B3 universidad
deledn

Escuela de Ingenierias

Industrial, Informéatica y Aeroespacial

GRADO EN INGENIERIA INFORMATICA

Trabajo de Fin de Grado

Comparacion de arquitecturas CNN en la

clasificaciéon de objetos del Dataset
RoboCup@Home-Objects

Autor: Xiao Yang

Tutora: Lidia Sanchez Gonzalez

(Junio, 2023)



UNIVERSIDAD DE LEON
Escuela de Ingenierias
GRADO EN INGENIERIA INFORMATICA
Trabajo de Fin de Grado

ALUMNO: Xiao Yang

TUTORA: Lidia Sanchez Gonzalez

TITULO: Comparacion de arquitecturas CNN en la clasificacion de objetos del Dataset
RoboCup@Home-Objects

CONVOCATORIA: Junio, 2023

RESUMEN:

Este Trabajo Fin de Grado se centra en desarrollar un sistema de reconocimiento de ob-
jetos en roboética social usando visiéon por computadora y aprendizaje supervisado con los
principales frameworks de deep learning basados en redes neuronales como Keras y Yolo.
El trabajo consta de diferentes etapas: un estudio exhaustivo del problema, construc-
cion del dataset con las imagenes que se utilizan en la competencia de RoboCup@Home-
OBJECTS del ano 2019, gestiéon de proyecto software, implementacion de arquitecturas,
evaluacion de resultados y conclusiones con posibles mejoras. Resultados preliminares de-
muestran que el enfoque de aprendizaje supervisado con redes neuronales es prometedor
en el reconocimiento de objetos en roboética social, logrando alto rendimiento en clasi-
ficacion. Este trabajo avanza en vision por computadora y su aplicacién en interaccion
humano-robot, sentando bases para futuras investigaciones en percepciéon visual en robé-
tica social.

Palabras clave: deep learning, reconocimiento de objetos,
aprendizaje supervisado, roboética social, RoboCup@Home-OBJECTS,
redes neuronales, arquitecturas, YoloV8.

ABSTRACT:

This Final Degree Project focuses on developing an object recognition system in social
robotics using computer vision and supervised learning with the main deep learning fra-
meworks based on neural networks such as Keras and Yolo. The work consists of different
stages: a comprehensive study of the problem, construction of the dataset with the images
used in the 2019 RoboCup@Home-OBJECTS competition, software project management,
implementation of architectures, evaluation of results and conclusions with possible im-
provements. Preliminary results show that the supervised learning approach with neural
networks is promising in object recognition in social robotics, achieving high classification
performance. This work advances computer vision and its application in human-robot in-
teraction, laying the groundwork for future research in visual perception in social robotics.
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Glosario de términos

Catélogo de términos especificos del contexto del trabajo.

Callbacks : Funciones utilizadas durante el entrenamiento de una red neuronal
para llevar a cabo acciones especificas en momentos determinados, como evitar

sobreajuste, guardar el mejor modelo, etc.

Capas : Componentes individuales de una red neuronal que realizan operaciones
especificas, como convoluciones, agrupaciones, activaciones, entre otras, para

procesar los datos de entrada y generar una salida.

Dataset : Un conjunto estructurado y organizado de datos que se utiliza para

entrenar y evaluar modelos de inteligencia artificial.

Entrenamiento : El proceso de ajustar los pesos y parametros de un modelo de
inteligencia artificial utilizando un conjunto de datos de entrenamiento, con el

objetivo de mejorar su rendimiento en una tarea especifica.

Fine Tuning : Un proceso en el cual se ajustan los pesos y parametros de un modelo

pre-entrenado para adaptarlo a un conjunto de datos o tarea especificos.

libreria : Un conjunto de funciones y herramientas predefinidas que facilitan la

implementacion de algoritmos y modelos de inteligencia artificial.

Meétrica : Una medida cuantitativa utilizada para evaluar el rendimiento de un

modelo de inteligencia artificial.

Modelo/Arquitectura : La estructura o diseno de una red neuronal, que define
cémo se conectan las neuronas y cémo se procesan los datos en una tarea

especifica.

Optimizador : Un algoritmo utilizado para ajustar los pesos y parametros de un
modelo de inteligencia artificial durante el proceso de entrenamiento, con el

objetivo de minimizar la funcién de pérdida y mejorar el rendimiento.

VII
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Red neuronal : Un modelo computacional inspirado en el sistema nervioso biol6-
gico que se utiliza en inteligencia artificial para aprender y llevar a cabo tareas

mediante el procesamiento de datos.

RoboCup@Home : Una competicién internacional de robética en la que los robots
autonomos deben realizar tareas domésticas y de asistencia en un entorno

realista.

Transfer Learning : Un enfoque de entrenamiento de redes neuronales en el que se
aprovechan los conocimientos previos de un modelo pre-entrenado en un con-
junto de datos grande y luego se adapta a un conjunto de datos més pequeno

0 a una tarea diferente.

YoloV8 : Una arquitectura de red neuronal convolucional (CNN) utilizada para
la deteccion/clasificacion de objetos en imagenes y videos, conocida por su

enfoque rapido y preciso.



Introducciéon

En este trabajo fin de grado se explicaré la importancia del reconocimiento de
objetos en robotica social, qué aplicaciones practicas pueden tener y se probara los
modelos de clasificacion de imagenes utilizando la tecnologia de redes neuronales

para conseguir el mejor modelo que adapte a este tipo de problema problemas.

Planteamiento del problema

La presencia de robots en hogares, lugares de trabajo y espacios publicos es cada
vez mas evidente, ya que los robots desempenan un papel clave en la realizacion de
tareas cotidianas. Aunque estas tareas pueden tener finalidades muy diversas, en la
mayoria de los casos requieren que los robots tengan la capacidad de ser conscientes
de su entorno, es decir, que sean capaces de identificar los objetos en su entorno.
Esto ha sido posible gracias a los avances tecnolégicos de los tultimos anos, sobre
todo en tecnologia de aprendizaje automatico, que ha permitido crear sistemas de

vision artificial que reconocen objetos, lugares, etc. de forma similar a los humanos.

El objetivo es permitir a los robots puedan interactuar plenamente con los hu-
manos y prestarles ayuda en las tareas domésticas. Para ello, los robots deben ser
capaces de determinar su ubicaciéon en la casa de forma auténoma y en tiempo real.
Desde una perspectiva sociocognitiva de los robots, el reconocimiento de objetos se
convierte en un aspecto clave, que facilita la navegacion del robot y prestar servicios

adaptados a su entorno.

En el desarrollo de modelos para la clasificacion de objetos domésticos han surgido
en muchos enfoques, destacando el aprendizaje profundo y, en particular, las redes
neuronales convolucionales. Si bien estas redes representan un gran avance, también
suponen un reto debido al gran niimero de arquitecturas y técnicas disponibles. Por
lo tanto, se necesitan amplios conocimientos para seleccionar el modelo que mejor

se adapte al problema que hay que resolver de la mejor manera posible.
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Esto pone de manifiesto la estrecha relacion que existe entre la robética y la inte-
ligencia artificial, ya que cada vez estan mas entrelazadas. Aunque hay especialistas
en cada campo, no siempre hay expertos en ambos, lo que dificulta la integracion,
sobre todo teniendo en cuenta que se puede trabajar con modelos diferentes. Esto

plantea un reto a la hora de aplicarlos en un entorno realista con robots.

Objetivos

El objetivo principal de este trabajo fin de grado es desarrollar y evaluar sistemas
de clasificacion de imégenes utilizando tecnologias de redes neuronales de inteligencia
artificial para enfocar el problema del reconocimiento de objetos en roboética social.

Los objetivos especificos de este trabajo son:

1. Investigar y comprender la importancia del reconocimiento de objetos en ro-
boética social y sus aplicaciones practicas en diversas areas, como asistencia en

el hogar, cuidado de personas mayores, atencion médica, entre otras. [45]

2. Explorar los avances en tecnologia de aprendizaje automatico, particularmen-
te en redes neuronales convolucionales, para el reconocimiento de objetos en

entornos de robdtica social.

3. Utilizar el conjunto de datos que ha sido utilizado en la competencia robotica
RoboCup@Home-Objects [26], que consta de 196.195 imégenes, divididas en 8
categorias principales y 180 subcategorias, se entrenar y evaluar los modelos de
clasificacion de imagenes para construir el mejor sistema que sea capaz de cla-
sificar los objetos domésticos, y se puede exportar para mejorar la interaccion

de un robot doméstico.

4. Probar y evaluar diferentes modelos de clasificacion de imagenes, incluyendo
MobileNetV2, EfficientnetB0, Yolov8, Xception, InceptionV3, Resnet150V2,
etc, utilizando la técnica de transfer learning y aplicando fine-tuning con una

tasa de aprendizaje relativamente baja para mejorar su rendimiento.

5. Identificar el modelo que mejor se adapte al problema del reconocimiento de

objetos en entornos roboticos sociales.

Con estos objetivos se pretende contribuir al avance de la vision por computador
y la robotica social mediante el desarrollo de modelos de clasificacion de imagenes
que puedan implementarse en robots para mejorar su capacidad de interaccion y

prestacion de servicios en entornos domésticos y sociales.
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Metodologia

En este proyecto fin de grado, el desarrollo del proyecto se sigue la metodologia
agil de Scrum [42], Scrum proporciona un enfoque sisteméatico e iterativo para de-
sarrollar y evaluar el trabajo, en cada iteracion Sprint dura dos semanas, excepto la
ultima que tiene 3 semanas de duracion, en cada periodo de iteraciéon se trabajaba
de manera individual en las tareas asignadas por Scrum Master, en este caso mi tu-
tora Lidia, y en cada reuniéon de planificacion del sprint se empieza con unas tareas

nuevas y también se resuelve las dudas que han surgido durante el desarrollo.
En la metodologia agil Scrum existe tres actores principalmente:

= Equipo desarrollador: En este caso el alumno que realiza este trabajo fin
de grado, es responsable de realizar todas las tareas necesarias para llevar el

cabo el proyecto.

= Scrum Master y Product Owner: Mi tutora, Lidia Sanchez Gonzéalez,
como Scrum Master, identifica y resuelve los obstaculos y problemas que pue-
dan afectar al progreso del proyecto y, como Product Owner, asegura que el

trabajo desarrollado cumple con los requisitos y expectativas establecidos.

Tecnologias utilizadas

Las tecnologias utilizadas para realizar este trabajo fin de grado son las siguientes:
= Python

» Visual Studio Code
= Google Colab

= Anaconda

» TensorFlow

= Keras

= matplotlib

= Keras

= numpy

= seaborn

» scikit-learn
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Estructura del trabajo

En esta seccion se presenta la estructura del trabajo, que aporta una explicacion

concisa de los contenidos de cada apartado.

Capitulo 1: Estudio del problema [I} En este capitulo se proporciona un ané-
lisis detallado del problema del reconocimiento de objetos en robotica social.
Demuestra la importancia de esta tarea en el ambito de la interacciéon humano-
robot.

Capitulo 2: Gestion de proyecto software [2 En este capitulo se describe la
gestion del proyecto de desarrollo de modelos de clasificacion de objetos. Se
define el alcance del proyecto, incluyendo la estimacion de las tareas y recursos

necesarios.

Capitulo 3: Solucion 3], En este capitulo se presenta la solucién propuesta, que
se basa en la implementacion de modelos de redes neuronales convolucionales.
Se detallan las métricas seleccionadas, las arquitecturas y técnicas utilizadas.
Se detalla el proceso de adaptacion de estos modelos mediante transfer learning

y fine-tuning.

Capitulo 4: Evaluacion [4, En este capitulo se lleva a cabo la evaluacion de los
modelos implementados. Se realiza la visualizacion de los resultados, se com-
para de los resultados obtenidos y apartar ejemplos de clasificaciones correctas

¢ incorrectas.

Capitulo 5: Conclusion 5| En el altimo capitulo se presentan las conclusio-
nes obtenidas de este trabajo. Ademas, se plantean posibles lineas de trabajo

futuro, con el objetivo de mejorar y ampliar la solucién propuesta.



Capitulo 1

Estudio del problema

En este apartado se realiza una investigacion de la situacion actual sobre el reco-
nocimiento de los objetos en robética social, presentara el problema que ha motivado
el trabajo, las herramientas que nos ayuda a resolver el problema y la solucién que

se ha propuesto.

1.1. El contexto del problema

La robética social es un campo en rapido crecimiento cuyo objetivo es mejorar
la interaccién entre humanos y robots en situaciones cotidianas. Para lograr una
interaccion eficaz, es fundamental que los robots comprendan su entorno y se adapten

a las necesidades y preferencias individuales de las personas.

Conocer el entorno es importante por varias razones, como por ejemplo garantizar
la seguridad tanto del robot como de las personas que lo rodean. Al comprender la
disposicion del espacio, reconocer los obstéaculos e identificar los peligros potenciales,

los robots pueden navegar y operar sin causar accidentes ni danos.

Ademas, la comprension eficaz del entorno permite a los robots ejecutar sus tareas
con eficiencia. Ya se trate de un robot de limpieza que maniobra entre los muebles,
un asistente personal que localiza y trae objetos, la comprension del entorno permite
a los robots planifica, ejecuta sus acciones de forma adecuada y adaptarse a distin-
tas situaciones y preferencias de los usuarios.Al comprender el contexto, los robots
pueden modificar su comportamiento, respuestas y funcionalidades en consecuencia.
Esta adaptabilidad es importante en la robdtica social, donde la personalizacion y las
interacciones a medida son fundamentales para establecer la confianza y satisfacer

las necesidades del usuario.
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Al comprender los entornos que rodea el robot, nos puede ofrecer una experiencia
més intuitiva y natural. Ya sea anticipandose a las necesidades del usuario, adap-
tandose a sus preferencias o ayudandole proactivamente en sus tareas cotidianas,
un robot que comprende su entorno puede crear una interacciéon mas envolvente y

satisfactoria para los usuarios.

En resumen, el reconocimiento de los objetos permite el robot comprende el
entorno que se rodea, y eso es fundamental para que los robots sociales garantizan la
seguridad, ejecutan tareas con eficacia, se adaptan a distintas situaciones, colaboran
sin problemas con los humanos y mejoran la experiencia general del usuario. De este
modo, los robots se convierten en agentes sociales mas capaces e inteligentes, lo que

facilita su integracion en diversos aspectos de la vida cotidiana.

1.2. El estado de la cuestion

La investigacion en el campo de la robdtica social y el reconocimiento de objetos
se ha beneficiado enormemente de la interseccion entre diferentes disciplinas, como la
inteligencia artificial, la visiéon por computadora y el aprendizaje automatico. Estas
areas de estudio estan estrechamente relacionadas y se complementan entre si, lo
que ha llevado a importantes avances en la capacidad de los robots para interactuar

y comprender su entorno. [33|

La inteligencia artificial (IA) se refiere a la capacidad de las maquinas que simula
a los seres humanos que realiza tareas que normalmente requieren de la inteligencia
humana, como el razonamiento, la percepcion, el aprendizaje y la toma de decisiones.
Fue en el ano 1956 cuando se acund el término "inteligencia artificial" durante
una conferencia en Dartmouth College de New Hampshire, donde se reunieron los
pioneros del campo. El término fue propuesto por John McCarthy, considerado uno

de los padres fundadores de la TA.

La aparicion de la inteligencia artificial se debe al deseo de los cientificos y ex-
pertos en computacion de replicar la inteligencia humana en maquinas y desarrollar
sistemas capaces de realizar tareas complejas de manera auténoma. La base de la
Inteligencia artificial es en realidad la acumulacién de funciones matematicas. Pero
es capaz de obtener conseguir la capacidad de aprender, razonar y tomar decisiones

basadas en datos, similar a como lo hacen los seres humanos.

Hoy en dia, la inteligencia artificial se ha vuelto extremadamente importante de-

bido a su amplia aplicaciéon en una variedad de industrias y campos. Con el avance
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de la tecnologia, los algoritmos de IA y el poder de computo han mejorado significa-
tivamente, lo que ha permitido el desarrollo de sistemas mas sofisticados y eficientes.
La IA se utiliza en areas como la medicina, la automocion, la atencion al cliente,
la seguridad, la logistica, la finanzas, la roboética social, y cada vez beneficia a més

sectores. [37|

La importancia de la inteligencia artificial radica en su capacidad para procesar
y analizar grandes cantidades de datos de manera répida y precisa, lo que brinda
oportunidades para descubrir patrones, realizar predicciones y tomar decisiones in-
formadas. Ademas, la TA esta impulsando la automatizacion de tareas y procesos,
lo que puede aumentar la eficiencia, reducir costos y liberar a los seres humanos de

tareas repetitivas.

Existe diferentes tipos de aprendizaje, como el aprendizaje supervisado y no su-
pervisado. En el aprendizaje supervisado, se utilizan conjuntos de datos etiquetados,
donde se proporciona informacién previa sobre las entradas y las salidas deseadas. El
algoritmo aprende a asignar las etiquetas correctas a las nuevas entradas en funciéon
de los ejemplos proporcionados. Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado, el
algoritmo debe descubrir patrones o estructuras ocultas en los datos sin la guia de

etiquetas previas. [37]

La aparicion de la inteligencia artificial ha sido un factor clave en el desarrollo de
la robética social y el reconocimiento de objetos. La capacidad de las méquinas para
realizar tareas cognitivas y tomar decisiones se ha vuelto cada vez mas sofisticada
gracias a los avances en algoritmos y hardware. Esto ha permitido que los robots
sean mas auténomos y capaces de comprender y responder a su entorno de manera

maés efectiva.

La visiéon por computadora es una subrama de la inteligencia artificial que fue
desarrollada en los dos tltimas décadas, que se centra en ensenar a las méaquinas a
"ver" e interpretar imagenes o videos. Ha surgido como una herramienta fundamen-
tal en el reconocimiento de objetos, ya que permite a los robots adquirir informacion
visual del entorno y procesarla para identificar y comprender objetos especificos. Al
aplicar técnicas de procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones, la vi-
sion por computadora capacita a los robots para percibir y comprender su entorno
visual. [30]

En la figura[l.I]se demuestra una esquema de un proceso de anélisis de iméagenes.
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Figura 1.1: esquema de un proceso de anélisis de imagenes
Fuente: http://dmery.sitios.ing.uc.cl/Prints/Books/2004-ApuntesVision.pdf

El aprendizaje automéatico una de las ramas mas estudiadas actualmente dentro
de la inteligencia artificial que se basa en algoritmos y modelos estadisticos para
permitir que las maquinas aprendan de los datos y mejoren su rendimiento en tareas
especificas sin ser programadas explicitamente. En el contexto del reconocimiento
de objetos, el aprendizaje automéatico permite a los robots adquirir conocimiento y
habilidades para identificar y clasificar objetos en funcién de ejemplos etiquetados

previamente [31].

El aprendizaje profundo, a su vez, es una subcategoria del aprendizaje automa-
tico que se ha convertido en un pilar fundamental en el reconocimiento de objetos.
Basado en redes neuronales artificiales de miiltiples capas, estas son modelos compu-
tacionales inspirados en el funcionamiento del cerebro humano. Estan compuestas
por capas de nodos interconectados llamados neuronas, que procesan y transmi-
ten informacion. Las redes neuronales pueden aprender a través de algoritmos de
aprendizaje y ajustar sus pesos y conexiones para realizar tareas especificas, como

el reconocimiento de objetos en imagenes.

El entrenamiento de las redes neuronales puede requerir una gran cantidad de
recursos computacionales, especialmente si la red es profunda y tiene una gran can-
tidad de parametros. Las redes neuronales profundas, como las redes neuronales
convolucionales (CNN) utilizadas en el reconocimiento de objetos, pueden reque-
rir entrenamientos prolongados y computacionalmente intensivos. Esto se debe a
que el aprendizaje implica la propagacion hacia adelante y hacia atras de grandes

volumenes de datos a través de multiples capas de la red [24]

En la figura [I.2] demuestra la estructura de una red neuronal.
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Figura 1.2: Caracteristicas de una red neuronal
Fuente: hitps://aprendeia.com/que-son-las-redes-neuronales-artificiales/

Por el motivo de gran gasto en los recursos, se promueve la técnica del transfer
learning o aprendizaje por transferencia. Esta técnica permite aprovechar el cono-
cimiento y las representaciones aprendidas por una red entrenada previamente en
una tarea relacionada y aplicarlas a una nueva tarea similar. Al utilizar transfer
learning, se pueden reutilizar los pesos y las caracteristicas aprendidas de una red
pre-entrenada, lo que puede acelerar el entrenamiento y mejorar el rendimiento en
tareas especificas. Esto es especialmente 1til cuando los conjuntos de datos disponi-

bles para la nueva tarea son limitados. [44]

En la figura [I.3] se muestra la diferencia entre el aprendizaje automético tradi-

cional y usar el transfer learning.
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Figura 1.3: Aprendizaje Automético Tradicional vs. Transfer Learning
Fuente: https://www.pinecone.io/learn/transfer-learning/

Ademas del transfer learning, otra técnica que se utiliza en el contexto de redes
neuronales y reconocimiento de objetos es el fine-tuning o ajuste fino, el fine-tuning
es una técnica de ajuste fino que se utiliza junto con el transfer learning para adaptar
una red pre-entrenada a una tarea especifica. Permite aprovechar el conocimiento
previo de la red y adaptarlo a nuevos conjuntos de datos, mejorando asi el ren-
dimiento y la precisiéon en el reconocimiento de objetos. Esta técnica es de gran
relevancia en el campo de la vision por computadora y la robética social, donde se
busca obtener los mejores resultados en el reconocimiento de objetos y la interaccion
con el entorno. [40]

Esto ha llevado a una mejora significativa en la capacidad de los robots para

reconocer y comprender una amplia gama de objetos en entornos cambiantes.

La aplicacion de estas tecnologias en la robotica social y el reconocimiento de ob-
jetos ha permitido resolver diversos problemas. Por ejemplo, en entornos de cuidado
asistido, los robots pueden utilizar la visiéon por computadora y el aprendizaje auto-
maético para reconocer y localizar objetos cotidianos, como medicamentos o utensilios
de cocina, para ayudar a las personas mayores o con discapacidad en sus actividades
diarias. Ademés, en el ambito de la interaccion humano-robot, el reconocimiento
preciso de objetos permite a los robots comprender y responder a las necesidades de

las personas de manera mas intuitiva, mejorando la comunicaciéon y la colaboracion.

En resumen, la combinacién de la inteligencia artificial, la vision por computado-
ra y el aprendizaje automatico ha impulsado el desarrollo de la robética social y el

reconocimiento de objetos. Estas disciplinas se complementan entre si, permitien-
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do a los robots adquirir habilidades de percepciéon visual, comprensiéon y toma de
decisiones. Esto ha llevado a una amplia gama de aplicaciones en diversos campos,
como el cuidado asistido, la interaccion humano-robot y la automatizacion de tareas,

resolviendo problemas y mejorando la calidad de vida de las personas [13].

1.3. La definiciéon del problema

La intencion de este trabajo fin de grado es descubrir sistematicamente los mejores
modelos que existe hoy en dia y encontrar el mejor modelo para resolver problemas
del reconocimiento de objetos en robética social. En este contexto, se enfrenta a

ellos diversas limitaciones y desafios.

El reconocimiento preciso de objetos en entornos complejos y dinamicos presenta
dificultades debido a la variabilidad de apariencias, iluminacién cambiante y oclu-
siones. Ademas, la interaccion social requiere una detecciéon y comprension precisa
de objetos relevantes para el contexto, como personas, objetos cotidianos y senales

de comunicacién no verbal.

En nuestra busqueda de soluciones, se considera diferentes alternativas para abor-
dar este problema. Una opcion podria haber sido utilizar métodos tradicionales de
vision por computadora, como la extraccion manual de caracteristicas y el diseno de
clasificadores basados en reglas heuristicas [36]. Sin embargo, estos enfoques presen-

tan limitaciones en términos de escalabilidad y adaptabilidad a nuevos escenarios.

Para superar estas limitaciones se va a construir un sistema robusto y adaptable,
recurrimos al uso de redes neuronales y aprendizaje automatico. Estas técnicas apro-
vechan los avances en el campo de la inteligencia artificial y nos permiten capturar
patrones complejos de manera automatica a partir de conjuntos de datos etique-
tados. Al entrenar las redes neuronales en datos especificos de reconocimiento de
objetos en roboética social, se puede lograr una mayor precision y capacidad de ge-

neralizacion en la deteccion de objetos relevantes en entornos sociales.

Ademés, el uso de transfer learning se revela como una estrategia efectiva. Al
transferir el conocimiento adquirido por modelos pre-entrenados en tareas relacio-
nadas, se puede acelerar el proceso de entrenamiento y mejorar el rendimiento en
nuestro problema especifico. Esta capacidad de aprovechar el conocimiento previo
nos permite obtener mejores resultados incluso cuando los conjuntos de datos eti-

quetados son limitados.
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Ya que la solucion se basa en redes neuronales, aprendizaje automatico y transfer
learning para abordar los desafios del reconocimiento de objetos en robotica social, se
prueban los modelos de alto rendimiento hoy en dia como Resnet, YoloV8, Xception,
etc, y se compararan para obtener el mejor modelo que nos ayuda a superar los

desafios del reconocimiento de objetos en robética social.



Capitulo 2
(Gestion de proyecto software

En este capitulo, se especifica todas las restricciones y requisitos del proyecto [25],
asi como la estimacion de las tareas y recursos, el presupuesto, el coste personal, los

riesgos, etc, es decir, un gestion del desarrollo del proyecto.

2.1. Alcance del proyecto

2.1.1. Definicién del proyecto

En este trabajo fin de grado tiene como objetivo principal el desarrollo de un
sistema de vision por computadora para el reconocimiento de objetos en robética
social. Se busca proporcionar a un robot la capacidad de percibir y comprender
su entorno a través de una cédmara, permitiéndole detectar y clasificar los objetos
presentes en su campo visual. Para lograr este propoésito, se empleard la técnica
de aprendizaje profundo utilizando el enfoque de transfer learning, con el fin de
aprovechar los modelos preentrenados existentes y obtener los mejores resultados

posibles.
El alcance del proyecto [10] comprende las siguientes actividades y entregables:

1. Investigacion y estudio del problema: Los conceptos fundamentales de la vision
por computadora, el reconocimiento de objetos y la robética social se revisaran
exhaustivamente. En esta etapa, sera posible comprender completamente el

contexto y los problemas del proyecto.

2. Recopilacion y preparacion de datos: se recopilarda un gran conjunto de datos
representativos, que incluird imagenes de varios objetos que pueden encontrar-

se en el entorno de un robot social. Ademaés, se llevara a cabo un proceso de

13
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preparacion y etiquetado de datos para su posterior uso en el entrenamiento

del modelo clasificador.

3. Diseno e implementacion del modelo clasificador: Se desarrollaréd un modelo de
aprendizaje profundo utilizando la técnica de transfer learning. Se exploraran y
evaluaran diferentes arquitecturas y configuraciones de modelos pre-entrenados

para encontrar el mejor modelo posible en términos de precision y rendimiento.

4. Entrenamiento y evaluacion del modelo: El entrenamiento del modelo se llevara
a cabo utilizando el conjunto de datos previamente preparado. Posteriormen-
te, se realizara una evaluacion completa del modelo utilizando las métricas
de desempeno apropiadas, como la precisiéon y la tasa de aciertos. Este pa-
so permitira evaluar la eficacia del modelo en la detecciéon y clasificacion de

objetos.

5. Conclusiones y posibles mejoras: Se realizara un anélisis critico de los resulta-
dos obtenidos. Ademés, se propondran mejoras potenciales y futuras lineas de
investigacion que podrian abordarse con el fin de ampliar y mejorar el modelo

en cuestion.

Finalmente genera la documentacion que desempena un papel fundamental en
este proyecto [20], ya que permite garantizar la reproducibilidad y comprension
de los resultados obtenidos. A continuacién, se describen los elementos clave de la

documentacion que se generaran durante el desarrollo del proyecto:

s Informe técnico: Se elaborara un informe técnico detallado que documente to-
das las etapas del proyecto, desde la investigacion inicial hasta la evaluacion
final del modelo. El informe incluirda una descripciéon exhaustiva de los con-
ceptos tedricos y las técnicas utilizadas, asi como los resultados obtenidos y
su anéalisis correspondiente. Ademas, se incluiran las referencias bibliograficas

pertinentes que respalden las decisiones tomadas y los enfoques adoptados.

» Codigo fuente: Se proporcionara un repositorio de control de versiones que
contendra todo el codigo fuente desarrollado en el proyecto. Este repositorio
estard estructurado de manera clara y organizada, con comentarios apropiados
en el codigo para facilitar su comprension. Ademas, se incluiran instrucciones
detalladas sobre como configurar el entorno de desarrollo y ejecutar el codigo

para replicar los resultados.

= Descripcion del conjunto de datos: Se incluira en la documentacion el conjunto

de datos utilizado en el proyecto. Incluira informaciéon sobre la fuente de los
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datos, la forma en que se recopilaron y prepararon, asi como las etiquetas y ca-
tegorias correspondientes a los objetos presentes en el conjunto de datos. Esta
informacion permitird a otros investigadores y desarrolladores comprender y

utilizar de manera adecuada el conjunto de datos en futuros trabajos.

2.1.2. Presupuesto

A continuaciéon se presenta detalladamente el presupuesto para personal, hard-

ware y el total estimado.

Coste de personal

En el desarrollo del proyecto se basa en la metodologia 4gil Scrum y existen 4
tipos de perfiles que son: Desarrollador, Product Owner, Scrum Master y Project

Manager.

El desarrollador se encarga de recolectar, organizar y preparar el dataset, aplicar
las técnicas de Transfer Learning y Fine Tuning de los modelos y al final se crea
diagramas para evaluar el rendimiento de los modelos y evitar el sobreajuste.

El Scrum Master identifica y resuelve obstaculos y problemas durante el desarro-
llo, garantizando un flujo de trabajo fluido y ayudando al equipo a superar dificul-
tades.

El Product Owner colabora con el desarrollador en la evaluaciéon de los modelos
finales, asegurando que cumplan con los requisitos y expectativas establecidos.

El Jefe de Proyecto supervisa el desarrollo general del proyecto, asegurandose de
que el equipo cumpla con los plazos, objetivos y requisitos, y también se encarga de

la asignacion de recursos y la gestion del presupuesto.

En la tabla [2.1] se indican los costes por el personal del proyecto. v18*80

Tabla 2.1: Costes de personal

Perfil Horas | Euros/Hora | Total
Desarrollador 180 18 3240 €
Product Owner 7 30 210 €
Scrum Master 10 30 300 €
Jefe de Proyecto 10 40 400 €
Total 4150 €
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Coste del hardware

Para la realizacion de este proyecto se necesitan los siguientes dispositivos. Se
incluye en el proyecto un importe de 996,66 €en concepto de amortizacion de los

mismos a 4 anos.

Esto implica que el costo de los equipos se distribuira a lo largo de un periodo de
4 anos para reflejar su desgaste con el paso del tiempo. La amortizacion se realiza
generalmente de manera lineal, dividiendo el costo de los equipos entre el niimero

de anos de vida 1til estimada. |23]
1. Ordenador con AMD Ryzen 5:
Placa base: MST B550M PRO-VDH WIFI (MS-7C95).
Procesador: AMD Ryzen 5 PRO 4650G
RAM: 16GB DDR4 3200Mhz 2x8GB CL16
Disco duro: 1TB SSD M.2
Tarjeta grafica: Nvidia GeForce RTX 3070
Monitor: 15.6"
» Precio (sin IVA): 996,66 €

Como el proyecto dura aproximadamente 4 meses segtn la planificacion del pro-
yecto, como se puede ver en la figura 2.1} la amortizacion aproximada del hardware

es de un 8,33 % que equivale a 83,05€ sin incluir los impuestos.

Coste total

El coste total del proyecto es de 6453,69 €, incluyendo los costes indirectos (15 %),
el beneficio (11 %) y los impuestos (ver Tabla [2.2).

Tabla 2.2: Costes totales

Concepto Coste (Euros)
Costes de personal 4150,00 €
Amortizacion de equipos informéaticos | 83,05 €
Costes indirectos (15 %) 634,95 €
Beneficio (11 %) 465,63 €
Total sin IVA 5333,63 €
IVA (21%) 1120,06 €

| Total | 6453,69 € |
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2.2. Plan de trabajo

2.2.1. Identificacidén de tareas

En esta seccion se identifica todas las tareas que debe realizar para llevar al cabo

el proyecto, que son las siguientes:

= Analisis de las principales tecnologias en aprendizaje automatico.
Esta tarea consiste en investigar y los métodos y tecnologias del campo del
aprendizaje automéatico. Se discutirdan conceptos bésicos, algoritmos y frame-
works como tensorflow y keras, descubriendo las tltimas tendencias y los avan-
ces en el campo. El objetivo es obtener un panorama completo de las tecnolo-

gias relevantes para el proyecto y comprender sus fortalezas y debilidades. |[16]

= Construccion del dataset.
En esta tarea se recopilan y preparan un gran conjunto de imagenes para
el entrenamiento y la evaluaciéon del modelo. Se seleccionan las imagenes de
diferentes objetos bien etiquetados. Ademas, se realizaréan tareas de preproce-

samiento de los datos para ajustar el modelo que se va a implementar.

= Elecciéon de los modelos de clasificacion de objetos.
En esta tarea se investigardn y evaluaran varios modelos de clasificacion de
objetos en el campo de la vision por computadora. Se analizan arquitecturas
mas popular, sobre todo los modelos ya preentrenados para la clasificacién de
los objetos como Xception, Yolo, etc... en funcién de factores como la exatitud,
precision, y el rendimiento, se seleccionaran los modelos que se consideren mas

apropiados para el proyecto.

= Creacion de los modelos mediante Transfer Learning.
En esta tarea se crea los modelos utilizando la técnica de transfer learning. se
adapta y se utiliza los modelos preentrenados en el ambito del reconocimiento
de objetos en roboética social. Se ajusta los pesos del modelo para acelerar el

proceso de entrenamiento y obtener resultados mas rapidos y precisos.

s Eleccion de las métricas.
En esta etapa, se selecciona las métricas adecuadas para evaluar el rendimiento
de los modelos clasificadores. Se considera las métricas comunes como exatitud

(accuracy ), precision, exatitud en el top 5 y matriz de confusion.

= Mejorar el modelo mediante Fine Tuning.

En esta tarea se centra en mejorar atin méas nuestro modelo a través del fine
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tuning. Se realiza Fine Tuning de los modelos ya preentrenados. El objetivo
es ajustar los pesos del modelo a nuestro conjunto de datos para conseguir un
resultado mas preciso y robusto para la clasificacion de objetos en el contexto

de la robodtica social.

= Visualizacion de los resultados.
En esta etapa, se visualiza los resultados para comprender céomo evoluciona
la exatitud y presicion durante el proceso de entrenamiento y evaluacion de
nuestros modelos. Para llevar a cabo esta tarea, se utiliza la libreria matplotlib,

que nos proporciona herramientas graficas para crear visualizaciones efectivas.

= Comparacion de los modelos.
En esta etapa, se compara y analiza los diferentes modelos que se han desarro-
llado y evaluado. Se considera el valor numérico de las métricas seleccionados,
y otros aspectos relevantes para determinar cual de ellos es més adecuado para

clasificar los objetos en el contexto de la robética social.

= Conclusién del proyecto.
En esta fase final, se realiza una conclusiéon general del proyecto, destacando
los logros alcanzados, las lecciones aprendidas y las posibles areas de mejora,
resumir los resultados principales, discutir las implicaciones y ofrecer recomen-
daciones para futuros trabajos en el campo del reconocimiento de objetos en
roboética social. Esta conclusion cierra nuestro trabajo fin de grado de manera

concisa y significativa.

2.2.2. Estimacion de tareas y recursos

La estimacion de las tareas y recursos se establece en funcién de los Sprint:
Sprint 1

= Tareas:

1. Establecer requisitos del proyecto
2. Introduccion de vision por computadora

3. Introduccién de redes neuronales
» Fecha de inicio: 01/03/2023

» Fecha de fin: 14/03/2023



Grado en Ingenieria Informdtica Pdgina 19

Sprint 2
» Tareas:

1. Introduccién a la libreria Keras
2. Anélisis de las arquitecturas en Keras
3. Definir las métricas para evaluar los modelos

4. Definir las configuraciones que se utiliza
» Fecha de inicio: 15/03/2023

» Fecha de fin: 28/03/2023

1. Implementacion del modelo EfficientNetB0
2. Fine-tuning del modelo EfficientNetB0

3. Creacion de las diagramas de los resultados
» Fecha de inicio: 29/03/2023
» Fecha de fin: 11/04/2023
Sprint 4
» Tareas:

1. Implementacion del modelo Xception

2. Fine-tuning del modelo Xception

3. Implementacion del modelo MobileNetV2
4. Fine-tuning del modelo MobileNetV2

» Fecha de inicio: 12/04/2023

» Fecha de fin: 25/04/2023
Sprint 5

» Tareas:

1. Implementacion del modelo Resnet50
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2. Fine-tuning del modelo Resnet50

3. Preprocesamiento del conjunto de datos para ajustar el modelo YOLOvS8
» Fecha de inicio: 26/04/2023
» Fecha de fin: 09/05/2023
Sprint 6
= Tareas:

1. Implementaciéon y Fine Tuning del modelo YOLOvVS
2. Implementacion del modelo InceptionV3

3. Fine-Tuning del modelo InceptionV3
» Fecha de inicio: 10/05/2023
» Fecha de fin: 23/05/2023
Sprint 7
» Tareas:

1. Implementacion del modelo Resnet152V?2
2. Fine-Tuning del modelo Resnet152V2

3. Evaluacion de los modelos implementados mediante accuracy top-1, ac-
curacy top-5, precision y la pérdida

4. Exportacion de los modelos
» Fecha de inicio: 24/05/2023
» Fecha de fin: 06/06/2023
Sprint 8
» Tareas:

1. Creacion de la matriz de confusion de todos los modelos
2. Anaélisis de los modelos implementados
3. Conclusion del mejor modelo obtenido

4. Documentacién final
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» Fecha de inicio: 07/06/2023

» Fecha de fin: 28/06/2023

2.2.3. Planificacion de tareas

Respecto a la planificaciéon, como se puede ver en el apartado anterior, las tareas se
realizan por las iteraciones de los Sprints, los detalles se pueden ver en el diagrama
de Gantt en la figura [2.1] el diagrama de Gantt se proporciona una vista global
simplificada del flujo del trabajo.

-_

Figura 2.1: Diagrama de Gantt de la planificacién de las tareas

2.3. Gestion de recursos

La gestion de los recursos es fundamental para garantizar el desarrollo exitoso
del proyecto. A continuaciéon se detallan la especificacion de recursos y la asignacion

de recursos.

2.3.1. Especificaciéon de recursos

= Recursos Humanos:
En este proyecto, el recurso humano principal esté representado por mi tutora
Lidia, quien desempena los roles de Scrum Maéster y Product Owner, y yo como
el desarrollador del sistema, quien es responsable de la implementacién. Ambos
se colaboran para garantizar una comunicacion fluida, una gestion eficiente y

una toma de decisiones efectiva en todas las fases del proyecto.
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= Recursos Tecnologicos:
Los recursos tecnologicos incluye una computadora con capacidad de proce-
samiento y memoria suficientes para ejecutar los algoritmos de aprendizaje

profundo y manipular grandes conjuntos de datos.

= Recursos Financieros:
Los recursos financieros se refieren a los medios econémicos disponibles llevar

al cabo el proyecto.

= Recursos de tiempo:
El tiempo es un recurso fundamental en cualquier proyecto, depende del tiempo

disponible puede desarrollar el sistema de mayor complejidad o no.

2.3.2. Asignacién de recursos

La asignacion de los recursos mencionados esté descrita en las tablas anteriores:
Recursos humanos y recursos de tiempos se presenta en las tablas del sprint2.2.2]

Recursos financieros y tecnologicos esté definida en la seccion 2.1.2]

2.4. Gestion de riesgos

2.4.1. Identificaciéon de riesgos

Los riesgos que pueden ocurrir en el desarrollo del proyecto [15] y se pueden

clasificar en:
= R1. Riesgos en la planificacion
= R2. Riesgos en la implementacion de los modelos
= R3. Riesgos en la recoleccion de datos
= R4. Riesgos de calidad de datos
= R5. Riesgos de tiempos
= R6. Riesgos en hardware
= R7. Riesgos de pérdida de datos

= R8. Riesgos de pérdida de codigos
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2.4.2. Analisis de riesgos

El analisis de riesgos supone evaluar y comprender los posibles riesgos asociados
a una determinada situacion, actividad o proyecto [17]. En este proyecto, se han
identificado 8 posibles riesgos relacionados con la aplicacién desarrollada, los cuales
se presentan en la tabla [2.3]

2.5. Legislacion y normativa

» [SO/IEC 29155-4:2016(en) Systems and software engineering — Information
technology project performance benchmarking framework — Part 4: Guidance

for data collection and maintenance

El dataset que se utiliza en el proyecto cumple con los requisitos establecidos
por la normativa ISO/IEC 29155-4:2016(en) sobre benchmarking del rendi-
miento de proyectos de tecnologia de la informacién y software. Ha seguido
las directrices recomendadas para la recopilaciéon y mantenimiento de datos, lo
cual garantiza la calidad y fiabilidad de la informaciéon en nuestro proyecto de
visiéon por computadora para el reconocimiento de objetos en robética social.
La normativa nos ha brindado una estructura clara para la gestion de datos,

asegurando su adecuada documentacién y mantenimiento.
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ID | Riesgos Probabilidad| Impacto Causas Gestion del
riesgo
R1 | Riesgos en la | Media Alto Mala  plani- | Corregir los
planificacion ficacion  del | fallos
proyecto
R2 | Riesgos en la | Media Alto Falta del co- | ver tutoriales
implementa- nocimiento o pedir ayu-
cion de los das
modelos
R3 | Riesgos en la | Baja Alto No existe el | Construir uno
recoleccion de dataset en la | mas pequeno
datos internet manualmente
R4 | Riesgos de ca- | Alto Media Imagenes de | Limpiar el da-
lidad de datos mala calidad | taset o bus-
o mal clasifi- | car otro data-
cada las im4- | set alternati-
genes va
R5 | Riesgos  de | Alto Alto Mal asig- | Adaptarse a
tiempos nacion de | los nuevos
tiempo plazos
R6 | Riesgos en | Bajo Alto Cualquier Conseguir
hardware impacto ex- | otro  equipo
ternos que | para trabajar
destruye el
ordenador
R7 | Riesgos de | Medio Bajo impactos vuelve a
pérdida  de externos que | descargar en
datos destruye el | la pégina y
disco duro, o | reconstruir el
la eliminacién | dataset
accidental-
mente
R8 | Riesgos de | Medio Medio eliminacion recuperar
pérdida  de accidental- la altima
codigos mente de los | version en el
codigos Git Hub

Tabla 2.3: Tabla de analisis de riesgos




Capitulo 3
Soluciéon

En los siguientes apartados se detallan las etapas de desarrollo de la solucion

realizada.

3.1. Descripcion de la solucion

El proposito principal de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar un sistema
para el reconocimiento de objetos en robética social utilizando la técnica de transfer
learning y fine tuning de diversos modelos, como MobileNetV2, EfficientnetB0, Yo-
lov8, Xception, InceptionV3, Resnet150V2, entre otros. Con este sistema, un robot
podré capturar una imagen de un objeto y reconocer y clasificar los objetos en su

entorno.

Para lograr este desarrollo, se utiliza un conjunto de datos jerarquico compuesto

por 8 categorias principales y 180 categorias secundarias.

Este conjunto de datos contiene imagenes relevantes para el campo de la robética
social y se utiliza como conjunto de entrenamiento y evaluacién para el sistema de

reconocimiento de objetos.

El proceso de desarrollo del sistema se basa en la técnica de transfer learning, que
consiste en aprovechar modelos preentrenados en conjuntos de datos mas grandes y
generalizados. Estos modelos tienen la capacidad de extraer caracteristicas aprendi-
das que se pueden utilizar como punto de partida para el reconocimiento de objetos

en un conjunto de datos més especifico.

En este caso, se seleccionan diversos modelos preentrenados que han demostrado

buenos resultados en tareas de reconocimiento de objetos. Estos modelos se adaptan

25
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y ajustan utilizando el conjunto de datos jerarquico mencionado anteriormente, con
el objetivo de que puedan reconocer y clasificar objetos especificos en el contexto de

la robdtica social.

A continuacion, se detallara el proceso de desarrollo, que incluye el analisis del
sistema, el diseno de la adaptacion y ajuste de los modelos, y la implementacion de

los mismos.

3.2. El proceso de desarrollo

El proceso de desarrollo del sistema de reconocimiento de objetos en robdtica
social consta de varias etapas, desde el analisis inicial hasta la implementacion y las

pruebas del sistema.

El objetivo del proceso de desarrollo es crear un sistema que es capaz de clasificar
las imagenes de objetos domésticos, el dicho sistema es capaz de integrar en los robots
domésticos como aspirador, limpiador o incluso robots de asistencia doméstico [45]

para mejorar la calidad de vida de las personas.

Para conseguir mejor resultados en el sistema, se utiliza el mismo dataset que
se ha utilizado en la competencia RoboCup@home en el ano 2019, RoboCup es
un proyecto internacional que fue fundado en 1997 con el objetivo de promover la
investigacion y educaciéon en inteligencia artificial a través de competiciones que
involucran robots auténomos, por lo tanto contiene un gran conjunto de imagenes

muy especializado en el campo robética social.

Al construir un sistema que aporta valor, es necesario analizar el estado de la
cuestion actual, las mejores y nuevas tecnologias, las arquitecturas y las librerias
utiles para conseguir un resultado optimizado, en este caso los modelos basados en
redes neuronales, se implementa con el lenguaje de programaciéon Python Utilizando

las librerfas como Keras, tensorflow, Ultralytics(YOLO), scikit-learn, ... .

El desarrollo se seguira los principios de la metodologia agil Scrum para permitir

una respuesta rapida a los cambios y un desarrollo iterativo e incremental.
El enfoque se centr6 en cumplir con los siguientes criterios clave para el software:
= Ser exportable para futuros integraciones en robots.
= Ser suficientemente preciso y consistente.

» Estar suficientemente detallado.
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» Utilizar las arquitecturas modernas.

= Ser lo més simple posible.

3.2.1. Analisis

Para poder identificar y documentar las necesidades que deben ser satisfechas

por el sistema, se ha utilizado la especificacion de requisitos.

Esta especificacion comprende la definicion de los requisitos funcionales, los cuales
detallan las funciones que el sistema debe llevar a cabo, las respuestas que debe
proporcionar ante diferentes entradas y las salidas que debe generar. Asimismo,
incluye los requisitos no funcionales, que engloban las restricciones del producto y
las propiedades o caracteristicas que afectan al nivel de satisfaccion del sistema. Al
emplear esta metodologia, se garantiza una adecuada comprension y cumplimiento

de los requerimientos del sistema.

Definicién de requisitos
= Requisito funcionales

e Requisito funcional 1: Resolver un problema tipico de las competicio-

nes de roboética de servicios
¢ Requisito funcional 2: Clasificar imagen de un objeto

e Requisito funcional 3: Exportar el modelo para integrar en los robots

domésticos
e Requisito funcional 4: Evaluar el rendimiento de distintos modelos

¢ Requisito funcional 5: Generar la matriz de confusiéon para saber las

clases féciles y dificiles de clasificar
= Requisito no funcionales

¢ RNF1: Rendimiento en tiempo real, el sistema debe ser capaz de procesar

y clasificar las imagenes en tiempo real, con una latencia minima.

e RNF2: Escalabilidad, el sistema debe ser capaz de manejar un creciente
volumen de datos y adaptarse a futuras ampliaciones de la base de datos

de objetos.

e RNF3: El sistema debe ser facil de mantener, los modelos entrenados

utilizan los controles de versiones.
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e RINF4: El sistema debe ser facil de configurar.

e RNF5: El sistema debe ser facil de exportar.

Especificacion de requisitos

Después de enumerar los requisitos necesarios para el desarrollo del sistema, a
continuacion se describen de manera individual y en lenguaje claro cada uno de ellos,
con el fin de facilitar la comprension de las funcionalidades que se deben implementar

en el proyecto.

RF1: Resolver un problema tipico de las competiciones de robdética de

servicios.
s Version: 1.0

» Descripcién: Resolver el problema tipico de las competiciones de robética
de servicios, permitiendo que la aplicaciéon desarrollada se pueda usar en estos

contextos robotics24.net /es/servicios/competition.
» Actores: El sistema.

= Precondicion: El modelo debe estar bien implementado y el dataset bien

estructurado.
= Flujo basico:
1. Se inicializa los modelos.
2. Se carga el conjunto de datos en la memoria.
3. El sistema se evalta especificando pasando el dataset.
4. Demuestra el resultado obtenido.
= Flujo alternativo:
= Postcondicion: Imprime las salidas esperadas.
RF2: Clasificar imagen de un objeto.
= Version: 1.0

» Descripcién: Clasificar la clase que pertenece el objeto pasando la imagen

al modelo.

s Actores: El sistema.


https://robotics24.net/es/servicios/competition/erl-consumer-lx-2022-european-robotics-league-consumer-robots-es/
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Precondiciéon: El modelo debe estar cargado correctamente.

Flujo basico:
1. Se inicializa el modelos.
2. pasar la imagen al sistema.

3. predecir la clase que pertenece la imagen.

Flujo alternativo:

Postcondiciéon: Imprime por la pantalla la clase que pertenece la imagen.
RF3: exportar el modelo para integrar en los robots domésticos.
= Version: 1.0

= Descripciéon: Exportar el modelo para integrar en los robots domésticos para
que el robot obtiene la capacidad de clasificar los objetos, con el fin de mejorar

su interaccion con el entorno y aumentar su rendimiento.
= Actores: El robot, el sistema.

= Precondiciéon: Un robot con capacidad de capturar imagenes y procesar

datos, y el modelo preparado/exportado.
= Flujo basico:
1. Conectar el robot con un ordenador.
2. Comprobar la compatibilidad.
3. Instalar el sistema en el robot.
4. Fin de la integracion.
= Flujo alternativo:
= Postcondicion: Robot con la capacidad de clasificar las imagenes domésticos.
RF4: Evaluar el rendimiento de distintos modelos.
= Version: 1.0

= Descripcion: Comparar los resultados obtenidos por distintos modelos, se

examinard la accuracy top 1, accuracy top 5, precision, valor de pérdida, ... .
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= Actores: El usuario y el sistema.
= Precondiciéon: Conjunto de datos para evaluar.
= Flujo basico:
1. Se inicializa los modelos.
2. Se carga el conjunto de datos en la memoria.
3. El sistema se evaltia especificando pasando el dataset.
4. Demuestra los resultados obtenidos de los modelos.
5. Comparar los resultados.
= Flujo alternativo:

= Postcondicion: Saber qué modelo es mejor para el conjunto de datos que se

necesita.

RF5: Generar la matriz de confusiéon para saber las clases faciles y dificiles

de clasificar.
s Version: 1.0

» Descripcién: Generar la matriz de confusion que permite el usuario analizar
el rendimiento del sistema para conocer cuéles son las clases dificiles/faciles

de clasificar y con qué clases tienen mayor caracteristicas en comun.

= Actores: El usuario y el sistema.
= Precondicion: Tener el conjunto de datos etiquetados
= Flujo basico:

1. Se inicializa los modelos.

2. Se carga el conjunto de datos en la memoria.

3. El sistema se clasifica las clases que pertenece cada imagen.

4. Genera la matriz de confusion.
= Flujo alternativo:

= Postcondicion: Saber qué modelo es mejor para el conjunto de datos que se

necesita.
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3.2.2. Dataset

En este trabajo fin de grado, se utiliza el mismo dataset que se ha utilizado en

una competencia del proyecto RoboCup@home 2019.

El proyecto RoboCup@Home 2019 utiliza un dataset llamado "RoboCup@Home-
Objects" que desempena un papel fundamental en el desarrollo de robots domésticos
capaces de realizar tareas en un entorno hogarenio. A continuacion, se proporciona

informaciones cuantitativas del dataset, destacando su tamano y caracteristicas.

Tamano del dataset

El dataset RoboCup@Home-Objects es un conjunto de datos considerablemente
grande que contiene de 196K imégenes. Las resoluciones de las imagenes no son tni-
cos, pero la mayoria esta entre 100 pixeles hasta 300 pixeles. Esta amplia cantidad
de imagenes proporciona una diversidad significativa, permitiendo a los investigado-
res y desarrolladores entrenar y evaluar algoritmos de reconocimiento de objetos en

una variedad de escenarios.

Categorias y estructuras

El dataset abarca una amplia gama de categorias de objetos comunes que se
encuentran en un hogar tipico, sus categorias estdn organizada jerarquicamente, que

contiene 8 clases padres y 180 clases hijos, como se puede ver en la tabla [3.1]

Tabla 3.1: Categorias del dataset

Parent Number of children
Articulos de la limpieza | 37

Contenedores 17

Cubiertos 15

Bebidas 17

Alimentos 22

Frutas 23

Snacks 26

Vajilla 23

Total 180

Esta estructura es valida para dividir el conjunto de datos en un conjunto en-
trenamiento y un conjunto validacion utilizando la clase ImageDataGenerator de

la libreria Keras para nuestro proyecto en la clasificacion de las clases hijos con
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los modelos utilizables en Keras, pero para clasificar las clases padres, y para el
modelo Yolov8 se necesita otra estructura diferente, se detalla en el apartado de

implementaciéon de los modelos.

El dataset RoboCup@Home-Objects utiliza una estructura jerdrquica en la que
las imagenes se agrupan en clases padres y clases hijas. Esto permite una clasificacion
y acceso eficiente a las imagenes segtin sus categorias. La organizacion en niveles
facilita la busqueda y el entrenamiento de algoritmos de reconocimiento de objetos.

Ademas, esta estructura es escalable y adaptable a diferentes escenarios.

Directorio principal del dataset

-- Clase Padre 1
| -- Clase Hijo 1
| -- imagenl. jpg
| -- imagen2. jpg
| -- imagen3. jpg
|- -

|

|

|

|

|

|-- Clase Hijo 2
| |-- imagen4. jpg
| |-- imagen5.jpg
| 1--

|

|

-- Clase Padre 2
|-- Clase Hijo 1
| |-- imagen6.jpg
| |-- imagen7.jpg
| 1--
|
| -- Clase Hijo 2
| |-- imagen8. jpg
| |-- imagen9.jpg
| 1--
|
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Diversidad del dataset

El dataset RoboCup@Home-Objects busca representar una variedad de escenarios
y condiciones de iluminaciéon que se encuentran en un hogar real. Las imagenes se
capturaron en diferentes entornos, lo que proporciona variaciones en la apariencia
de los objetos debido a la iluminacién, el angulo de visién y otros factores, como
se puede ver en las figuras 3.1 3.2] y B.3] Esta diversidad de escenarios ayuda a
los robots a generalizar su capacidad de reconocimiento de objetos en diferentes

condiciones del mundo real.

Figura 3.1: Diversidad de las imagenes 1.

Figura 3.2: Diversidad de las imagenes 2.
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Picture taken in
modality B

Picture taken in
modality A

* Loeation 1: transversal light
* The robot is imprecisely placed
al cm from the table.

= The rabot takes 1 picture whike it
is standing,

* o smart behaviar o eut the
background.

‘.4.,

Figura 3.3: Diversidad de las iméagenes 3.

Analisis del dataset
En esta seccion, visualizamos algunos imégenes que contiene el dataset.

Como las imagenes que se utiliza en RoboCup@Home-Objects son las imagenes
capturados en un ambito real domésticos, se puede ver que algunas imégenes no
distinguen bien las clases, incluso desde nuestra perspectiva humana, dependiendo

de muchas razones, como los siguientes:

1. Imégenes muy raros o enganosos, como se muestra en la figura [3.4]

Figura 3.4: Imagenes raros Fruta/Melones.

2. Los objetos que tienen alta similitud como por ejemplo snacks, frutas y ali-
mentos, la clase snack y fruta puede ser una subclase de la clase alimento, o
un contenedor y una bebida, como aparece en la figura [3.5 por este motivo
la prediccién se ha complicado mucho, como los resultados que se muestra en
la figura 3.6 del modelo autoML, que realmente la imagen puede pertenecer a

ambas categorias.
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Figura 3.5: Imagenes Similares Fruta/Melons y Snack/FruitCup.

{
“predictions®: [
{
"class": "Melons”™,
"confidence”: @.486
Ta
{
"class": "Fruit_Cups",
"confidence": B.184
}J
{
"class™: "Mixed",
"confidence": ©.827
Ts
{
"class": "Strawberries”
"confidence": B.@18
T

Figura 3.6: Imégenes Similares, prediccion autoML.

3. En una imagen se representa varios elementos, como se muestra en la figura

B.7
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Figura 3.7: Imagen que contiene varios objetos. plato, tarta y fresa.

Por la ambigiiedad que tiene las imagenes, ya que una imagen puede pertenecer
a varias categorias a la vez, se da mucha importancia a la métrica accuracy en el

top 5 en la fase de evaluaciéon de los modelos.

Las implementaciones existentes y los resultados

En el siguiente articulo/paper |28| se puede encontrar algunas implementaciones
existentes del dataset de la competencia roboCup@home-Objects, a continuaciéon
se detalla las implementaciones y los resultados obtenidos tanto para clasificar las

clases padres como para las clases hijos.

Se procedi6 a dividir el conjunto de entrenamiento de RoboCup@Home-Objects
en un 80 % de imagenes para el entrenamiento y un 20 % para la validacion. Se llevo
a cabo un Fine Tuning de un AlexNet y un GoogleNet preentrenados en ILSVRC12
de Imagenet utilizando el marco Caffe en el Sistema de Entrenamiento de GPU de
Aprendizaje Profundo de NVIDIA (DIGITS).
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Se congelaron todas las capas de las redes y se aprendi6 la ultima capa comple-
tamente conectada para Alexnet y la ultima capa de agrupacion para Googlenet. Se
establecio una tasa de aprendizaje inicial de 0.001, la cual se redujo un 10 % cada
7.5 épocas. Ambas redes se entrenaron durante 30 épocas utilizando el optimizador

de descenso de gradiente estocastico (SGD).

Como resultado del entrenamiento, se obtuvieron 4 modelos: entrenados en todas
las categorias hijas, Alexnet@homel80 y Googlenet@home180; entrenados solamente
en las categorias principales, Alexnet@home8 y Googlenet@home8. Posteriormente,
se mapea de categorias en los modelos entrenados con las 180 categorias hijas para
asignar los resultados a las 8 categorias principales. La figura [3.§ muestra el por-
centaje de accuracy obtenido por los 4 modelos en el conjunto de validaciéon, y se
puede observar que al tener menos categorias para aprender facilitdé la tarea para

los modelos.

Validation accuracy

Model Accuracy
Alexnet@home8 77.89%
Alexnet@homel80 | 47.85%
Googlenet@home8 | 81.91%
Googlenet@homel80| 53.55%

Figura 3.8: Porcentaje de accuracy de validacion de los 4 modelos.
Fuente: https://www.researchgate.net/publication/337689438_RoboCupHome-0bjects_
Benchmarking_ Object_Recognition_for_Home_Robots

3.2.3. Arquitecturas

Para la clasificacion de los objetos se implementa las arquitecturas basadas en
las redes neuronales, una red neuronal consta de tres componentes fundamentales:

la capa de entrada, las capas ocultas y la capa de salida , como se muestra en la

figura


https://www.researchgate.net/publication/337689438_RoboCupHome-Objects_Benchmarking_Object_Recognition_for_Home_Robots
https://www.researchgate.net/publication/337689438_RoboCupHome-Objects_Benchmarking_Object_Recognition_for_Home_Robots
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= Capa de entrada: Esta es la primera capa de la red neuronal y se encarga de
recibir los datos de entrada, para clasificar las imagenes, admite por entrada

un tensor de (ancho, largo, canal).

» Capas ocultas: Estas capas se encuentran entre la capa de entrada y la
capa de salida. Se les llama "ocultas" porque sus salidas no son directamente
visibles en el resultado final. Las capas ocultas estan formadas por neuronas
que aplican transformaciones a las entradas recibidas. Estas transformaciones
estan determinadas por los pesos y sesgos asociados a cada conexion entre las
neuronas. Las capas ocultas pueden tener diferentes arquitecturas y funciones

de activacién, y su niimero y tamano varian la estructura de la red neuronal.

= Capa de salida: Esta es la tltima capa de la red neuronal y proporciona
los resultados o predicciones deseadas. puede utilizar una capa de salida con
miultiples neuronas, donde cada neurona representa una clase y se utiliza la

activacion softmax para obtener las probabilidades de pertenencia a cada clase.

Las arquitecturas o modelos que se puede aplicar en las capas ocultas estan
compuestas por una serie de bloques, un bloque es una estructura que agrupa un
conjunto de capas con una funcién especifica dentro del modelo de red neuronal, para
mejorar la comprension de la funcionalidad de la arquitectura se muestra ahora las

principales capas utilizadas en la construccién de modelos de redes neuronales.

1. Capa Convolucional: La capa convolucional [9] es una de las capas mas
importantes en las arquitecturas de redes neuronales convolucionales. Esta
capa se encarga de realizar operaciones de convoluciéon en los datos de entrada.
La convolucién es un proceso matemaético que permite extraer caracteristicas

relevantes de las imagenes o datos de entrada, como bordes, texturas o formas.

2. Capa Dense: La capa Dense, también conocida como capa totalmente conec-
tada, es una capa en la que cada neurona esta conectada a todas las neuronas
de la capa anterior. Esta capa es cominmente utilizada en las dltimas etapas
de una arquitectura de red neuronal para realizar la clasificacion final o la

regresion.

3. Capa AvgPooling: La capa AvgPooling [46] es una capa de submuestreo
utilizada para reducir la dimensionalidad de los datos en una red neuronal
convolucional. Esta capa calcula el promedio de los valores en cada region
de una imagen y reduce su tamano. El promedio obtenido representa una

caracteristica general de la region analizada.
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4. Capa MaxPooling: La capa MaxPooling |39| es similar a la capa AvgPooling,
pero en lugar de calcular el promedio de los valores en cada region, esta capa
selecciona el valor maximo. Al igual que la capa AvgPooling, el MaxPooling se
utiliza para reducir la dimensionalidad y extraer caracteristicas importantes

de los datos.

5. Capa Concatenacion: La capa de concatenacion se utiliza para fusionar
dos o mas conjuntos de datos en una unica representacion. Esta capa es es-
pecialmente 1til cuando se trabaja con modelos que tienen multiples fuentes
de entrada o cuando se desea combinar caracteristicas extraidas de diferentes

bloques de la arquitectura

6. Capa Normalizacion: La capa de normalizacion |11], como Batch Normali-
zation, se utiliza para normalizar las activaciones de una red neuronal, lo que
ayuda a mejorar la estabilidad y el rendimiento del modelo. Esta capa ajusta
la media y la desviacion estandar de las activaciones para mantenerlas dentro

de un rango 6ptimo.

7. Capa Expansién: La capa de expansion, también conocida como capa de
upsample, se utiliza para aumentar la resolucion de los datos en una red neu-
ronal. Esta capa aplica una operacion inversa a la submuestreo, aumentando la

dimensionalidad de los datos y permitiendo una representaciéon més detallada.

8. Capa Adicién: La capa de adicion, también llamada capa de suma, combina
dos 0 més conjuntos de datos sumando sus valores correspondientes. Esta capa
es util cuando se desean fusionar caracteristicas de diferentes bloques en una

arquitectura y conservar la informaciéon valiosa de ambos.

Ademés, en cada capa de un modelo neuronal, se encuentra una funciéon de ac-
tivacion. Estas funciones permiten que el modelo aprenda y represente relaciones y
patrones complejos en los datos. Sin las funciones de activacion, las redes neurona-
les se asemejarian a modelos lineales, lo cual limitaria su capacidad para aproximar

funciones no lineales. [38]

Existen varios tipos de funciones de activacion utilizadas en las redes neuronales,
cada una con caracteristicas propias. Algunas de las funciones de activaciéon mas

comunes que se usan en nuestros modelos son las siguientes:

1. Funcién Sigmoide (Logistica): Esta funcion tiene forma de "S" y mapea los
valores de entrada a un rango entre 0 y 1. Es 1til en problemas de clasificacion

binaria.
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2. Funcion ReLU (Rectified Linear Unit): Esta funcion devuelve 0 para va-
lores de entrada negativos y el mismo valor de entrada para valores positivos.
Se utiliza ampliamente en redes neuronales debido a su eficiencia computacio-

nal y su capacidad para mitigar el problema de la desapariciéon del gradiente.

3. Funciéon Tangente Hiperbdlica (Tanh): Es similar a la funcion sigmoide,
pero mapea los valores de entrada a un rango entre -1 y 1. También se utiliza

principalmente en problemas de clasificacion.

4. Funcién Softmax: Esta funciéon se utiliza comtunmente en la capa de salida
de una red neuronal para problemas de clasificacion multiclase. Convierte las

salidas en probabilidades que suman 1, lo que permite seleccionar la clase mas

probable.
Resnet50V2
T “ 7 ™
Resnet-50 v2 Based Architecture Output
STAGE 01 STAGE 02 STAGE 03 STAGE 04 STAGE 05
Input
images Conv | Batch | RelU | Max Conv 10 Conv 10 Conv ] Conv o AVG | Flatten
224x224 Norm Pool Block | Block Block | Block Block | Block Block | Block Pool —»
3 n2 n2 nz nz
50 Residual CNN Layers
- P

Figura 3.9: Arquitectura del modelo Resnet50V2.

Fuente:

La arquitectura basica del modelo Resnetb0V2 estéd compuesta por 50 capas de
CNN(Convolutional Neural Network) residuales en 5 bloques como se puede ver en

la figura 3.9
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Resnet152V2

ResNet152V2 Model —
Output

/ {minlmin%
] F |8
; ;
8 g
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Input Image
(original + generated) L

Figura 3.10: Arquitectura del modelo Resnet152V2.

Fuente:

La arquitectura del modelo Resnet152V2 esta basada en la arquitectura béasica
de Resnetb0V2, pero mas compleja, tiene 152 capas convolucionales y termina con

varias capas densas totalmente conectadas como se muestra en la figura [3.10]
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MobileNetV2
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Figura 3.11: Arquitectura del modelo mobileNetV2.

Fuente: [41]

MobileNetV2 se compone de capas de convoluciéon 2D, capas de "bottleneck"

(cuello de botella) y capas de pooling. La capa de "bottleneck" a su vez incluye

subcapas de expansion, normalizacion, activacion, suma y convolucion de profundi-

dad 3x3 como se puede ver reflejado en la figura La operacion de expansion

tiene como objetivo ampliar el espacio de datos al aumentar el nimero de canales

de los datos de entrada mediante un factor definido por los hiperparametros del mo-

delo. Por otro lado, las operaciones de proyecciéon disminuyen la cantidad de canales

de los datos de entrada, reduciendo asi el espacio de datos. Las capas de normali-

zacion, pooling, convolucion y activacion emplean las operaciones correspondientes

necesarias para el entrenamiento y la inferencia de la red neuronal. [41]
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Figura 3.12: Arquitectura del modelo EfficientNetB0.

Fuente:

EfficientNetBO tiene 7 bloques como se puede ver en la figura [3.12 en cada
bloque contiene bloques MBConv, que son médulos de bloques convolucionales mo-
viles. Cada bloque MBConv se compone de varias capas, incluyendo convoluciones,
normalizacion, funciones de activacion y conexiones residuales. Estas conexiones re-
siduales permiten el flujo directo de informaciéon y ayudan a evitar problemas de

desvanecimiento del gradiente durante el entrenamiento.

InceptionV3
Grid Size Reduction e .
(with some modifications) Grid Size Reduction
Input: $99x299x3, Output Ex8<2048 2x Inception Module C
5x Inception Module A 4x Inception Module B

-Gt

Input: Quitput;

Convolution BxBx2048

AvgPool 299x299x3 KO

M\;QIP\";‘ Final part:8x8x2048 -> 1001
Concat . -

Dropout Auxiliary Classifier

Fully connected

Softmax

Figura 3.13: Arquitectura del modelo InceptionV3.

Fuente:

InceptionV3 tiene 42 capas como se representa en la figura [3.13] las cuales inclu-

yen convoluciones, MaxPooling, AveragePooling, concatenaciones, capas totalmente
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conectadas y dropout. También cuenta con capas de softmax que se utilizan para

calcular el valor de pérdida.

Xception
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nv20 Normalization Pooling2D

Figura 3.14: Arquitectura del modelo Xception.

Fuente:

Xception es una red neuronal convolucional con 71 capas de profundidad en 7
bloques, empieza por el bloque que contiene la dimensién de las entrada y salidas
mas grandes y disminuye progresivamente, un bloque esté formado por un conjunto
de capas que son los siguientes: capas convolucionales, capas de normalizacion, capas

de adicién, capas MaxPolling2D, capas dense,... como se muestra en la figura
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Figura 3.15: Arquitectura del modelo YoloV8.

Fuente: |43}

YOLOvVS8 ha sido desarrollado con el objetivo de ser rapido, preciso y facil de utili-
zar. Esto lo convierte en una opcioén excepcional para una amplia variedad de tareas,
como deteccién y seguimiento de objetos, segmentacion de instancias, estimacion de

poses y clasificacion de iméagenes. [43]

La arquitectura de YoloV8 se puede ver en la figura[3.15, se parece a un piramide
de 5 bloques, la entrada se percibe por el bloque mas abajo, con la dimension de las

entrada y salidas mas grandes y se disminuye la dimensiéon en cada bloque.

Cada bloque del yolo, contiene multiples capas de distintos tipos, capas convo-
lucionales(Conv), capas de cuello de botella(Bottneck), las capas de MaxPooling y

las capas de Concatenacion (Concat).
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3.2.4. Herramientas utilizadas

En este seccion se va a detallar el lenguaje, las herramientas y las librerias que

se utilizan en el proyecto.

Lenguaje

1. Python: |7] Python es uno de los lenguajes de programacion mas populares
y versétiles en el campo del aprendizaje automético. Su sintaxis sencilla y
legible, junto con una amplia coleccion de librerias especializadas, lo convierten
en una opciéon ideal para implementar modelos de redes neuronales. Python
proporciona una gran flexibilidad y facilidad de uso, lo que facilita el desarrollo,

la depuracién y la implementacion de algoritmos de aprendizaje automético.

Herramientas

1. Visual Studio Code: [6] Visual Studio Code es un entorno de desarrollo
integrado (IDE) poderoso y facil, ampliamente utilizado y altamente configu-
rable. Ofrece una amplia gama de extensiones y complementos que hacen que
el desarrollo sea mas eficiente. Con caracteristicas como resaltado de sintaxis,

depuracion interactiva, autocompletado y control de versiones integrado.

2. Google Colab: [12] Google Colab es una plataforma en la nube que permite
escribir y ejecutar codigo de Python en un entorno de Jupyter Notebook. Es
especialmente 1til cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos o se re-
quiere una gran cantidad de capacidad de procesamiento. Google Colab ofrece
acceso gratuito a GPU y TPU, lo que acelera significativamente el tiempo de
entrenamiento de los modelos de redes neuronales. Ademés, proporciona una
integracion perfecta con otras herramientas y servicios de Google como Google
Drive, lo que facilita el desarrollo y la colaboraciéon en proyectos de aprendizaje

automatico.

3. Anaconda: [1| Anaconda es una plataforma de distribucion de Python y
R que simplifica la gestion de paquetes y entornos. Proporciona un gestor
de paquetes llamado conda, que permite instalar y actualizar facilmente las
librerias requeridas para implementar modelos de redes neuronales. Ademas,
Anaconda ofrece la capacidad de crear entornos virtuales independientes, lo
que facilita la gestion de diferentes configuraciones de librerfas y versiones para

diferentes modelos.
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Librerias

1.

TensorFlow: [19] TensorFlow es una de las librerias méas populares y am-
pliamente utilizadas para la implementaciéon de modelos de redes neuronales.
Desarrollada por Google, TensorFlow proporciona una amplia gama de he-
rramientas y recursos para construir y entrenar redes neuronales de manera
eficiente. Su arquitectura flexible y escalable permite la implementacion de
modelos de redes neuronales complejos, incluyendo redes neuronales convolu-
cionales, recurrentes y generativas. TensorFlow también ofrece un entorno de
ejecucion eficiente que aprovecha al maximo el poder de las unidades de pro-

cesamiento grafico (GPU) y las unidades de procesamiento tensorial (TPU).

. Keras: |21] Keras es una libreria de alto nivel escrita en Python que se ejecuta

sobre TensorFlow. Proporciona una forma sencilla y elegante para la creacion
y entrenamiento de modelos de redes neuronales. Keras permite desarrollar
modelos de manera rapida y sencilla, ya que abstrae gran parte de la com-
plejidad del desarrollo de redes neuronales. Ademés, Keras ofrece una amplia
variedad de capas, funciones de activacion y algoritmos de optimizacion, lo que
facilita la personalizacion y experimentacion con diferentes configuraciones de

modelos.

. Matplotlib: [2] Matplotlib es una libreria de visualizacion de datos en 2D que

se utiliza ampliamente en el campo del aprendizaje automatico. Permite crear
graficos, diagramas y visualizaciones interactivas para analizar y representar
los resultados de los modelos de redes neuronales. se permite generar diagramas
de precision, de accuracy, de pérdida,... lo que ayuda a comprender mejor el

rendimiento y el comportamiento de los modelos.

. Numpy: [3] Numpy es una libreria fundamental para el procesamiento numéri-

co en Python. Proporciona una estructura de datos multidimensional llamada
"array" que permite realizar operaciones matemaéticas eficientes en grandes
conjuntos de datos. Numpy es ampliamente utilizado en la implementacion de
modelos de redes neuronales para realizar calculos numéricos, operaciones de

algebra lineal y manipulaciéon de matrices.

Seaborn: |5] seaborn es una libreria de visualizacion de datos en Python que se
basa en matplotlib. Ofrece una interfaz de alto nivel para crear visualizaciones

estadisticas atractivas e informativas.

Scikit-learn: [4] Scikit-learn es una biblioteca de aprendizaje automatico en

Python que ofrece una variedad de algoritmos y herramientas. Entre sus fun-
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ciones, Scikit-learn incluye la capacidad de generar y trabajar con matrices de

confusion.

3.2.5. Meétricas

En esta secciéon, se detalla cuales son las métricas, la matriz de confusion y la

funcion de pérdida que se utilizan para evaluar el rendimiento de los modelos. |32]

1. Accuracy Top 1: El accuracy es la métrica més utilizada para evaluar el
rendimiento del modelo, esta métrica que mide la proporciéon de predicciones
correctas en su clase objetivo. Se calcula dividiendo el nimero de predicciones

correctas entre el niimero total de muestras.

2. Accuracy Top 5: El accuracy top 5 es similar al accuracy Top 1, pero en
lugar de evaluar solo la mejor prediccion, se consideran las cinco mejores pre-
dicciones. Esto significa que una prediccion se considera correcta si la etiqueta
correcta se encuentra entre las cinco primeras predicciones més probables. El

accuracy top 5 es tutil en nuestro proyecto por la ambigiiedad que tiene en el

dataset 3.2.2

3. Precision: La precision es una métrica que evalta la proporciéon de predic-
ciones positivas correctas en comparacion con el nimero total de predicciones
positivas. Una alta precision indica que la red neuronal tiene una baja tasa de

errores al clasificar correctamente las muestras positivas.

Matriz de confusion

Una matriz de confusion es una tabla que muestra la calidad de las predicciones
realizadas por un modelo de clasificacion. Es especialmente ttil cuando se trabaja

con un problema de clasificacion multiclase. [27]

La matriz de confusion tiene una estructura cuadrada, donde las filas represen-
tan las clases reales y las columnas representan las clases predichas por el modelo.
Cada celda de la matriz muestra la cantidad de instancias que fueron clasificadas

correctamente o incorrectamente para cada combinacion de clases.

La estructura de una matriz de confusion se divide en cuatro elementos princi-

pales:

1. Verdaderos positivos (TP): Son los casos en los que el modelo clasifica

correctamente una instancia como positiva.



Grado en Ingenieria Informdtica

Pagina 49

2. Verdaderos negativos (TN): Son los casos en los que el modelo clasifica

correctamente una instancia como negativa.

3. Falsos positivos (FP): Son los casos en los que el modelo clasifica incorrec-

tamente una instancia como positiva, cuando en realidad es negativa.

4. Falsos negativos (FIN): Son los casos en los que el modelo clasifica incorrec-

tamente una instancia como negativa, cuando en realidad es positiva.

Podemos ver una muestra en la figura [3.16
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Figura 3.16: Estructura de la matriz de confusion

Funcién de pérdida

La funcion de pérdida utilizada en la red neuronal es un componente critico para

guiar su entrenamiento. En este proyecto se utiliza la funcién de pérdida catego-

rical crossentropy (entropia cruzada categorica) , es la funcién comtinmente

utilizada en problemas de clasificacion multiclase.

La entropia cruzada categérica mide la discrepancia entre la distribucion de pro-

babilidad predicha por la red neuronal y la distribuciéon de probabilidad real de las

etiquetas de entrenamiento. El objetivo es minimizar esta discrepancia para mejorar

la precision de la red.
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3.2.6. Configuraciones

En esta seccion se explica las configuraciones utilizadas para encontrar el mejor

resultado de los modelos.

Optimizador

El optimizador es el algoritmo que se emplea para ajustar los pesos de la red neu-
ronal durante el proceso de entrenamiento. Uno de los optimizadores més populares

es Adam (Adaptive Moment Estimation).

Adam combina las ventajas de otros optimizadores, como el descenso de gradiente
estocastico (SGD) y el método de momentum. Ajusta adaptativamente las tasas de
aprendizaje para cada parametro, lo cual lo hace eficiente para lograr la convergencia
del modelo. [48|

Callbacks

Los callbacks son funciones que se ejecutan en determinados puntos durante el
entrenamiento de una red neuronal para mejorar su rendimiento o detenerlo si se
cumplen ciertas condiciones. Un callback ttil es el FarlyStopping (detencion tem-

prana).

El FEarlyStopping se utiliza para prevenir el sobreajuste del modelo deteniendo el
entrenamiento cuando no se observa una mejora significativa en la métrica deseada.
Esto se logra mediante la monitorizacion de la métrica objetivo y la aplicaciéon de un
limite de paciencia. Si la métrica no mejora después de un nimero determinado de
épocas, el entrenamiento se detiene, evitando asi el sobreajuste y ahorrando tiempo

y recursos. [34]

3.2.7. Implementacion

En este apartado se detalla los pasos que se siguen en la implementacion de
los modelos, en el proyecto se utiliza principalmente dos librerias de Python para

facilitar el proceso del desarrollo, que son Keras y Ultralytics.
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Keras: MobileNetV2, EfficientNet B0, InceptionV3, Resnet50V2, Resnet152V2

y Xception

Para implementar los modelos preentrenados en Keras, que son los siguientes:
MobileNetV2, EfficientNetB0, InceptionV3, Resnetb0V2, Resnet152V2 y Xception,

se sigue los siguientes pasos:

1.

=W N =

S O W N =

-

10
11
12
13
14

Cargar el dataset: Antes de comenzar a construir nuestro modelo de aprendi-
zaje automatico, debemos cargar el conjunto de datos en el que vamos a entre-
narlo. Utilizaremos la biblioteca keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator
para cargar las imégenes y dividir el conjunto de datos en un 80 %(157028)

para entrenamiento y un 20 %(39167) para validacion.

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

data path =
train _datagen = ImageDataGenerator(rescale=1.0 / 255,
preprocessing function=tf.keras.applications.efficientnet.

preprocess _input, validation split=0.2, horizontal flip=True)

train batches = train_ datagen.flow from directory (
data path, target size=(IMG_SIZE,IMG SIZE), batch size=BATCH_ SIZE,
shuffle = False, seed=42, subset= )
valid batches = train datagen.flow from directory (
data_ path, target size=(IMG_SIZE,IMG_ SIZE), batch size=BATCH SIZE,
shuffle = False ,seed=42, subset= )

Construccion del modelo (Transfer Learning): El transfer learning es
una técnica que aprovecha los conocimientos aprendidos por un modelo pre-
viamente entrenado en un conjunto de datos grande y lo aplica a un problema
similar. En este proyecto se utiliza la biblioteca keras.applications para impor-
tar un modelo preentrenado y permite también agregar unas capas persona-
lizadas. En este caso, crea una capa de GlobalAveragePooling2D y luego una

capa de salida Dense con la funcién de activacion softmax.

from tensorflow import keras

base model = keras.applications.ResNet152V2(
weights= , 7 Load weights pre—trained on ImageNet.
input_shape=(IMG_SIZE, IMG_SIZE, 3),
include top=False) # Do not include the ImageNet classifier at the

top.

#Then, freeze the base model.

base model. trainable = False

#Create a new model on top.

inputs = keras.Input(shape=(IMG_SIZE, IMG_SIZE, 3))

# We make sure that the base model is running in inference mode here,

# by passing ‘training=False ‘. This is important for fine—tuning, as you

will
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15 # learn in a few paragraphs.

16 x = base model(inputs, training=False)

17 # Convert features of shape ‘base model.output shape[l:]¢ to vectors
18 x = keras.layers.GlobalAveragePooling2D () (x)

19 outputs = keras.layers.Dense(180, activation= ) (x)

20

21 model = keras.Model(inputs, outputs)

22 model . summary ()

El modelo construido tiene una estructura como se muestra en la figura

Laver (type) Cutput Shape Faram #
input_2 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3] 0
resnetl5zvi (Functional) (None, 7, 7, 2048) 53331648
global average pooling?d (G (Hone, 2048) 0

lobaldveragePooling2D)

dense (Dense) iNone, 180) 2ERZ0

Total params: 58, 700, 468
Trainable params: 368, 820
Non—trainable params: 58, 331, 548

Figura 3.17: Estructura del modelo construido

3. Compilacién del modelo: Una vez que se ha construido el modelo, se debe
compilarlo para que esté listo para el entrenamiento. Para ello se especifica
el optimizador como "Adam", la funcién de pérdida como "Categorical cros-
sentropy" y las métricas seleccionadas, que son: el accuracy en el top 1, el

accuracy en el top b y la precision.

1 model. compile (optimizer=keras.optimizers.Adam() ,

2 loss= s

3 metrics=[tf.keras.metrics. TopKCategoricalAccuracy (k=1,
name= ), tf.keras.metrics.
TopKCategoricalAccuracy (k=5, name= ),

4 tf.keras.metrics.Precision (name= )])

4. Entrenamiento del modelo: Con el modelo compilado, se empieza a en-
trenarlo en nuestro conjunto de datos. Es importante controlar el proceso de
entrenamiento para evitar el sobreajuste. Para ello, se utiliza la funcion EarlyS-
topping de callbacks para detener el entrenamiento si no se produce ninguna

mejora significativa en 5 etapas.
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import tensorflow as tf

callback = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor= R
patience=5)

history = model. fit (train_ batches, epochs=20, validation data=
valid _batches, callbacks=[callback])

Construccioén de las graficas: Después de que el modelo haya terminado de
entrenarse, es util visualizar las métricas de rendimiento a lo largo del tiempo.
Utilizaremos la biblioteca matplotlib para construir graficas que muestren la

precision y la pérdida del modelo durante el entrenamiento.

(S G

# Construyamos horarios de entrenamiento

import matplotlib.pyplot as plt

plt . figure(figsize=(15,5))

plt.plot (range (history.epoch[—1]+1) ,history . history | |,label
= )
plt.plot(range (history.epoch[—1]+1), history . history | |,label=
)
plt. title ( ); plt.xlabel( ); plt.ylabel( );plt.
legend () ;
plt .show ()

6.

En la figura[3.18se representa una grafica de accuracy del modelo Resnet152V2

para clasificar las clases padres.

Accuracy

—— val_accuracy
trn_accuracy

0.85 4

Percent
o
@
S

0.751

Figura 3.18: Gréfica de accuracy de Resnet152V2 para clases padres

Ajuste fino del modelo (Fine Tuning): Una vez que el modelo ha sido
entrenado, se puede aplicar Fine Tuning para adaptarlo atin mas al dataset y
mejorar su rendimiento. Esto implica descongelar capas del modelo y volver a

entrenar el modelo completo con una tasa de aprendizaje relativamente baja.

model. trainable=True

model . summary ()
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Ahora el modelo tiene més parametros que pueden ser entrenados, como se
puede ver en la figura y comparar con la figura que tiene mucho

menos parametros que pueden ser entrenados.

Laver (type) Dutput Shape Faram #
input_2 (InputLaver) [(None, 224, 224, 3] 0
resnetl52vE (Functionall (None, T, 7, 20433 AR3316/48
global _average_pooling?d (G (None, 2048) 0

lobaldveragePooling2D)

dense (Dense) (Neone, 1807 Kl atatayea]

Total params: 58, 700, 468
Tralnable params: 58, 5586, T24
Hen—trainable params: 143, T44

Figura 3.19: Estructura del modelo al aplicar Fine Tuning

7. Guardar el modelo en Drive Después de todo el proceso de Transfer Lear-
ning y Fine Tuning, es importante guardar nuestro modelo para poder utilizar-
lo en el futuro sin tener que volver a entrenarlo desde cero. Podemos guardar
el modelo en Google Drive utilizando bibliotecas como google.colab.drive para

facilitar su exportacion.

# En Colab notebook

from google.colab import drive

drive . mount( )

T W N =

model. save (

8. Generar matriz de confusion: Para la evaluacion el rendimiento de los
modelos, conociendo cuéles son las clases dificiles/faciles de clasificar se genera
una matriz de confusion. Se utiliza las bibliotecas numpy, seaborn y scikit-learn
para crear esta matriz, que nos dara una vision general del accuracy del modelo

en la clasificacion de diferentes clases.

from sklearn.metrics import confusion matrix
import numpy as np

import seaborn as sns

T W N =

class _names = | ) ) ) )

) ) ) ]
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6

7 # Obtener las predicciones del modelo en el conjunto de validacion

8 predictions = model. predict_generator(valid_batches)

9 predicted classes = np.argmax(predictions, axis=1)

10

11 # Obtener las etiquetas reales del conjunto de validacion

12 true classes = valid batches.classes

13

14 # Calcular la matriz de confusion

15 confusion_mtx = confusion_matrix(true_classes , predicted _classes)

16

17 # Plot the confusion matrix

18 plt.figure(figsize=(10, 8))

19 sns . heatmap (

20 confusion mtx, xticklabels=class names, yticklabels=class names,

annot=True, fmt="g"

21 )

22 plt.xlabel ("Prediction™)

23 plt.ylabel ("Label™)

24 plt.title ("Validation Confusion Matrix")

25 plt .show ()

26

27 #————————Matriz de confusion normalizada

28

29 # Calcular el porcentaje de acierto para cada clase

30 class totals = np.sum(confusion mtx, axis=1) # Total de instancias por
clase

31 confusion mtx norm = confusion mtx.astype(’float’) / class totals|[:, np.
newaxis| # Dividir cada elemento por el total de instancias en la
clase correspondiente

32

33 # Plotear la matriz de confusion normalizada

34 plt.figure(figsize=(10, 8))

35 sns . heatmap (

36 confusion mtx norm, xticklabels=class names, yticklabels=class names,

annot=True, fmt=".2f"

37 )

38 plt.xlabel ("Prediction™)

39 plt . ylabel ("Label™)

40 plt. title ("Normalized Validation Confusion Matrix")

41 plt .show ()

La matriz de confusion generada del modelo Resnet152V2 podemos ver en la
figura y la normalizada en la figura |3.21
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Figura 3.20: Matriz de confusiéon Resnet152V2 de las clases padres
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Normalized Validation Confusion Matrix
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Figura 3.21: Matriz de confusiéon normalizada Resnet152V2 de las clases padres

Ultralytics: YoloV8

El modelo preentrenado de Yolo(You Only Look Once) no pertenece a la bibliote-
ca Keras, se deberfa utilizar la biblioteca Ultralytics, por los tanto la implementacion

de YoloV8(You Only Look Once) es diferente que los demas, los pasos son los si-

guientes:

1. Ajustar el dataset: la estructura que se utiliza el Yolo para la clasificacion a

diferencia de la estructura que se utiliza en Keras tiene siguiente aspecto:

Directory-/

|

|-- train/

| |-- clasel/

| | |-- 10008_airplane.png
| | | -- 10009_airplane.png
| | |-~
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© 00 N O Uk W N =

—= e e
w NN = O

14
15
16
17
18

| |-- clase2/
| | |-- 1000_automobile.png
| | |-- 1001_automobile.png

N

|

|-- test/

| |-- clasel/

| | |-- 10_airplane.png

| | |-- 11_airplane.png
N

I

| |-- clase2/

| | |-- 100_automobile.png
| | |-- 101_automobile.png

Para ello se ha creado una funciéon que permite hacer este transformacion y

ademaés dividir aleatoriamente las imégenes para el conjunto de entrenamiento

y el conjunto de validacion, el porcentaje de las imagenes de entrenamiento y

de validacion sigue siendo 80 % y 20 %.

import shutil

import random

def transform dataset(root dir, output dir, train ratio=0.8):
# Create the output directory
os . makedirs (output _dir, exist ok=True)
train dir = os.path.join (output_ dir, )
val dir = os.path.join (output dir, )
os. makedirs (train_dir, exist ok=True)

os . makedirs (val dir, exist ok=True)

# Get the list of classes in the root directory

classes = [d for d in os.listdir (root dir) if os.path.isdir (os.path.

join(root dir, d))]

for class name in classes:
class dir = os.path.join(root dir, class name)
if not os.path.isdir(class dir):

continue




Grado en Ingenieria Informdtica Pdgina 59

19
20
21

22
23
24
25
26

27
28
29

30
31
32
33
34
35
36
37
38

39
40
41
42
43
44

45
46

47

48
49

7# Get the list of images in the current class
images = [f for f in os.listdir (class_ dir) if f.lower().endswith

((’.png’, ’.jpg’, ’.jpeg’))]

# Shuffle the images randomly

random . shuffle (images)
7# Calculate the number of training images based on the specified
ratio

train_ size = int(len(images) * train ratio)

# Create the class directories in the training and validation

sets
train_class dir = os.path.join(train_ dir, class name)
val class dir = os.path.join(val dir, class name)

os.makedirs (train_class dir, exist ok=True)

os.makedirs(val class dir, exist ok=True)

# Copy the training images
for img in images|[:train size]:
src_path = os.path.join(class dir, img)
dst path = os.path.join (train_ class dir, f"{os.path.splitext(
img) [0]} {class name}.png")
shutil.copy(src_path, dst_ path)

# Copy the validation images
for img in images|train_size:|:
src_path = os.path.join(class dir, img)
dst _path = os.path.join(val class dir, f"{os.path.splitext(
img) [0]} {class name}.png")
shutil.copy(src_path, dst_ path)

root dir = ’/content/dataset superclass’ # Path to the original
dataset

output_dir = ’/content/dataset super’ # Path for the resized
dataset

transform dataset (root_dir, output_ dir, train_ratio=0.8)

Compilacién y entrenamiento y validaciéon del modelo: La compila-
cion, el entrenamiento y la validacion de Yolo es muy sencillo por la facilidad

que ha proporcionado de la libreria Ultralytics.

from ultralytics import YOLO

# Load a model

model = YOLO( 'yolov8x—cls.yaml’).load (’yolov8x—cls.pt’) # build from
YAML and transfer weights

# Train the model

model. train (data="/content /dataset super’, epochs=70, patience=70, imgsz
=224,
verbose=True, batch=64,
project=’/content/drive /MyDrive/Colab Notebooks/save models’, name=’

yolo 70epoch superClass/classify ’)

model.val () # no arguments needed, dataset and settings remembered
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Como se puede ver en el codigo, en la linea 6 cuando se entrena el modelo,
se permite anadir y cambiar cualquier parametro que aparece en la pagina

https://docs.ultralytics.com/modes/train/#arguments. Y por defecto:
» Se calcula el accuracy en top 1 y accuracy en top 5.
= Se genera la matriz de confusion.

= Se le asigna autométicamente el mejor optimizador entre SGD, Adam,
Adamax, AdamW, NAdam, RAdam y RMSProp.

= Se le asigna la tasa de aprendizaje 0.01.

El modelo entrenado se guarda en la ruta project/name que se pasa en los

parametros para los siguientes usos.

3.3. El producto del desarrollo

Los componentes generados en este proyecto son los modelos que tienen el mejor
peso ajustado para clasificar los objetos en el ambito doméstico, como se ve en la
figura |3.22] se guardar en cada carpeta un archivo "saved model.pb", que contiene
los pesos de la arquitectura en cada momento, antes de aplicar Fine Tuning, y
después de aplicar Fine Tuning, los que sirven para clasificar los 180 clases hijos y

los que sirven para clasificar 8 clases padres.

Carpetas Nombre
B .ipynb_checkpoints : 1 efficientNetBO : P cfficientNetBO_sup... B efficientNetBOModel
B Inceptionv3Model : InceptionV3Model ... B3 inceptionv3Model s.. B Inceptionv3Model _s...
B3 MobileNetv2 : B3 MobileNetv2_fineTu.. 3 MobileNetv2 super.. B3 MobileNetv2_Super...
B Resnet50V2_Super.. Resnet50V2Model : B Resnet50V2Model .. B Resnet50V2Model ...
B3 ResNeti52v2Model : B3  ResNet152V2Model ... : B3 ResNeti52v2Model .. B3 Resheti52V2Model ...
B xception_fineTuning : xception_superClas..  : B xceptionModel : B  xceptionModel_sup...
B Yolo_50epoch : B Yolo 50epoch_supe.. : B yolo_TOepoch : B yolo 70epoch_supe...

Figura 3.22: Los modelos resultantes

La funcionalidad de los modelos resultantes es que se pueden integrar en cual-
quier software que es capaz de procesar las imagenes y que tiene memoria suficiente

para descargar el modelo, son los modelos especialmente disenado para los robots


https://docs.ultralytics.com/modes/train/#arguments
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domésticos, ayuda a los robots consiguen la capacidad de identificar los objetos que
hay en su entorno, y como consecuencia se pueden mejorar la interacciéon con las
personas y realizar tareas més adecuadamente que permite aumenta la calidad de

la vida de las personas.



Capitulo 4
Evaluaciéon

En este apartado se evalua los modelos implementados en el capitulo anterior, y
realizar una comparacion de los resultados tanto para las clases padres y como para

las clases hijos, sabiendo que el dataset tiene una estructura jerarquica.

4.1. Proceso de evaluacion

Utilizando las métricas definidas en la seccion y las configuraciones indicadas
en la seccion [3.2.6] se ha realizado un conjunto de experimentos con el dataset
explicado en la seccion junto con los modelos considerados. A continuacion se

muestran los resultados obtenidos de todos los modelos.

4.1.1. Resultados de los experimentos para el modelo Res-
net152V2

Los valores de validacion de la arquitectura Resnet152V2 para la clasificacion de

las clases padres y hijos se presenta en la tabla 4.1 asi como su correspondiente

matriz de confusion en las figuras [1.1] [4.2] y [4.3]

Tabla 4.1: Resultados de Resnet152V?2

Resnet152V2 clases padres (8) | Clases hijos (180)
Accuracy 67.09 % 53.62 %

Accuracy top 5 | 94.42% 79.63 %

Precision 71.56 % 57.62%

Pérdida 1.1476 3.3750

62
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Normalized Validation Confusion Matrix
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Figura 4.1: Matriz de confusion de Figura 4.2: Matriz de confusion
Resnet152V2 normalizada de Resnet152V2
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Figura 4.3: Matriz de confusiéon de las clases hijos de Resnet152V2

4.1.2. Resultados de los experimentos para el modelo Res-
net50V2

Los valores de validacion de la arquitectura Resnetb0V2 para la clasificacion de

las clases padres y hijos se presenta en la tabla [f.2] asi como su correspondiente

matriz de confusion en las figuras [1.4] [4.5] y [4.6]
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Tabla 4.2: Resultados de Resnetb0V2

Resnet50V2 clases padres (8) | Clases hijos (180)
Accuracy 66.32 % 47.74 %

Accuracy top 5 | 94.24 % 75.68 %

Precisiéon 51.46 % 56.86 %

Pérdida 1.2174 3.8702

Normalized Validation Confusion Matrix

Validation Confusion Matrix
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- 0.5
oot
Fruits Fruits
Snacks 1000 Snacks
0.1
Tableware Tableware
s s oz oz 3z oz g ot s ¢ ¢ g 3 & g ¢t
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Figura 4.4: Matriz de confusion de Figura 4.5: Matriz de confusion
Resnet50V?2 normalizada de Resnet50V2
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Figura 4.6: Matriz de confusion de las clases hijos de Resnetb0V2
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4.1.3. Resultados de los experimentos para el modelo Incep-

tionV3

Los valores de validacion de la arquitectura InceptionV3 para la clasificacion de

las clases padres y hijos se presenta en la tabla .3 asi como su correspondiente

matriz de confusion en las figuras [1.7] .8 y [4.9]

Tabla 4.3: Resultados de InceptionV3

InceptionV3 clases padres (8) | Clases hijos (180)
Accuracy 67.58 % 55.41 %

Accuracy top 5 | 93.88% 81.68 %

Precisiéon 71.64 % 58.87 %

Pérdida 1.1440 3.2291

Normalized Validation Confusion Matrix
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Figura 4.7: Matriz de confusion de Figura 4.8: Matriz de confusion
InceptionV3 normalizada de InceptionV3
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Normalized Validation Confusion Matrix
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Figura 4.9: Matriz de confusiéon de las clases hijos de InceptionV3

4.1.4. Resultados de los experimentos para el modelo Effi-
cientNetBO0

Los valores de validacion de la arquitectura EfficientNetBO0 se presenta en la tabla

4.4] asi como su correspondiente matriz de confusiéon en las figuras[4.10] [4.11]y 4.12]

Tabla 4.4: Resultados de EfficientNetB0O

EfficientNetB0 | clases padres (8) | Clases hijos (180)
Accuracy 20.02 % 0.69 %
Accuracy top 5 | 72.63% 3.33%
Pérdida 2.0441 5.1834

Normalized Validation Confusion Matrix
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Figura 4.10: Matriz de confusion de Figura 4.11: Matriz de confusién
EfficientNetBO normalizada de EfficientNetB0
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Normalized Validation Confusion Matrix
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Figura 4.12: Matriz de confusion de las clases hijos de EfficientNetB0

4.1.5. Resultados de los experimentos para el modelo Mobi-

leNetV2

Los valores de validaciéon de la arquitectura MobileNetV2 se presenta en la tabla

[4.5] asi como su correspondiente matriz de confusion en las figuras [4.13] [4.14] y [£.15]

Tabla 4.5: Resultados de MobileNetV2

MobileNetV2 | clases padres (8) | Clases hijos (180)
Accuracy 66.38 % 50.53 %

Accuracy top 5 | 94.46 % 78.69 %

Precision 72.33% 62.32 %

Pérdida 1.1139 2.284

Normalized Validation Confusion Matrix
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Figura 4.13: Matriz de confusion de Figura 4.14: Matriz de confusion

MobileNetV?2 normalizada de MobileNetV2
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Normalized Validation Confusion Matrix
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Figura 4.15: Matriz de confusion de las clases hijos de MobileNetV2

4.1.6. Resultados de los experimentos para el modelo Xcep-
tion

Los valores de validacion de la arquitectura Xception se presenta en la tabla [4.6],

asi como su correspondiente matriz de confusion en las figuras 4.16] [4.17] y 4.18]

Tabla 4.6: Resultados de Xception

Xception clases padres (8) | Clases hijos (180)
Accuracy 63.84 % 42.27 %

Accuracy top 5 | 93.41% 70.86 %

Precision 68.32% 49.82 %

Pérdida 1.3948 4.9396
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Figura 4.16: Matriz de confusion de Figura 4.17: Matriz de confusion
Xception normalizada de Xception
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Normalized Validation Confusion Matrix

Label

Figura 4.18: Matriz de confusién de las clases hijos de Xception

4.1.7. Resultados de los experimentos para el modelo YoloV8

Los valores de validaciéon de la arquitectura YoloV8 se presenta en la tabla [4.7],

asi como su correspondiente matriz de confusion en las figuras 4.19] [4.20] y 4.21]

Tabla 4.7: Resultados de YoloV8

YoloV8 clases padres (8) | Clases hijos (180)
Accuracy 83.10 % 58.60 %

Accuracy top 5 | 98.70 % 83.90 %

Pérdida 0.538 1.094

Figura 4.19: Matriz de confusion de Figura 4.20: Matriz de confusion
YoloV8 normalizada de YoloV8
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Figura 4.21: Matriz de confusion de las clases hijos de YoloV8

4.2. Analisis de resultados

En esta seccion se realiza la comparacion de los resultados de los modelos.

Como se puede observar en la tabla [4.8 el mejor modelo obtenido para la cla-
sificacion de los objetos domésticos divididos en 8 clases padres es el modelo Yo-
loV8, por su alto rendimiento comparando con los demas, el accuracy se alcanza
a un 83.10 %, los modelos Resnet152V2, Resnet50V2, InceptionV3, MobileNetV2 y
Xception tienen un rendimiento muy similar, el accuracy esta entorno al 65 %, y el
modelo EfficientNetB0 no ha sido capaz de clasificar bien, como se muestra en la

figura [4.10] predice todos los imagenes como productos de la limpieza.

Tabla 4.8: Resultados de los modelos para las clases padres

Cla. Clases padres | Accuracy | Accuracy top 5 | Precisiéon | Pérdida
Resnet152V2 67.09 % 94.42 % 71.56 % 1.1476
Resnet50V2 66.32 % 94.24 % 51.46 % 1.2174
InceptionV3 67.58 % 93.88 % 71.64 % 1.1440
EfficientNetBO 0.69 % 3.33% - 2.0441
MobileNetV2 66.38 % 94.46 % 72.33% 1.1139
Xception 63.84 % 93.41% 68.32 % 1.3948
YoloV8 83.10 % 98.70 % - 0.538

Como se puede ver en la tabla[4.9] el modelo YoloV8 también muestra un rendi-
miento relativamente alta en la clasificacion de las clases hijos. Con un accuracy del
58.60 % y un accuracy en el top 5 del 83.90 %, supera a los deméas modelos evaluados.
Ademés, presenta la menor pérdida con un valor de 1.094, el rendimiento de los mo-

delos Resnet152V2 y InceptionV3 no es mucho peor, pueden ser dos modelos buenos



Grado en Ingenieria Informdtica Pagina 71

también para la clasificacion, y el modelo EfficientNetB0 no es capaz clasificar bien

este tipo de problemas.

Tabla 4.9: Resultados de los modelos para las clases hijos

Cla. Clases hijos | Accuracy | Accuracy top 5 | Precision | Pérdida
Resnet152V2 53.62 % 79.63 % 57.62 % 3.3750
Resnet50V2 47.74 % 75.68 % 56.86 % 3.8702
InceptionV3 55.41 % 81.68 % 58.87% 3.2291
EfficientNetBO0 0.69 % 3.33% - 5.1834
MobileNetV2 50.53 % 78.69 % 62.32 % 2.284
Xception 42.27 % 70.86 % 49.82 % 4.9396
YoloV8 58.60 % 83.90 % - 1.094

A continuacion se realiza algunos ejemplos de clasificacion con el modelo que

tiene mejor rendimiento, el modelo YoloV8.

4.2.1. Ejemplos de clasificaciones correctas

En la figura se muestran algunas imagenes que se han clasificado correcta-

mente.

4.2.2. Ejemplos de clasificaciones incorrectas
En la figura |4.23| se muestran imagenes que no se han clasificado correctamente.

A veces es dificil ser precisos (acertar) por los motivos mencionados en la secciéon
5.2.2

El primer imagen contiene a la vez alimento(food), frutas y un plato de plastico,
la segunda imagen se confunde entre una bebida y producto de la limpieza, por la
mayor similitud que tiene, la tercera imagen tiene un animal que ocupa la mayor
parte de la imagen, pero la etiqueta del imagen es fruta, ya que el modelo no clasifica

los animales, la cuarta imagen es una bebida, pero contenido en los vasos.

Como muchas imagenes pueden pertenecer a varias clases, mostrar varios pro-
ductos en una sola imagen o que tienen caracteristicas de ambas categorias como se
puede ver en las matrices de confusion de cualquier modelo, la clasificacion entre las
categorias food y snack ha sido dificil de precisar(acertar).Pero el resultado obtenido
del YoloV8, segiin viendo las imagenes del ejemplo se puede considerar un modelo
excelente para el objetivo de este trabajo, la clasificacion de los objetos en robética

social.
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UNSALTED l

Figura 4.22: Ejemplos de clasificaciones correctas



Grado en Ingenieria Informdtica Pagina 73

Figura 4.23: Ejemplos de clasificaciones incorrectas



Capitulo 5
Conclusion

En este apartado, se explicaré la conclusion alcanzada después de llevar a cabo el
proyecto, donde se detallara los aportaciones realizadas y se proporcionara un breve
resumen de los trabajos futuros que se pueden realizar, los problemas encontrados

durante el desarrollo y las opiniones personales.

Aportaciones realizadas

En la realizacion de este trabajo fin de grado, ha realizado las tareas mencionadas
en la seccion para conseguir el cumplimiento de los requisitos definidos en la
seccion [3.2.1] se ha probado los modelos de alto rendimiento que se encuentra hoy
en dia adaptando el dataset RoboCup@Home-Objects mediante la aplicacion de las

técnicas Transfer-Learning y Fine-Tuning.

Con los resultados obtenidos de cada uno de los modelos se ha realizado una com-
paracion entre ellos y finalmente se obtiene el mejor modelo para la clasificacion de
los objetos domésticos, que es el modelo YoloV8. El modelo YoloV8 ofrece la capa-
cidad de clasificacion en tiempo real, y su diseno optimizado lo hace adecuado para
una variedad de aplicaciones, siendo facilmente adaptable a diferentes plataformas

de hardware, desde dispositivos periféricos hasta API en la nube.

Con todo esto se cierra este trabajo fin de grado cumpliendo el objetivo del

proyecto.

Trabajos futuros

Los posibles trabajos futuros que pueden seguir para mejorar la clasificacién de

los objetos domésticos son los siguientes:

74
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1. Integracion del modelo al robot doméstico para mejorar la experiencia del

usuario.
2. Adaptacion del dataset dependiendo el uso de la clasificacion.
3. Mas Experimentaciones de los modelos para aumentar el rendimiento.

4. Ampliaciéon de las funcionalidades:clasificacion detecciéon y clasificacion por el

video.

Problemas encontrados

Durante el desarrollo del proyecto ha surgido diversos problemas como los si-

guientes:

1. Tiempo de ejecuciéon excesivamente larga: al utilizar un dataset muy
compleja que contiene 196.195 imagenes, el tiempo de ejecuciéon es mas larga
que el tiempo que permite mantener la sesion de Google Colab, y por este mo-
tivo la implementacion se divide por bloques pequenos, primero crea el modelo
béasico con Transfer-Learning y guardar el modelo entrenado en Google Drive
para Fine-Tuning posteriormente, asi sucesivamente para todos los modelos
tanto para las clases padres y hijos sucesivamente para no perder los trabajos

en medio.

2. Herramientas diversas: La existencia de numerosas herramientas disponi-
bles para el desarrollo, es una ventaja pero también se complica el trabajo al
principio, como no tenia mucho conocimiento previamente se me complica en-
contrar las herramientas ttiles para conseguir un desarrollo sisteméaticamente

de los modelos.

3. Recursos limitados: Los recursos ofrecidos por Google Colab son limitados,
como el tiempo de uso de la tarjeta grafica y la capacidad de la memoria
RAM, lo cual ralentiza el proceso del desarrollo. Sin embargo al ser un entorno
disenado especificamente para trabajar con arquitecturas de redes neuronales,
sigue siendo una opciéon preferible al desarrollar en local, ademés no tiene

problemas con las versiones de las librerias.

Opiniones personales

El uso de la inteligencia artificial esta aplicando en muchos ambitos, en este

trabajo en el ambito de robotica social y pienso que en proximos anos podra haber
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maés tipos de proyectos vinculados a la inteligencia artificial. Este trabajo aunque
no es muy complicado, pero me parece un trabajo muy interesante y he aprendido

mucho con ellos, que puede ser un trabajo significativo para mis futuros estudios y

trabajos.
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https://github.com/ultralytics/ultralytics

Anexo A

Control de versiones

Se ha utilizado como sistema de control de versiones Git y su version web Github.
Todas las implementaciones de los modelos estan alojados en el repositorio https:
//github.com/TheSmileXiao/TFG y para reproducir lo que se ha implementado
en este proyecto se pueden descargar el dataset que se utilizdé en la competencia
RoboCup@Home-OBJECTS en la siguiente pagina: https://sites.google.com/

diag.uniromal.it/robocupathome-objects.

También se ha usado Google Drive, que permite subir los archivos grandes co-
mo el dataset y los modelos entrenados que no ha permitido almacenar en git,
el enlace del drive es el siguiente: https://drive.google.com/drive/folders/
12Vw7ecwYbihCHBCfY9KR jdgpw_B1DJNX7usp=sharing,.
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Anexo B

Manual de usuario

Se han utilizado jupyter notebooks para desarrollar los modelos asi que su uso es

muy intuitivo, simplemente ejecutando cada celda que los forman.

Los codigos estan organizando linealmente de arriba hacia abajo por celdas, y las

funciones de cada celda estan explicado por palabras como se puede ver en la figura

B.1

Ejemplo para el modelo Yolo

» Importar las librerias

o] & YOLO_70epochs.ipynb
O it s MIE BN ABRTES TE 2 FEEs
EEY M x + RB +

Clasificaciones de imagenes con YOLO
epoch 70

Clasificaciones de imagenes con YOLO epoch 70

<

Importar los paquetes

BUILD ROBOCUP_2019 Dataset

Dataset details ~ Importar los paquetes
Build dataset
Connect to my oneDrive ~ [1] Ipip install ultralytics fiftyone
transforming data to suit the yolo TN B P
model v @ inport ziptile
5 .
YoLO @ inpert oS
i inport shutil
Train inport random
Val import matplotlib. pyplot as plt
fron ultralytics inport YOLO
YOLO Superclass fron google. colab inport drive

Build dataset

Connect to my oneDrive

BUILD ROBOCUP_2019 Dataset

<

transforming data to suit the yolo
model
Train Dataset details
Val
¢ RoboCup Dataset contains 196195 images.
Cargar el modelo
8 main parent categories that contain 180 children categories.
predecir
80% for train
a =285
20% for valid

Figura B.1: Manual de uso 1
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= Conectar al Drive y descomprimir el dataset

4

Connect to my oneDrive

v ° drive. mount (' /content/drive’ )
*feontent/driveMyDrive/Colab  Notehooks/data_subclass. zip'

?3 ruta_archive_zip =
: ruta_destine = ./
with zipfile.ZipFile(ruta_archivo_zip, 'r’) a=

# Extraer el

archive

deseado

archive_zip. extractall (ruta_destino!

Meunted at /content/drive

Figura B.2: Manual de uso 2

= Entrenar el modelo [B.3l

~ YOLO

~ Train

[ 1 # Load a model

archivo_zip:

en la ruta

de destine

model = YOLO( yolowBx—cls. vaml’). load( yolevBx—cls. pt’)

# Train the model

nodel. train{data=' /centent/dataset’,
verbose=True,
project=" /content/drive/MyDrive/Colab

batch=84,

epochs=70,

n parans
1) -1 1 2320
1 -1 1 115520
2 -1 3 436800
3 -1 1 461440
4 -1 @ 3281920
g -1 1 1844480
G -1 6 13117440
7 -1 1 375360
3 -1 3 27863600
9 -1 1 2921960

TOLOw3x—cls summary: 183 layers,

Downloading hitps:

nodule

ultralytics.
ultralytics.
ultralytics.
ultralytics.
ultralytics.
ultralytics.
ultralytics.
ultralytics.
ultralytics.
ultralytics.
57422840 parameters,
ithub. com/ultralvtics/assets/release

# build from VANL

patience=70, imgsz=224,

Hotebooks/save_models’,

EEEBSSHEEE

nedules,
nedules,
nedules,
nedules,
nedules.
nedules.
nedules.
nodules.
nodules.
.head. Classify

nedules

conv, Conv
conv, Conv
bleck. C2f
conv., Conv
block. C2f
conv. Conv
block. Caf
conv. Conv
block. Caf

57422840 gradients

ORVSENN = I+ TN |

name="yolo_TOepoch/classify’ )

arguments

[3, 80, 3, 2]

[8o, 180, 3, 2]
[160, 160, 3, Truel
[160, 320, 3, 2]
[320, 320, 6, True]
[3z0, 840, 3, 2]

[ad0, 1z80, 3, 2]
[1280, 1280, 2, Truel
[1280, 1000]

100 NN EREEEN| 1100/1100 [00:05<00:00, 21. 3MB/s]
Transferred 302/302 items from pretrained weights
Ultralytics YOLOwE. 0. 11% g Python-3.10.12 torch-2.0.1+culls CUDA:0 (NVIDIA A100-SENM4-40GE, 40514MiE)
volofengine/trainer: task=classify, mode=train, medel=yoloevBx—cls.vaml, data=/content/dataset, epochs=70,
Overriding medel. vanl nc=1000 with nc=180

= Evaluar el modelo B4

Figura B.3: Manual de uso 3

and transfer weights

download/w0. 0. 0/volovix—cls. pt to yolovBz—cls. pt.
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+ Val

T o B R R
° # Validate the model

metrice = medel.val() # no arguments needed, dataset and settings remenbered
metrics. topl # topl accuracy
metrics. tops # topS accuracy

[» Ultralytics YOLOvE. 0.11% ﬂ Python3.10.12 torch-2. 0. 1+cullB CUDA:0 (NVIDIA A100-SXN4-40GB, 40514NiE)
TOLOwEx—cls summary (fused): 133 layers, 56353780 parameters, 0 gradients
classes  topl_ace  topS_acc: 100%| MM NEEEEEN | s15/615 [00:23<00:00, 26.62it/5]
all 0. 586 0. 839
Speed: 0.1ms preprocess, 0.9ms inference, 0.0ms loss, 0.0ms postprocess per image
Results saved to fcontent/drive/MyDrive/Colab Hotebooks/save_models/yolo_l00epoch/classify2
0.3391839361669812

Figura B.4: Manual de uso 4

» Cargar el modelo entrenado y predecir las imagenes [B.5]

~ Cargar el modelo

© rodel = ¥0LOC fcontent/drive/MyDrive/Colab Notebooks/save_models/yolo_7Oepoch|superClass/classify/weights/best. pt’)
2
23
~ predecir
v [14] results = model ([’ fcontent/training data/Apples/0. bing. dpples+fruit. 1. jpg’, ° /content/training data/Bananas/0.bing. Bananas+f1
]

for result in results:
probs = result.probs # Class probabilities fer classification outputs
print (probs)

0: 224x224 fruits 1.00, foed 0.00, tableware 0.00, snacks 0.00, drinks 0.00, 1: 224x224 fruits 1.00, tableware 0.00, snacks 0.00
Speed: 0.8ms preprocess, 10.5ms inference, 0.0ms postprocess per image at shape (1, 3, 224, 224)
ultralytics. yelo. engine. results. Probs ebject with attributes:

data: tensor([3.1069e-07, 2.4627e-08, 1.7222e-07, 2.2513e—08, 5. 3725e-05, 9. 9984e-01, 3. 781805, 4.2126e-05], deviee=' cuda:0’)
orig_shape: None

shape: torch. Size([81)

topl: 8

teplconf: tenseor(0.9998, device="cuda:0')

top5: [5, 4 7, 6 3]

topSoonf: tensor([9.9984e-01, 5.3725e-05, 4. 2125e-05, 3.7616e-05, 2.2513e-05), device="cuda:0')

ultralytics. yolo. engine. results. Probs ehject with attributes:

data: tensor([4. 0383e—05, 4.3598e-05, 2.0451e-04, 7.3853e-06, 1.7495e-04, 0. 0706e-01, 8. 4475e-04, 1.6123e-03], device= cuda:0’)
orig_shape: None

shape: torch. Size([8])

tepl: §

toplconf: tensor(0.9971, device="cuda:0')

tepS: [5, 7, 8, 2, 4]

topSoonf: tensor([9.97068e-01, 1.6123e-03, 5. 4475e-04, 2.0461e-04, 1.7495e-04], device="cuda:0')

Figura B.5: Manual de uso 5
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