie, uno tras otro, siguiendo un orden predefinido, lo que facilita la interpretacion
y reconstruccion de la informacion en el dispositivo que recibe la informacion. Algunos
protocolos son RS-232, RS-485, UART, SPIy 12C, con sus propias caracteristicas y aplicaciones
especificas en la transmision de datos. La velocidad de transmision, medida en baudios,
determina la cantidad de bits que se pueden enviar por segundo. Esta influye en la eficiencia
de transferencia de datos entre dispositivos, lo cual es un factor determinante para garantizar
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una comunicacion fluida y sin errores. Ademas, también se deben configurar parametros de
comunicacion, como el bit de parada, la paridad y el control de flujo. También es importante
tomar en cuenta la distancia de transmision, dado que puede variar segtn el tipo de protocolo
utilizado y la calidad de la conexién. Algunos protocolos, como RS-232, son adecuados para
distancias cortas, mientras que otros, como RS-485d, son més apropiados para distancias
més largas. [35]

6.4.2. Bluetooth

La comunicacion Bluetooth es un estdndar inalambrico utilizado para transmitir datos
entre dispositivos electrénicos a corta distancia. Esta tecnologia permite la conexién y
comunicacion entre dispositivos como teléfonos moéviles, computadoras, auriculares, altavoces
y otros dispositivos inteligentes de forma inalambrica. Esta comunicacién es posible gracias
al uso de ondas de radio de corto alcance para establecer dicha conexién de manera segura y
confiable, facilitando la transferencia de datos sin necesidad de cables fisicos. El funcionamiento
es realizado a partir de la emision de seniales de radiofrecuencia en una banda de frecuencia
especifica para establecer una conexién entre dispositivos compatibles, una vez que dos
dispositivos estan dentro del rango de alcance, no més de unos cuantos metros. Luego, estos
tienen la posibilidad de emparejarse y comunicarse entre si bidireccionalmente intercambiando
datos a través de paquetes de informacion, lo que permite la transferencia de archivos,
la reproduccion de audio, el control remoto y otras funciones de comunicacién. Entre las
ventajas de dicho estdndar de comunicacién, estan su versatilidad y bajo consumo de energia,
por lo cual es ideal para dispositivos portatiles y de bajo consumo. Ademés, Bluetooth ofrece
diferentes perfiles de comunicaciéon que definen cémo los dispositivos interacttian entre si,
como el perfil de manos libres para dispositivos de audio, el perfil de transferencia de archivos
para compartir archivos y el perfil de red personal para compartir conexién a Internet.
Ademas, la seguridad es otro aspecto fundamental, este estdndar cuenta con protocolos de
cifrado y autenticacién para proteger la privacidad y la integridad de los datos transmitidos
entre dispositivos, como el requerimiento de claves de acceso para establecer conexiones.
Por ultimo, las actualizaciones continuas en los estandares de Bluetooth han mejorado la
seguridad y la eficiencia de la comunicacion inaldmbrica, garantizando una experiencia de
usuario segura y confiable. [1§]

6.5. Sistemas operativos en tiempo real

En primer lugar los sistemas operativos de proposito general (GPOS, por sus siglas
en inglés), son aquellos que estan disenados para priorizar la interaccion entre usuario y el
rendimiento antes que un comportamiento deterministco. El comportamiento deterministico,
se refiere a la habilidad de un sistema para realizar tareas en tiempos especificos. Ahora
bien, los sistemas en tiempo real (RTOS, por sus siglas en inglés), priorizan la realizacion
de tareas en tiempos establecidos, por lo que se aseguran que las tareas con prioridad alta
sean ejecutadas. Ademés, para lograr esto, los RTOS utilizan la multitarea, por medio del
aislamiento temporal y espacial (memoria), de esta manera, para lograr la comunicacion
entre tareas. SIn embargo para que se puedan comunicar los datos dentro de las tareas, se
requiere una estructura de sincronizacion para intercambio de informacién, algunos ejemplos
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son: colas de mensajes, utilizando la estructura FIFO (first in, first out), que asegura la
lectura de datos en el orden en que fueron enviados. También, se utilizan banderas de
eventos, de tal manera que las tareas esperan que se realicen otras tareas, y por ultimo,
utilizando memoria compartida, asi, las tareas acceden a una regién en comin, sin embargo
esta ultima estructura es mas propensa a la corrupcién de datos. En este caso, la forma
més sencilla de utilizar un sistema en tiempo real con el entorno de desarrollo de Arduino,
es por medio de FreeRTOS, el cual se distribuye bajo la licencia de codigo abierto del
Massachussets Institute of Technology (MIT). Esta implementacion es sencilla, dado que el
nucleo fue disefiado tnicamente con tres archivos en lenguaje de programaciéon C y unas
cuantas funciones en Assembler. [1], [42]
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CAPITULO [

Seleccién de hardware y software

El objetivo de esta seleccién es analizar las herramientas disponibles para la realizaciéon
del proyecto, teniendo en cuenta diferentes factores. El primer factor a tomar en cuenta
es que se pueda replicar, se busca que el proyecto pueda ser comprobado por futuras
generaciones para la mejora continua y posible distribucién de una versi6n mejorada. Luego
se toma en cuenta el factor econémico, este es importante dado que se busca ayudar a la
mayor cantidad de personas posible, entonces se escogerdn preferiblemente herramientas
de fuente/codigo abierto. Por ultimo, es necesario tomar en cuenta la disponibilidad de
materiales y/o herramientas tanto en cantidad, facilidad de acceso, estabilidad en el mercado,
etc.

7.1. Lenguaje de programacion

Inicialmente se inicia a trabajar utilizando herramientas presentadas en cursos de robética,
en este caso, se utiliza Python3.10 como lenguaje de programacién. Dicha seleccion, resulta
de la compatibilidad que tiene con OpenCV, una libreria utilizada para poder realizar
aplicaciones de vision por computadora, que funciona tanto para leer las imagenes de
entrenamiento a utilizar en el modelo de machine learning como para la captura de imagenes
en tiempo real. Es importante mencionar que, para realizar la programacién, se optd por
utilizar el IDE (entorno de desarrollo integrado) PyCharm Community Edition, dado que
cuenta con comandos integrados para manejar entornos virtuales y conexiones con Git y
Github. Ademas PyCharm es uno de los IDE que cuenta con una facil incorporacién al
simulador Webots.
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7.2. Simulador

En este caso se optd por utilizar un software de cédigo abierto, de igual manera que
la libreria, OpenCV. Este simulador es conocido como Webots, este simulador cuenta con
diferentes opciones de ambientes y objetos para personalizar. Dicha personalizacion se refiere
a las caracteristicas espaciales y fisicas, ademas de contar con diferentes agentes robéticos
previamente incluidos. Dichos agentes, poseen el modelo virtual, asi como la capacidad de
controlarlos por medio de controladores en diferentes lenguajes de programacién: C, C++,
Java, Python, etc.

7.3. Sensor 4ptico

En este caso se tomo6 en cuenta el uso de la camara incorporada en una laptop, dado que
cualquier persona que esté trabajando en una, puede utilizar dicha herramienta, ahorrando
as{ la compra de un modulo externo. Dicho sistema de cadmara integrada puede variar su
resolucion desde los 0.4 (848 x480) megapixeles hasta los 2.1(1920x1080). Este mo6dulo se
encuentra integrado en una laptop Lenovo IdeaPad Flex 5 16IAU7 y es fabricado por la
empresa SunpluslT, la cual es una empresa lider en la manufactura y distribuciéon de chips
para multimedia y aplicaciones automotrices, asi como el proveedor de camaras integradas
para la empresa Lenovo, por lo cual la replicabilidad de las secciones realizadas con dicho
sensor es alta.

7.4. Agente robético

Se seleccioné el Pololu 3pi dado que es una plataforma robdtica versatil y compacta,
ademés es conocida por su gran desempefio en competencias de seguimiento de lineas y
resolucion de laberintos. Posee un didmetro de 9.5 cm y un peso de 83 g (sin baterias), esta
diseniado para ser 4gil, lo que le permite navegar a través de trayectos intrincados y espacios
reducidos con facilidad. También, su pequeno tamano lo hace ideal para competencias que
requieren movimientos precisos y respuestas rapidas a diversos desafios. El Pololu 3pi+ posee
sensores de seguimiento de lineas, que proporcionan la retroalimentacién necesaria para que
ajuste sus movimientos y se mantenga en el curso, demostrando sus capacidades en tareas que
exigen precision y consistencia. Ademas, estd equipado con un regulador buck de Pololu, este
es regulador de conmutacion sincrono reductor que es capaz de reducir de manera eficiente
voltajes de entrada de hasta 50 V a una salida estable de 3.3 V, asegurando una distribucién
de energia confiable a los componentes del robot. Ademés, la pagina oficial cuenta con
tutoriales de video que demuestra el ensamblaje del robot 3pi+ 32U4, una versiéon més
reciente del robot 3pi. Todas estas caracteristicas fueron tomadas en cuenta para la selecci6n
del robot mévil a utilizar, sumado a que es uno de los robots con capacidad de desplazamiento
presentes en la Universidad del Valle de Guatemala, lo que facilita la disponibilidad para
realizaciéon de pruebas. [32]
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CAPITULO 8

Bases de datos

Como cualquier modelo de aprendizaje de maquina, es necesario tener una base de datos
con la cudl dicho modelo sea capaz de detectar las caracteristicas deseadas por el usuario.
En este caso, se busca iniciar con bases de datos existentes, las cuales posean fotografias
de rostros en diferentes posiciones/gestos. Sin embargo, también es valioso el poder generar
una base de datos propia, de tal manera que se pueda disminuir el porcentaje de error en
las tareas realizadas. También se detalla la variacién en la captura de datos para mejorar
la predicciéon de los modelos. Ademas, también se contempla la utilizacion de aprendizaje
supervisado, por lo que el proceso de clasificacién de manera manual, se debe realizar para
todos los datos obtenidos.

8.1. ICPR (Grupo de modelos 1)

Al inicio se realizd6 una busqueda de bases de datos que tuvieran diferentes rostros
posicionados en distintos dngulos. Sin embargo, hubo una tnica base de datos publica
publicada por la ICPR (International Workshop on Visual Observation of Deictic Gestures),
en Cambridge, Reino Unido, con 2790 imagenes disponibles para cualquier propoésito. En
esta base de datos cuenta con 15 sujetos de prueba, a cada sujeto se le realizaron dos pruebas
y en cada prueba se realizd un total de 93 fotografias. El grupo de imagenes se obtuvieron
al mezclar los siguientes angulos: 7 de inclinacién (vertical) y 13 panoramicos (horizontal)
ademés de una dos fotografias extra, una en la posicién completamente hacia arriba y otra
completamente hacia abajo. Las imagenes en esta base de datos se encuentran en un formato
JPG, ademés cada imagen cuenta con un documento de texto que contiene: el nombre del
archivo y el centro en el eje X, en el eje Y, el alto y el ancho de la cara correspondiente. [15]

Las fotografias de la base de datos se encuentran nombradas en primer lugar por su angulo
de panoramica y luego por su angulo de inclinacién, por lo que se puede observar que para
cada sujeto las fotografias aparecen desde la panoramica extrema derecha y la inclinacién
extrema inferior y terminan en los extremos opuestos. Por lo que la fotografias recorren
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primero los dngulos de panoramica y luego incrementan los dngulos de inclinacién. Ademés,
estas fotografias no cuentan con algin archivo de etiquetas, por lo que estas se asignaron
manualmente, tomando en cuenta el orden previamente explicado en que se encuentran
ordenadas. A continuacién, en la Figura 12 ;se muestra el orden mencionado anteriormente:

Figura 12. Muestra de 15 fotografias del sujeto 12. [15]

Tilt Angle

¥

Pan Angle

Ademiés de este orden, todas las series de fotografias iniciaban con la imagen de la cabeza
completamente hacia arriba y finalizaban con la posicién completamente abajo, de frente
para ambas. Dado que se tenian 15 sujetos de prueba, se procedi6é a guardar los archivos
JPG de 11 (2046 imagenes) sujetos en un directorio de entrenamiento y los 4 (744 iméagenes)
restantes en el de pruebas. Al tener en cuenta el orden de los archivos y la cantidad en cada
directorio se procedio6 a realizar las etiquetas por medio de un documento Excel con formato
.zlsz. En dicho documento se cre6 una hoja para cada grupo de etiquetas, esto quiere decir,
una hoja para etiquetas de entrenamiento y otra para etiquetas de prueba. Por lo que, en
cada hoja se puede encontrar una columna con las etiquetas en el orden establecido en la

Figura 13.
Figura 13. Orden de guardado para cada serie de fotografias.
)
91
Tilt Angle (13
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(Generado por Gerardo Fuentes)
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8.1.1. Etiquetas para clasificaciéon

Para la primera experimentacion se consider clasificar las imégenes en 9 clases diferentes,
de tal manera que la orientacién de la cabeza respecto de la cAmara funcionara de manera
similar a una palanca de mandos analdgica. A continuacion, en la Figura 14, se presenta una
visualizacién de dicha clasificacién:

Figura 14. Clasificacion de imdgenes en 9 etiquetas.
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(Generado por Gerardo Fuentes)

Utilizando esta cantidad de clases, se realizaron dos formas de etiquetado en las imagenes,
en las cuales solo varfa la cantidad de fotografias que fueron etiquetadas dentro de una clase
u otra. En las Figuras 15 y 16 se podra observar que la dimensién de cada celda esta
representada con (n X m), déonde n corresponde a la cantidad de dngulos panoramicos que
abarca y m la cantidad de angulos de inclinacion (segin las muestras tomadas del ICPR).

Figura 15. Primera distribucion de etiquetas.
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Angulo de
inclinacién

Luego de pruebas realizadas con resultados no satisfactorios en la secciéon de algoritmos
para visién por computadora, la siguiente experimentacién consistié en reducir la cantidad
de clases a 6. En este caso para realizar un movimiento hacia atras, se requiere un giro
completo, en vez del sistema de joystick propuesto anteriormente. La divisién de clases se

Figura 16. Sequnda distribucion de etiquetas.

3x4 3x5 3x4
2x4 2x5 2x4
2x4 2x5 2x4
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muestra a en la Figura 17.

Angulo de
inclinacion

A continuacién, en las Figuras 18 y 19, se muestra como se hizo cambios en la cantidad

de fotos por clase:

Figura 17. Clasificacion de imdgenes en 6 etiquetas.

Angulo panoramico

v

(Generado por Gerardo Fuentes)

Angulo panoramico

40

v



Figura 18. Tercera distribucion de etiquetas.
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Figura 19. Cuarta distribucion de etiquetas.
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8.2. ICPR y fotografias personales (Grupo de modelos 2 y 3)

Dado que los resultados con los modelos de de reconocimiento de orientacién iniciales no
fueron los esperados en ningtn caso, se procedié a realizar 2 series de fotografias personales
con la camara integrada. Cada serie consta de 9 fotografias con posiciones que simulan
las 9 clases inicialmente definidas a una distancia de 45 cm aproximadamente. Las series
fueron capturadas en un salén de laboratorio del Departamento de Ingenieria Electrénica,
Mecatroénica y Biomédica de la Universidad del Valle de Guatemala y en espacios diversos
de la casa de Gerardo Andres Fuentes Bamaca (autor). Estas series se agregan al set
de entrenamiento, sin embargo, también se requerird realizar una disminucién de clases
nuevamente. La nueva cantidad para la primera es de 4, y se tomaran en cuenta la posicién
de la cabeza en estado neutro, a los lados y hacia arriba o abajo. Luego de obtener el
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resultado, se realizard una nueva prueba de etiquetas con tnicamente 3 clases, al centro y
a los lados, de no obtener resultados satisfactorios. Estas series se agregaran a la base de
datos utilizada para entrenar los primeros modelos. En la Figura 20, se observa un ejemplo
con la posiciéon de la cabeza hacia arriba.

Figura 20. Captura de fotografias simples.

(Generado por Gerardo Fuentes)

8.2.1. Ajuste

Dado que los resultados atn no fueron éptimos en el segundo grupo de modelos, se
procedié a utilizar un apoyo visual. En esta caso se utilizaron marcadores en forma de puntos
verdes que se colocaron en la frente, menton, y pémulos de los sujetos de prueba, como se
puede observar en la Figura 21. En esta serie de datos, se obtuvieron datos de 10 sujetos, que
voluntariamente se prestaron para la realizacion de las series de fotografias determinadas en
pruebas anteriores con Gerardo Fuentes (autor). Con estas series de fotografias se obtuvieron
968 imagenes que también se clasificaron en 70 % para entrenamiento y 30 % para validacion,
ademés de la base de datos ICPR.

Figura 21. Captura de fotografias con marcadores fisicos.

(Generado por Gerardo Fuentes)
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8.3. Unicamente fotografias personales (Grupo de modelos 4)

Luego de que los resultados obtenidos con los grupos de modelos de aprendizaje 2 y 3, no
fueran los esperados, se procedi6 a realizar un cambio en el enfoque de obtencion de datos y
modelos de aprendizaje. Tomando esta decisién en cuenta, también se decidié trabajar con
fotografias realizadas inicamente en una configuracion inicial para el usuario. Sin embargo,
para entrenar el modelo de una manera efectiva, se requirié realizar un algoritmo que
capturara 525 imagenes por posicion de la cabeza establecida, en dicha configuracion inicial.
En este caso se probo este nuevo algoritmo con 4 posiciones/gestos: derecha, centro, izquierda,
junto con un gesto de boca abierta para un caso y un gesto de sonrisa para otro caso. Luego
se realizaron pruebas con 4 posiciones/gestos: derecha, centro, arriba, izquierda, después
se realizd una variante con 5: arriba, abajo, centro, derecha e izquierda. Por tltimo, se
realizaron pruebas con las 9 posiciones/gestos iniciales. Ademés, por la naturaleza del nuevo
algoritmo, no se requiere tanta variaciéon en las condiciones externas al capturar las fotos,
en este caso inicamente se requiere que la iluminacién trasera a la cabeza del usuario no sea
mucho mayor que la frontal.
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capPiTuLo 9

Algoritmos para visién por computadora

En esta seccidn, se detalla el proceso realizado a nivel de software para poder utilizar
los modelos de aprendizaje de maquina que utilizaran visiéon por computadora. Entre estas
tareas, se detallan los procesos realizados con las fotografias de las bases de datos obtenidas,
externas y personales. Asimismo, se muestra la seleccion de hiperpardmetros para la generaciéon
de modelos predictivos asf como los resultados teéricos de cada uno de los modelos propuestos.
Por 1ltimo, se describe un método para realizar las tareas de manera mas eficiente, la
programacién multi-hilos, que pretende realizar tareas en paralelo aprovechando los multiples
nicleos del procesador, en vez de realizar tareas de forma secuencial.

9.1. Grupos de modelos: 1 a 3

9.1.1. Preprocesado de imagenes: grupos 1 a 3

Inicialmente se disené un codigo para extraer fotografias desde un directorio, etiquetas
desde un documento con extensién .zlsz y luego transformarlos en matrices de datos que
para poder ser utilizados en los proceso de machine learning. Para la realizaciéon de este
codigo, se utilizaron las siguientes librerias: OS, CV2 (OpenCV), Numpy y Pandas. Ademés
de esto el proceso para la realizaciéon del codigo fue el siguiente:

Transformaciéon de fotografias

En este caso, se utiliz6 la librerfa OS para crear una lista con nombres en formato cadena
de los archivos en un directorio dado. Luego, utilizando la libreria Numpy, se creé una matriz
de ceros para guardar todas las fotografias convertidas en formato de matriz. Para realizar
la conversiéon, previamente se realiz6é una prueba para obtener las dimensiones minimas con
las que puede trabajar la camara integrada con la libreria CV2, cuyo tamano es 320 x 180
pixeles. Después, dentro de un bucle for se utilizo la libreria CV2 obtener la matriz de pixeles
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de cada fotografia, ajustar el tamafio a las dimensiones encontradas y luego transformar el
canal de color por defecto BGR (azul, verde, rojo) a RGB .

Transformacion de etiquetas

Para transformar las etiquetas en matrices de datos, Ginicamente se requirié la libreria
Pandas, ya que nos permite utilizar una funcién especifica para leer documentos con formato
.zlsz, asi como acceder a las hojas y columnas del documento. Al guardar el resultado de
esta funcion el siguiente paso es convertirlo a un formato de matriz con funciones de Numpy.

Exportaciéon de datos finales

Antes de realizar la exportacién de datos, es importante aplicar una transformacion de
tipo flotante a entero, en las matrices, y de esta manera se ahorra espacio en el disco duro.
Ahora bien, la libreria Numpy cuenta con una funcién para exportar matrices de datos de
manera individual (una variable a la vez), o bien agruparlas en un solo archivo. En este caso,
dado que se necesitan realizar diferentes pruebas, se estara exportando de manera individual,
en cambio para los resultados finales, se utilizaré la funcién de guardar de manera agrupada.

Filtrado de imagenes (Modelo No. 8)

Luego de las pruebas con los primeros 7 modelos de reconocimiento facial, dénde dnicamente
se utilizaban los datos de las fotografias a un tamano de 320 x 180 pixeles, con canal RGB,
para alimentar el proceso, se decidié utilizar la libreria OpenCV para aplicar filtros de bordes
a las fotografias, de tal manera que el modelo de aprendizaje no tome en cuenta los colores
sino tinicamente los bordes de los rostros. Este proceso se aplicé en la seccion del coédigo par
transformar las fotografias, y en la seccidén que recopila la imagen en tiempo real.

9.1.2. Entrenamiento de modelos de machine learning: grupos 1 a 3

Para las primeras pruebas se utilizo el framework Tensorflow y Keras para poder realizar
los diferentes modelos de machine learning para reconocimiento de orientacién de cabeza,
utilizando las matrices de datos obtenidas a partir de las bases de datos recopiladas. Para
este codigo se utilizaron las librerias Tensorflow, Matplotlib, Numpy y Seaborn. El cédigo
fue realizado de la siguiente manera:

Extraccion de datos previamente procesados

Luego de exportar los archivos transformados de la base de datos, se generan archivos
con extensiéon .npy para los archivos de una variable y .npz para los de miltiple variables.
Dichos archivos pueden ser importados utilizando también funciones de la libreria Numpy,
para guardarlos en variables utilizables dentro del cédigo, optimizando asi el tiempo de
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transformacién de datos. El siguiente paso fue normalizar los valores de las matrices, dado
que son iméagenes RGB, cada pixel de estas estd representado por 3 valores que varfan entre
0 y 255, y se necesitan valores entre 0 y 1, por lo que tinicamente se tuvo que dividir tanto
la variable con datos de entrenamiento y prueba entre el valor 255.

Grupo de aprendizaje 1

Inicialmente, dado que se trata de un modelo que trabaja con matrices derivadas de
fotografias, se utilizo6 una CNN (Red Convolucional Neurnal), la cual permite detectar
patrones en las imagenes, siendo esta una aplicacién de clasificacion. Utilizando Tensorflow
y Keras, se definieron 7 capas para la generacion del modelo. En este caso se utiliz6 en
primera instancia una capa convolucional en 2D, con 10 kernels de tamano 3 x 3, funcién de
activacion ReL U, y por ser la primera capa se agregan las dimensiones de entrada (fotografia).
Luego, se aplicé una capa con la técnica de Mazx Pooling con tamano 2 x 2. Después, se
aplica una capa de aplanado previa necesaria para poder utilizar las siguientes capas densas.
Esta vez se utilizaron 3 capas densas, con 75, 150 y 75 nodos respectivamente con funcién de
activacion ReL U. Por dltimo, se aplica una capa densa con una cantidad de nodos definida
por el ntamero de clases a utilizar y funcién de activacién Softmaz. Con esta especificacion de
hiperparametros, se procede a unir las capas en un modelo secuencial, para luego compilarlo
con un optimizador Adam, para la pérdida se utilizé6 Sparse categorical crossentropy, dado
que las etiquetas fueron definidas como enteros y no en el formato One-Hot. Para finalizar
con los hiperparametros, en la opcion métricas se escoge la opcidén Accuracy o precision.
Luego de entrenado el modelo, se procede a guardarlo con la funcién de guardar en Keras,
en el cual el argumento es el directorio donde se desea guardar el archivo con extensiéon
.keras y poder utilizarlo en otros c6digos.

Al tener configurado el modelo, se procede al entrenarlo, guardarlo y exportar las graficas
descriptivas respectivas. En esta etapa se cuenta con 4 modelos que varian dado que se
utiliz6 cada uno de los diferentes grupos de etiquetas. Los valores en pérdida de validaciéon
no disminuyen mas alla del valor 1.0 y la exactitud en validacién no supera el 70 %. Ademas,
en las matrices de confusién, de todos los modelos, se observa que la prediccién falla al
detectar la posicion vertical. Esto sucede dado que las fotografias de la base de datos ICPR,
tienen el mismo fondo en todos su casos. Ademaés, la mayoria de los sujetos de prueba son
de sexo masculino, caucésicos y con un rango de edad similar. Ademés de ser tinicamente 11
personas diferentes. A continuacion, en las Figuras 22 - 29 se puede observar que se produce
un sobreajuste, tanto en pérdida como en exactitud en todos los modelos entrenados.
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Valor real

Figura 22. Pérdida y exactitud del primer modelo con 9 clases.
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Figura 23. Matriz de confusion del primer modelo con 9 clases.
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Figura 24. Pérdida y exactitud del sequndo modelo con 9 clases.
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Figura 25. Matriz de confusion del sequndo modelo con 9 clases.
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Figura 26. Pérdida y exactitud del primer modelo con 6 clases.
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Figura 27. Matriz de confusion del primer modelo con 6 clases.
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Figura 28. Pérdida y exactitud del sequndo modelo con 6 clases.
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Figura 29. Matriz de confusion del sequndo modelo con 6 clases.
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Grupo de aprendizaje 2

En este caso se utiliz6 la misma configuraciéon para el modelo de aprendizaje utilizado
en las primeras 4 configuraciones, por lo que tnicamente se varié la cantidad de etiquetas
utilizadas. Al observar la Figura 30, se resalta una disminucién en en el valor de pérdida al
realizar la validacién, que anteriormente convergia aproximadamente en los valores de 1.0 y
ahora se acerca a 0.5. En la grafica de exactitud, por primera vez se logro superar el 80 %
en validacion. Ademés, el comportamiento de la exactitud se aprecia de manera visible en
la matriz de confusion en la Figura 31.

Figura 30. Pérdida y exactitud del modelo con 4 clases.
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Figura 31. Matriz de confusion del modelo con j clases.
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Ahora bien, el modelo de 3 clases tiene una buena base teoérica para funcionar con el
usuario Gerardo Fuentes, sin embargo utilizar 4 clases resulta mas 1util a nivel de comandos.
En la Figura 32 se puede observar que la pérdida fluctta entre los valores 0.5 y 0.1, lo cual
es muy similar al modelo anterior, de 4 etiquetas. En la graficas de exactitud, se observa
que los datos predichos nuevamente generan una exactitud levemente superior al 80 %. Por
otro lado, en la matriz de confusiéon en la Figura 33, se observa que las magnitudes de los
aciertos son similares entre si respecto de las clases.

Figura 32. Pérdida y exactitud del modelo con 3 clases.
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Figura 33. Matriz de confusion del modelo con 3 clases.
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Grupo de aprendizaje 3

En este grupo de modelos, se utiliza la misma configuraciéon para la red neuronal que en
los modelos anteriores. Sin embargo, en este caso se incrementé la cantidad de datos para
entrenamiento, se utilizan 4 clases en todos los modelos, el octavo modelo utiliza filtros y
el noveno fue cargado con imagenes de sujetos de prueba que utilizan marcadores faciales,
los cuales se explican en la seccion de bases de datos y fotografias personales. En la Figura
34 se puede observar que los valores de pérdida por primera vez lograron valores menores a
1.0, y la exactitud logra superar el 80 % de aciertos. Ademas, la matriz de confusion de la
Figura 35 muestra una diagonal de aciertos mucho mas clara.

Figura 34. Pérdida y exactitud del modelo con 4 clases y aumento de imdgenes de entrenamiento.

0 2 4 6 3
Epocas
Precision

[} 2 4 6 s
Epocas

(Generado por Gerardo Fuentes)

Figura 35. Matriz de confusion del modelo con j clases y aumento de imdgenes de entrenamiento.
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A continuacion se observa el octavo modelo, el cual incluye un filtro de bordes para las
fotografias. En la Figura 36, se muestra un claro paso atras en la disminucién de valores de
pérdida, superando nuevamente el valor de 1.0, mientras que para la exactitud de aciertos,
el porcentaje queda ain menor a 70 %. Este comportamiento erréneo es visible en la matriz
de confusiéon de la Figura 37.

Figura 36. Pérdida y exactitud del modelo con J clases con filtro de bordes.
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Figura 37. Matriz de confusion del modelo con j clases con filtro de bordes.
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Para el noveno modelo, en la Figura 38 el resultado de pérdida nuevamente supera el valor
de 1.0, y la exactitud no supera el 70 %. Sin embargo, la matriz de confusion de la Figura
39 muestra un comportamiento mas claro que el octavo modelo en cuanto a la diagonal de

aciertos. Esto ultimo tiene que ver con el incremento de imagenes obtenidas de los 10 sujetos
de prueba.

Figura 38. Pérdida y exactitud del modelo con 4 clases y marcadores faciales.
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Figura 39. Matriz de confusion del modelo con 4 clases y marcadores faciales.
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9.2. Grupo de modelos 4

9.2.1. Preprocesado de imagenes: grupo 4

Con este nuevo enfoque se utilizé un algoritmo que se ayuda de una libreria capaz de
trazar puntos de la cara de un usuario para luego guardarlos, luego se generan las etiquetas
de cada posicién/gesto y se guarda en un documento con extension .zlsz. Por ultimo existe
otro cédigo que se encarga de cargar dichos datos y utilizarlos con modelos de machine
learning. Para llevar estas tareas a cabo, se utilizaron las siguientes librerias: OS, CV2
(OpenCV), Numpy, Matplotlib, Mediapipe, Math, Time, Pygame, Seaborn, Tensorflow y
Pandas. Ademés de esto el proceso para la realizacion del codigo fue el siguiente:

Obtencion de trazado de puntos

Es en este punto donde se hace uso de la libreria Mediapipe, esta es una libreria que es
capaz de trazar puntos de referencia en las manos, en la cara y en el cuerpo completo, y
con ello calcular poses. En este caso, se utilizaron las funciones para obtener los puntos de
referencia de la cara. Luego, se realizaron modificaciones para poder obtener los puntos de
referencia en forma de matriz de forma ordenada y asi{ poder realizar un grafo que permita
verificar las posiciones de dichos puntos. Las Figuras 40 y 41 se obtuvieron a partir de
capturas de la camara utilizando la libreria OpenCV, como se muestra a continuacion:

Figura 40. Despliegue de los puntos de referencia desde Mediapipe. [2]
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Figura 41. Despliegue de los puntos de referencia desde la matriz obtenida.
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Captura de datos

En esta etapa se realiza una captura de datos ordenada, de tal manera que hay un
indicador de audio alertando al usuario para cambiar de posicién/gesto. Este indicador
consta de tres sonidos con la misma base, con la Unica diferencia en que cada uno tiene una
frecuencia mas alta que el anterior, los cuales fueron obtenidos por medio de una plataforma
en linea llamada sfrr.me y se encargan de advertir al usuario que prepare su posicion/gesto.
Luego, se realiza la captura de los 468 puntos de referencia de la posiciéon/gesto del usuario
en forma de matriz. Al finalizar la captura de datos, suena una alarma con un sonido
completamente diferente, obtenida de la misma plataforma. Este proceso se repite la cantidad
de veces que corresponde a la cantidad de clases deseadas en el modelo. Ademas, el cédigo
realiza la captura de iméagenes por cantidad, es decir, en este caso se configuré para que se
capturen 525 imégenes por posicion/gesto. Y para cada posicion/gesto, se realiza un proceso
en el cual, se revisan los directorios a utilizar, tanto de entrenamiento como validacién y asf
se enumeran. Ademés, la imagen y la matriz correspondiente se guarda con una etiqueta
segin dicha posicion/gesto y se retienen en una carpeta temporal en formato JPG y NPY.

Guardado de datos

En esta parte, el c6digo funciona cuando el usuario estd conforme con los resultados,
es entonces cuando se realiza una separaciéon de aproximadamente el 70 % de cada clase
(posicion/gesto) la cual se guarda en un directorio destinado para los datos de entrenamiento,
y luego el 30 % en un directorio de validacion. Luego de hacer esta separacion, se procede a
verificar la etiqueta en el nombre de cada archivo NPY (no se utilizan los archivos JPG), y
se crean las etiquetas que se guardan en el archivo con formato XLSX (esto se realiza para
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tener una mejor trazabilidad), el cual también separa segin archivos de entrenamiento o
validacién.

Luego existe otro codigo que se encarga de crear la matriz de adyacencia requerida
para las GNN. En este caso, se quiere realizar un énfasis en la relacion que tienen entre
si los puntos de referencia de los labios, ojos, cejas, y el contorno general de la cara. Para
poder identificar los puntos de estas caracteristicas, se obtuvieron las listas detalladas en
pythonrepo.com. Luego, dado que la matriz de adyacencia indica el efecto que tiene un
nodo/punto sobre otro, se procedio a realizar una matriz simétrica por medio de ciclos For
para cada lista en una matriz cuadrada de 468 x 468.

9.2.2. Entrenamiento de modelos de machine learning: grupo 4

Nuevamente se utilizaron el framework Tensorflow y Keras para poder realizar los diferentes
modelos de machine learning para reconocimiento de orientacién de cabeza, utilizando las
matrices obtenidas del usuario en la nueva configuracion inicial. Para este c6digo se utilizaron
las librerfas Tensorflow, Matplotlib, OS, Pandas, Numpy y Seaborn. El cédigo fue realizado
de la siguiente manera:

Extraccion de datos previamente procesados

Esta etapa inicia con la configuracién de directorios, se establecen las variables que
guardaran las direcciones de los directorios donde fueron guardados los archivos, luego se
generan matrices de ceros que tengan las dimensiones necesarias para crear las variables
de entrenamiento y validacién para etiquetas y datos respectivamente. Para el caso de los
datos de entrenamiento y validacién, se realizé un ciclo que guardara en cada posicién de la
matriz, un grupo de puntos de referencia. Ahora bien, para el caso de las etiquetas, basto
con importar las columnas desde el archivo con formato XLSX utilizado para guardar las
etiquetas, y luego transformar el tipo de datos a enteros. Por 1ltimo, la matriz de adyacencia
(archivo guardado en formato NPY) creada se guardé en cada posicion de dos matrices con
longitudes igual a la de entrenamiento y validacién respectivamente.

Grupo de aprendizaje: 4

Con este tipo de datos, los cuales no provienen de imagenes, sino que de listas de puntos
de referencias que pueden formar una grafica, se opté6 por buscar un enfoque de Redes
Neuronales Gréficas. En este caso, se utilizé una herramienta de Tensorflow, que nos permite
realizar una operacién con estructura similar a las Redes Neuronales Gréficas, dado que este
framework no cuenta con capas especificas para esta aplicacion. Dicha herramienta, es la
convolucién en una dimensién, la cual comparte las funciones de encontrar conectividad
local entre los nodos por los cuales se realiza la operaciéon en una Red Neuronal Grafica.
En este caso el niimero de clases varia dependiendo de la prueba realizada, se utilizaron 3
capas de convolucién en una dimensioén con 75, 150 y 75 nodos respectivamente y funcion de
activacion ReLu. Luego se aplico la técnica Global average pooling 1D, que calcula la media
de las caracteristicas a lo largo de la primera dimensién. Por ultimo, se aplica una capa
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densa con una cantidad de nodos definida por el nimero de clases a utilizar y funcién de
activacion Softmaz. Luego se unen las capas en un modelo secuencial, con un optimizador
Adam, para la pérdida se utilizo Sparse categorical crossentropy, dado que las etiquetas
fueron definidas como enteros y no en el formato One-Hot. Para finalizar,la opcién métricas
se fij6 en Accuracy o precision. Luego de compilado el modelo con 10 épocas en cada caso,
se guarda en un directorio y luego se realizan matrices de confusiéon y graficas de precision
y pérdida con la libreria Seaborn. En la Figura 42 se puede observar que no parece existir
sobreajuste, sin embargo, se puede observar que la precisiéon a pesar de mejorar, no supera el
85 %. En la Figura 43 se observa que esta precision se ve afectada por dos clases en especifico,
la 2 y la 4, las cuales son la posicion/gesto central y la sonrisa.

Figura 42. Pérdida y exvactitud del modelo con 3 posiciones y sonrisa.
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Figura 43. Matriz de confusion del modelo con 3 posiciones y sonrisa.
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Para el modelo de 4 posiciones y un gesto (boca abierta) se puede observar en los
resultados de las Figuras 44 y 45 son muy similares a los obtenidos en las Figuras 42 y
43. Sin embargo, se puede observar una prediccion menos satisfactoria entre las clases 2 y
4, que corresponden a la posicién/gesto central y la boca abierta.

Figura 44. Pérdida y ezactitud del modelo con 3 posiciones y boca abierta.
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Figura 45. Matriz de confusion del modelo con 3 posiciones y boca abierta.
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Ahora bien en la Figura 46, se observan resultados con 100 % de precision, y graficas
con pérdida nula. Ademés esto se corrobora en la matriz de confusiéon de la Figura 47,
donde no se observa ninguna prediccion incorrecta. En este caso la posicion/gesto 4, es la
posicion/gesto de la cabeza hacia arriba.

Figura 46. Pérdida y exactitud del modelo con 4 posiciones/gestos.
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Figura 47. Matriz de confusion del modelo con 4 posiciones/gestos.
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En el caso de las Figuras 48 y 49 los resultados también son prometedores. La diferencia
radica en que ahora las posiciones/gesto son: arriba, abajo, centro, derecha, izquierda.

Figura 48. Pérdida y exactitud del modelo con 5 posiciones/gestos.
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Figura 49. Matriz de confusion del modelo con 5 posiciones/gestos.
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Por ultimo, se realiz6 una prueba con las 9 posiciones/gestos iniciales, para verificar el
rendimiento, el cual fue muy bueno, con resultados nuevamente sin errores en las Figuras
50 y 51. Sin embargo, las aplicaciones de movimiento serdn afrontadas inicamente con 5
posiciones/gestos.

Figura 50. Pérdida y exactitud del modelo con 9 posiciones/gestos.

Pérdida

0 2 4 6 8
Epocas

Precision

0.9

0.6

0.5

0 2 'y 6 :
Epocas

(Generado por Gerardo Fuentes)

64



Figura 51. Matriz de confusion del modelo con 9 posiciones/gestos.
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9.3. Programacién multi-hilos

Dado que se trabaja con el paradigma de programacion orientada a objetos, al utilizar la
interfaz gréafica, junto con los médulos de simulaciones y transmisiéon de datos via Bluetooth,
sucedié que al realizarse en un mismo hilo de operaciones, es decir de manera secuencial, la
interfaz no respondia y se congelaba. Por lo que se opté por utilizar la libreria de Python:
Threading. Dicha libreria es capaz de colocar ciertos procesos largos en otros hilos, para
poder realizar tareas de manera simultdnea. Sin embargo, esto fue exitoso para los casos en
que se utilizé Turtle y Bluetooth. Para el caso de la simulacién en , atin no es posible, dado
que el codigo estd disenado para funcionar dnicamente si la aplicacién estd abierta, por lo
que Unicamente se separd el proceso de encendido y apagado de la camara.

9.4. Paro de emergencia

Dado que esta es una aplicacién con el fin de controlar sistemas robdticos moviles, es
necesario que exista una forma de detener el movimiento de la forma més rapida pero
segura posible. En este caso, luego de obtener el trazado de puntos generado por Mediapipe,
se calcula la diagonal entre las coordenadas del labio interno superior e inferior. El valor de
dicha diagonal, por medio de pruebas con la camara se determiné que el valor dicha diagonal
que corresponde al gesto de abrir la boca, es de 0.03 % de la resolucién de la camara. Ademaés,
este paro funciona de tal manera que desacelera a una velocidad mayor que los comandos
de aumento de velocidad, lo cual evita un movimiento brusco en el motor que pueda llegar
a ser perjudicial para el agente robético.
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capituLo 10

Validacion del sistema por medio de simulaciones

Para poder realizar las pruebas finales, es decir con plataformas roboticas fisicas, es
necesario comprobar que los comandos establecidos estan respondiendo como se espera, més
ain cuando se busca tener un proyecto funcional con capturas en tiempo real. Es por eso que,
se cred una interfaz capaz de poder realizar todo el proceso virtual. Dicho proceso contempla
la captura de datos, el entrenamiento con no mas que una interaccién con botones y luego
la incorporaciéon de simuladores que estén disponibles justo después de haber realizado el
proceso de captura. A continuacion se detalla la creacion y modificaciones de la interfaz, asi
como los resultados de las simulaciones en tiempo real desde simulaciones simples utilizando
la impresion de datos en la consola de Python, la herramienta graficadora Turtle de Python
y la plataforma de simulacién de robots Webots.

10.1. Interfaz 1(Grupos de modelos: 1 a 3)

10.1.1. Prueba en tiempo real

Para las primeras pruebas se utilizaron los 4 modelos exportados, la cdmara integrada
y un bucle infinito. En este caso es utilizaron las siguientes librerias CV2, TensorFlow y
Numpy. El primer paso de la configuraciéon fue cargar el modelo previamente exportado.
Luego, se realiza la inicializaciéon de la caAmara integrada por medio de OpenCV, y se ajusta
el tamafio de la imagen a obtener por medio de comandos de la libreria CV2. Ahora bien, en
el bucle infinito se realiza una captura de la imagen obtenida por la cdmara, la cual se guarda
como una matrices de pixeles. Luego, se cambia el canal de BGR a RGB, se normaliza la
matriz al dividirla entre 255, v se cambia la matriz de tipo flotante a entero. Después, por
medio de la libreria Tensorflow se utiliza la funcién Predecir, la cual devuelve una vector
con el porcentaje de similitud predecido para cada clase. Finalmente, se aplica la funcién de
Numpy para obtener el valor mas méximo dentro de dicho vector de predicciones y dicho
valor se imprime en la consola inicialmente.
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10.1.2. Bloques de funciones

La primera versién de la interfaz creada, utiliza 3 grandes grupos de c6digos. El primer
grupo se encarga de capturar fotos y clasificarlas segin la etiqueta que se necesite utilizar,
en este caso se trabaja con 4. En esta ventada se presentan instrucciones en forma de lista
para que el usuario pueda identificar y capturar las fotografias, por medio de una cuadricula
de seleccion. Luego, el segundo bloque cuenta con las opciones necesarias para preparar las
imégenes de tal manera que puedan ser interpretadas por los modelos de programacién. Por
altimo, esté el bloque de prueba en vivo, esta utiliza el coédigo descrito en la seccién “Prueba
en tiempo real”. Ademads, es importante resaltar que todos estos bloques funcionan con
codigos los codigos utilizando en el capitulo “Algoritmos” dado que estos fueron construidos
con programaciéon orientada a objetos. Por ultimo, para la creacién de esta interfaz se
utilizaron las librerias Tkinter y CustomTkinter respectivamente. Las pestafias para la
utilizacién de la interfaz se presentan en las Figuras 52, 53 y 54.

Figura 52. Seccion de captura de fotos en la interfaz.
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(Generado por Gerardo Fuentes)
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Figura 53. Seccion de manejo de datos en la interfaz.
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(Generado por Gerardo Fuentes)

Figura 54. Seccion de pruebas en tiempo real con Turtle.
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10.2. Interfaz 2 (Grupo de modelos: 4)

Luego de realizar cambios respecto a los modelos de aprendizaje, también se optimizd
la cantidad de operaciones que tiene que realizar el usuario para utilizar la interfaz. Esto
fue posible, por medio de la combinacién de funciones pequerias en una sola més grande.
Asi también, se optimizaron los tiempos de captura de datos como se describe y se sigue
utilizando el paradigma de programacioén orientado a objetos, los resultados se muestran a
continuacion:

10.2.1. Captura de datos

Previamente se contaba con una pestana de captura de datos, en la cual al presionar un
botoén, se capturaba una sola posicién/gesto, por lo que era muy dificil obtener una gran
cantidad de datos, teniendo en total 9 botones. En esta nueva versién, es posible hacer,
la captura de hasta 300 fotografias por posicién, al presionar un solo botén y siguiendo
instrucciones que se muestran en pantalla. El cambio se percibe en el espacio libre como lo
muestra la Figura 55.

Figura 55. Seccion de captura de fotos en la interfaz, version 2.
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(Generado por Gerardo Fuentes)
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10.2.2. Manejo de datos

Anteriormente, el usuario tenia la tarea de clasificar, las fotografias capturadas como
entrenamiento o validacién. Luego tenia que presionar un botén para cargar, otro para
preparar las imagenes y uno ultimo para entrenar el modelo. Ahora es posible realizar estas
3 actividades con un solo botén. Sin embargo, los botones para borrar la series de datos
actual y para restablecer los datos del modelo siguen existiendo, dado que son necesarios.
La nueva disposicién de botones se presenta en la Figura 56.

Figura 56. Seccion de manejo de datos en la interfaz, version 2.
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(Generado por Gerardo Fuentes)
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10.3. Interfaz 3

Dado que ya se cuenta con un modelo de reconocimiento facial confiable, se procedi6 a
agregar dos nuevas pestafias a la interfaz gréafica, de tal manera que ahora se pueden realizar
pruebas Turtle, Webots y la verificacion de recepciéon de senales fisicas por parte del ESP32,
por separado con sus respectivos botones de inicio y apagado, con la facilidad de cambiar
de uno a otros sin problemas de congelamiento en la pantalla. Sin embargo, en esta fase, se
requiere que el archivo de Webots que contiene el mundo creado para la simulacién, se abra
y se mantenga abierto durante la utilizacién de la interfaz grafica. Las nuevas pestanas para
manejo de simulaciones y envio de datos se observan en la Figura 57.

Figura 57. Interfaz grifica con 8 métodos de traduccion.
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(Generado por Gerardo Fuentes)
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10.3.1. Captura de datos con apoyo audiovisual

Para hacer de manera maés intuitiva la captura de datos para un usuario nuevo, se decidié
agregar una voz artificial genérica generada por medio de una pagina web a partir de texto.
Los textos fueron redactados de la manera més amigable posible, para tener un audio claro y
agradable a los usuarios. Ademas, estos audios fueron acompanados por una serie de figuras
que se mostraban en pantalla e indicaban de manera visual la posicion/gesto, que el usuario
debe realizar. A continuacion, en la Figura 58 se puede observar la referencia de imagenes
utilizada para dicha ayuda visual:

Figura 58. Posiciones de referencia para apoyo a usuarios. [3]

10.4. Consola (Grupo de modelos: 1)

En el caso de los primeros modelos realizados, la experiencia fue pésima, dado que el
modelo predecia en su mayoria las posiciones inferiores, tanto para los modelos con 9 y 6
clases. Se intent6 realizar dicho proceso de movimiento a diferentes distancias de la camara
pero el resultado fue el mismo. Para visualizar los resultados de estos modelos, se utilizo
el codigo de prueba en tiempo real, imprimiendo valor de la predicciéon del modelo en la
consola, como estaba previsto inicialmente.
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10.5. Turtle

10.5.1. Grupo de modelos: 2

En cuanto a los modelos de 4 y 3 clases, el resultado depende de la distancia de separacion
del rostro del usuario y de la caAmara. A més de 30 cm de distancia, las predicciones son
bastante malas, dado que muchas veces se la prediccién es errénea en cuanto al lado de la
orientacion de la cabeza, lo que generaba giros no intencionales. Sin embargo, al realizar
pruebas justo a 30 cm de la cdmara, tanto para el modelo de 3 y 4 clases, el resultado fue
satisfactorio, pero incomodo para el usuario. Esto puede indicar que falta entrenar al modelo
con diferentes tipos de fondos, dado que cuando la cdmara capta en su mayoria el rostro
de la persona, las predicciones son buenas. Ademds, se realizo la prueba a mas de 30 cm
en diferentes espacios de trabajo en la casa de Gerardo Fuentes, y los resultados no fueron
buenos, hasta que se realiz6é el acercamiento nuevamente. En este caso, ya se contaba con
la primera version de la interfaz que es capaz de capturar y manipular imégenes, asi como
graficar por medio de la libreria Turtle de Python el movimiento de un cursor, asi como
su trayectoria. En la Figura 59, se muestra la trayectoria realizada al intentar dibujar un
cuadro.

Figura 59. Prueba con trayectoria de un cuadrado en Turtle: modelos 2.

/

(Generado por Gerardo Fuentes)

10.5.2. Grupo de modelos: 4

Con este grupo de modelos, las distancias ya no fueron medidas, dado que el funcionamiento
tienen un rango mucho mayor. La deteccion de posiciones/gestos es sumamente efectiva.
Ademés, ahora se cuenta con 5 posiciones, por lo que la funcién de reversa fue puesta en
préactica y realizada satisfactoriamente. Por ultimo, se cambiaron las funciones de movimiento,
ahora una posicion/gesto hacia arriba acelera adelante y hacia abajo genera la reversa,
mientras que girar la cabeza a los lados proporciona el cambio de direcciéon en movimiento
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y sobre su misma posicién si no hay aceleraciéon. A continuacion, la Figura 60, deja ver un
cuadro bastante claro.

Figura 60. Prueba con trayectoria de un cuadrado en Turtle: modelos 4.

/

(Generado por Gerardo Fuentes)

10.6. Webots

10.6.1. Grupo de modelos: 3

En esta simulacién fue necesario utilizar el software Webots, crear un mundo simple,
que contuviera un piso rectangular y el robot a utilizar. En este caso se opté por el modelo
del robot E-puck, dado que es un agente robotico movil de dos ruedas, muy similar a una
silla de ruedas. Ademas, se configuré el robot para utilizar un controlador externo, en vez
de la opcién por defecto, que permite utilizar un archivo incluido en la interfaz del software.
La seleccién de un controlador externo fue realizada, dado que se requiere utilizar tanto
las librerfas del robot, como las que se han implementado para el manejo de datos y la
prediccion de clases en tiempo real. También es importante resaltar, que el codigo utilizado
para manejar la simulacion en Webots, atin no se ha incorporado a la interfaz.

En estas simulaciones, el séptimo y octavo modelos funcionaron de manera similar. En
esta ocasion, la prediccion de las posiciones funcionaba en un rango mayor de distancias, sin
embargo existia una tendencia a predecir posiciones centrales de la cabeza como rotaciones
a la derecha. Sin embargo, este ultimo problema parecia no aparecer cuando el usuario se
posicionaba con un desfase respecto de la cAmara hacia la izquierda. Por dltimo, el noveno
modelo funciona en un mayor rango de posiciones, distancias y fondos, aunque requiere
utilizar los marcadores faciales, incluso asi, llegando a presentar los problemas mencionados
con el séptimo y octavo modelos, pero con menor error. Ademés, estos resultados fueron
obtenidos al ser Gerardo Fuentes (autor) el usuario, dado que con usuarios nuevos, el
resultado atn no es 6ptimo. Todo esto se consiguio, con una exactitud menor al 70 % que
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se observé en las gréaficas de dicho modelo en la seccién de “ Tercer grupo de modelos de
aprendizaje” en el capitulo “Algoritmos”. A continuacién, se observa la trayectoria recorrida
por el robot simulado cuando se intentd realizar un cuadro, en la Figura 61.

Figura 61. Prueba con trayectoria de un cuadrado en Webots: modelos 3.

(Generado por Gerardo Fuentes)

10.6.2. Grupo de modelos: 4

En el caso de la simulaciéon en Webots, atiin se realizaron pruebas sin la incorporacién
con la interfaz, sin embargo los resultados de movimiento fueron igual de satisfactorios que
los realizados con Turtle. Sin embargo, atin queda ajustar los valores de las velocidades a
utilizar. En la Figura 62, se puede observar la trayectoria realizada.

Figura 62. Prueba con trayectoria de un cuadrado en Webots: modelos 4.

(Generado por Gerardo Fuentes)
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capiTuLo 11

Validacion del sistema con plataformas robéticas fisicas

11.1. Verificacién de recepcién de senales

11.1.1. PC-PYTHON

El enfoque principal de estas pruebas es la utilizaciéon de un protocolo de transmisién de
datos que permita una alta confiabilidad tanto en la conexién como una eficiencia de espacio
proyectada a futuro. Estas condiciones fueron propuestas dado que se espera que el agente
robético pueda responder a los comandos por medio de una conexién inaladmbrica. Teniendo
en cuenta estas condiciones se opt6 por utilizar el estandar de comunicacién Bluetooth, para
lo cual se intentd realizar una comunicacién iniciada por un cédigo de python que implementa
la libreria Socket, con la cual solo hay especificar la direccion fisica del dispositivo cliente
(ESP32), un canal de comunicacion, iniciar el controlador del Bluetooth de la PC y realizar
la codificacion del dato a enviar. En este caso el dato surge a partir de la utilizacion del
modelo de aprendizaje previamente guardado. De esta manera, se elimina la dependencia
de un emparejamiento desde la configuracién de Windows. Sin embargo, en las primeras
pruebas estos no fue posible. La alternativa fue realizar un emparejamiento del ESP32 junto
con la PC, desde la configuracion de Windows, dicho proceso solo implica habilitar los
moédulos de ambos dispositivos y emparejar como cualquier otro dispositivo que cuente con
esta tecnologia. Por ultimo, al estar emparejada la placa ESP32, esta ocupa un puerto de
comunicacion serial, por lo que la programacion fue realizada utilizando los conceptos de la
comunicacion serial. Se establecié el nimero de puerto, el baudaje, y se envié el valor de la
prediccion del modelo en codificacion del tipo char.

11.1.2. ESP32/Placa de pruebas

En el caso de la placa ESP32, se realiz6 una configuracién de comunicacion serial sencilla,
asegurando que el puerto y el baudaje sea el mismo, asi como una decodificacién del mensaje
recibido en tipo char. Sin embargo, a diferencia de las simulaciones, dénde el cédigo de
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Python contenia el algoritmo de traduccién de prediccion a comandos, en este caso la placa
ESP32 tuvo dicha funcién. Dado que esta etapa es de verificacion, se configuraron 4 diodos
emisores de luz que responden de diferente manera dependiendo de la prediccién. En este
caso, la posicién de la cabeza arriba: enciende el diodo que emite luz verde que se encuentra
junto al diodo de luz roja. La posicién de cabeza abajo: enciende el diodo que emite luz verde
que se encuentra junto al diodo de luz azul. La posicién de la cabeza derecha: enciende el
diodo de luz roja, y la posicién de cabeza izquierda: enciende el diodo de luz azul. La
disposicion de este sistema de visualizacién de senales se puede observar en la Figura 63 Por
ultimo, la posicion de cabeza central: apaga todos los diosos. En este caso, la prueba fue un
éxito y esté lista para realizar los ajustes necesarios para los comandos de movimiento para
el agente robético movil: Pololu.

Figura 63. Circuito para verificacion de recepcion de predicciones.

(Generado por Gerardo Fuentes)

11.2. Verificaciéon de funcionamiento con agente robético moévil

Para poner a prueba el funcionamiento completo del sistema, se utilizaron los agentes
roboticos Pololu 3pi+ que se encuentran disponibles en la Universidad del Valle de Guatemala.
Se determind que se utilizaria este agente dado que se han realizado pruebas exitosas con
muchos proyectos del departamento, con diferentes tipos de comunicacién. En este caso, se
aprovech¢ la placa desarrollada en el departamento de Ingenierfa Electréonica, Mecatrénica
y Biomeédica de la Universidad del Valle de Guatemala, con la cual se puede conectar los
cuatro pines necesarios para comunicacion serial desde el ESP32 (DEVKIT C V4) hacia el
Pololu, de una manera fisicamente estable. Luego se programé el microcontrolador (ESP32
DEVKIT C V4) en el entorno de desarrollo integrado (IDE) de Arduino, aqui se crearon
comandos de FreeRTOS, uno para recibir los datos de la cAmara por medio de Bluetooth
serial y generar controlar las velocidades de las llantas y otro para serializar los datos en
formato binario (CBOR especificamente) de dichas velocidades y enviarlas al Pololu. Dicha
placa se puede observar en diferentes perspectivas por medio de la Figura 64 y 65:
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Figura 64. Vista superior de la placa para comunicacion serial ESP32-Pololu.

(Generado por Gerardo Fuentes)

Figura 65. Vista inferior de la placa para comunicacion serial ESP32-Pololu.

N

‘00000
000008
900000

’\
()

AN

CO000600006000; |

NN

s

e
-~
v s
~
W
~
SAe
~r

‘,
(lelelele L2

(Generado por Gerardo Fuentes)

79



11.2.1. Antirrebotes

Al realizar las pruebas con el agente robotico fisico, se observé un comportamiento
erréneo al predecir la posicién del usuario y otro poco intuitivo con el manejo de velocidades.
Al verificar los comandos y las senales enviadas por medio de Bluetooth serial, se observo
que el comportamiento erréneo sucede al momento de realizar una prediccién al cambiar
de la posicion/gesto central de la cabeza hacia los lados. Sin embargo, este error consiste
en una prediccién errénea unicamente al hacer el gesto, por lo que dura muy poco pero
es suficiente como para realizar una accién no esperada. Ahora bien con las velocidades,
resultd poco o nada préactico aumentar la velocidad en un valor constante cada vez que se
eleva la cabeza o se posiciona hacia abajo. Luego de analizar estas situaciones, se decidid
hacer dos tipos de antirrebote. El primero funciona de tal manera que si una prediccién
se realiza una tnica vez y luego cambia a otra, se considera error y no se realiza la accién
correspondiente, sin embargo, este primer antirrebote podria ser innecesario si al alimentar
el modelo de prediccién con méas datos, el error se mitiga. El segundo antirrebote, para la
velocidad, consta de incrementar el valor de la velocidad en un porcentaje fijo si se realiza
el gesto respectivo, pero si la posicion persiste por més de cierta cantidad de ciclos, esta
incrementara de manera continua hasta llegar al limite de las velocidades del Pololu. En la
Figura 66, se puede observar el posicionamiento del usuario (Gerardo Fuentes), para utilizar
el sistema desarrollado.

Figura 66. Utilizacion del sistema de reconocimiento de gestos y posiciones para controlar el agente
robdtico maovil.

(Generado por Gerardo Fuentes)
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CAPITULO 12

Conclusiones

La selecciéon de hardware resulté util, dado que todas las pruebas fueron realizadas
con la camara de la laptop, y la verificacion fisica inicamente requirié una placa de
pruebas, cables, diodos emisores de luz, una fuente de alimentacion y la placa ESP32.

La seleccién del software fue til durante el proyecto, dado que se pudo experimentar
con diferentes tipos de librerias para completar las funciones requeridas por el sistema
y plataformas como Mediapipe prometen seguir en el mercado por varios anos.

Se valido que los algoritmos de visién por computadora no tuvieron resultados exitosos
cuando se combinaron métodos de reconocimiento clasicos, como filtros o marcadores
fisicos en las imégenes de las bases de datos para alimentar los modelos de aprendizaje
de maquina.

El algoritmo de visién de computadora tuvo resultados exitosos gracias a la combinacién
de la herramienta Mediapipe, la cual permitié obtener los puntos de la cara, la cual se
puede interpretar como un grafo y la implementacién de la red neuronal de grafos.

El algoritmo de traduccién de gestos fue creado pensando en el movimiento de un
automoévil automatico, lo cual funcioné de manera satisfactoria, al utilizar los gestos de
movimiento de cara hacia arriba y abajo para avanzar y retroceder, asi como controlar
la direccién con el movimiento hacia izquierda o derecha.

La validacién por medio de simulaciones pudo implementarse de manera correcta al
programar el graficador Turtle y al configurar de manera exitosa la conexién entre
Webots y el entorno de programacion PyCharm Community Edition como un controlador
externo.

La validacién por medio de comunicacién Bluetooth, permitié determinar que el envio
de datos fuera correcto utilizando la cdmara de la laptop y una placa ESP32 que se
encarga de manejar los comandos a utilizar en la plataforma robotica.

El costo computacional de utilizar el lenguaje de programacién Python, se ve reflejado
cuando no se programa adecuadamente el hilado de procesos, ocasionando congelamiento
de funciones.
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= El costo computacional de trabajar con Python se ve compensado con la forma sencilla
e intuitiva para configurar redes neuronales de diferentes tipos como convolucionales
y de grafos.

= Las simulaciones realizadas desde la plataforma Webots, son valiosas, sin embargo,
para un modelo predictivo la simulacién con Turtle genera una representacion tutil
para la verificar el funcionamiento del modelo.

= Usar programacién orientada a objetos permitié implementar una interfaz grafica la
cual es facilmente depurable.
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CAPITULO 13

Recomendaciones

Dado que el codigo fue desarrollado en Python, tiene mucho peso computacional en
comparaciéon con otros lenguajes de programacion, serfa un reto importante poder
hacer una migracién de este sistema a lenguajes como C, dado que es superior en
cuanto a administracién de recursos computacionales.

Dado que en la Universidad del Valle de Guatemala se cuenta con el sistema OptiTrack,
y muchas aplicaciones de laboratorios de Robotica se realizan en el ecosistema MATLAB,
también serfa valioso trasladar este sistema a dicho ecosistema, para aprovechar la gran
cantidad de herramientas adicionales.

Para obtener un mejor registro de las observaciones de las pruebas realizadas, se
recomienda crear una bitacora en la que se detalle el modelo o algoritmo utilizado, con
cantidad de repeticiones y las observaciones realizadas para cada repeticién.

Explorar nuevos enfoques de modelos de aprendizaje serfa valioso para la investigacion,
dado que existen muchos mas tipos de redes neuronales, en este caso solo se exploraron
las funciones clasificativas de las GNN y CNN;, serfa interesante evaluar el potencial
con los modelos generativos. De esta manera verificar si existe una relacioén entre otros
tipos de redes neuronales y la comodidad del usuario.

La interfaz actual, contiene una optimizacién considerable de tiempos de captura de
datos y procesado simultdneo de tareas. Sin embargo, siempre hay espacio para la
mejora, como el caso de tener que mantener el archivo de Webots abierto.

Siguiendo la linea de la interfaz, seria valioso que al lograr un eficiente manejo de
los procesos, esta fuera exportada a una aplicacién lista para instalacién en diferentes
sistemas operativos y asf estar al alcance de usuarios particulares.

Si bien el modelo de aprendizaje, funciona bien en la mayoria de los casos, serfa
valioso combinar nuevos modelos de aprendizaje para solventar el problema de no
reconocimiento cuando la iluminacién trasera es mayor que la delantera, respecto al
usuario.
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= Como enfoque adicional, si se logra cambiar el sistema inaldmbrico Bluetooth por
aplicaciones con Wi-Fi y IoT, se podria explotar el potencial explorativo que se tiene,
como asistente en situaciones de ayuda en desastres naturales de manera remota, por
ejemplo.

= Implementar un sistema de seguridad contra obstaculos que funcione de manera automaética,
en situaciones en que el usuario sea incapaz de reaccionar.

= Dado que el modelo de aprendizaje es capaz de detectar muchas més clases, serfa
valioso trasladar los comandos utilizados en el agente robdtico Pololu a algin tipo de
dron.
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CAPITULO 15

Anexo 1

En este anexo se encuentra el enlace que redirige a la lista de cédigos necesarios para
la implementacion de la interfaz grafica y sus funciones. Este enlace incluye todas las
funciones: simulaciones y pruebas fisicas con agentes roboticos méviles, utilizando los gestos
y posiciones de la cabeza descritos a lo largo del documento. Estas posiciones son: cabeza
arriba, cabeza abajo, cabeza al centro, cabeza hacia la derecha e izquierda, y gesto de abrir
la boca.

15.1. Enlace de cédigos

https://github.com/fue19389/CODIGOS_TESIS_19389/tree/main
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CAPITULO 10

Anexo 2

En este anexo se encuentran los enlaces de los videos que demuestran el funcionamiento
del sistema de reconocimiento de gestos para controlar un sistema robotico moévil. El primer
video muestra el proceso de captura de datos. El segundo muestra la primera prueba del
funcionamiento completo con agentes robéticos moéviles. Por tltimo, el tercer video muestra
una prueba final del mismo sistema mencionado anteriormente.

16.1. Enlaces de videos demostrativos

= https://youtu.be/zi-wfWPRmNw
= https://youtu.be/BH5b8ZK792Q

= https://youtu.be/UJ2htHZI7TS
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