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Abstract - En el siguiente proyecto se disefid con el fin de
participar en el Torneo Mexicano de Robética donde cada afio se dan
cita diferentes instituciones de Educacion Superior con el objeto de
participar en la competencia de Robots Playeros. La finalidad que
tiene este concurso es dotar a las playas de autdmatas que permitan
la identificacion y recoleccién de los deshechos. Para lograr lo
anterior, se hace uso de la vision asistida por computadora aplicando
técnicas de aprendizaje automatico.

I. INTRODUCCION

En los dltimos afios el océano de ha convertido en un
contenedor gigante de basura, lo que ocasiona severos
problemas ambientales y dafios en la fauna y flora marina. De
acuerdo con la Promotora y Administradora de Playas de
Acapulco, tan solo en las vacaciones decembrinas del 2018, el
turismo en dicha playa gener6 100 toneladas de basura diarias.

Asi mismo, en las vacaciones de Semana Santa del 2017,
en Zihuatanejo se recolectaron alrededor de 50 mil toneladas de
basura en las playas, segln datos del municipio de Zihuatanejo,
Guerrero [1].

Por lo anteriormente eshozado, la Federacién Mexicana de
Robética en el Torneo Mexicano de Robdtica celebra la
competencia de Robots Limpiadores de Playa. En dicha
competencia se busca desarrollar e implementar un robot capaz
de identificar latas en ambiente controlado para su recoleccion
para ayudar a solucionar el problema de acumulacion de basura
en las playas de México y de todo el mundo, concientizar a la
sociedad de este grave problema, e invitarla a tomar acciones
concretas para su solucion.

Para realizar las tareas encomendadas, se emplea el
aprendizaje automatico, considerada una buena herramienta
para resolver un problema cuando no se cuenta con un modelo
matematico 0 una ecuacion adecuada. El aprendizaje
automatico es una técnica que utiliza multiples datos para crear
un programa y realizar una tarea especifica [2].

Il. ESTADO DEL ARTE

De acuerdo a la literatura revisada, se constatdé que se
desarrolld desarrollado diversos trabajos como el desarrollado
por [3] donde se construyd un robot compacto para limpieza de
playas denominado “Hirottaro 3”. El proyecto tiene como

objetivo recolectar desechos pequefios en superficies arenosas
de forma auténoma. El robot esta equipado con un mecanismo
tipo escoba y un recogedor. En la figura 1 se observa el robot
“Hirottaro 3”.

Figura 1. Robot Hirottaro v.3.0[3].

Por otro lado, en el trabajo desarrollado por los autores [4] se
propone el disefio de un robot que posee orugas para mejorar la
traccion sobre la arena acoplando un par de llantas.
Adicionalmente el robot posee un gripper que le permite
realizar la recoleccién de las latas empleando dos servomotores
para el eje principal que levanta el gripper del suelo, y los otros
dos para completar la accién de apertura y cierre del mismo
(Ver Figura 2).

Figura 2. Robot Open IEEE [4].

Finalmente, en el Proyecto realizado por [5], fue realizado en
tres etapas distintas, y se trabajé en tres equipos, uno encargado
de construir el chasis y dotar del sistema mecanico que permite
el movimiento del robot en la arena; el segundo equipo se
encargd de disefiar el brazo y la garra que permitiese recolectar
los objetos una vez identificados. El tercer equipo disefio el
sistema de vision que identifique los objetos. (Ver Figura 3).

Es importante destacar que para que el robot lograse su
movilidad se emple6 un kit comercial de la marca VEX; y para
el caso del depésito de las latas, se construyd un paralepipedo
hueco sin sus dos caras de aluminio [5].
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Figura 3. Robot Auténomo [5].

I11. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar e implementar en un robot que permita la
identificacion y recoleccion de objetos en un ambiente
controlado.

Iv. DESARROLLO

Con la revision del estado del arte se compararon los distintos
prototipos realizados y se determind que una primera fase se
realizaria el disefio del robot en un programa de disefio asistido
por computadora (CAD) (Ver Figura 4).

Figura 4. Disefio del Robot Playero en AutoCAD.

Posteriormente, al disefio se construyd el prototipo (Ver
Figura 5), el cual contiene diversos sensores infrarrojos para
detectar los objetos. No obstante, no es suficiente debido a que
pueden existir algunas fallas en este tipo de sensores. Por lo fue
necesario implementar una herramienta que a través de una
camara pueda detectar los objetos. Para esta funcion, se
desarroll6 un algoritmo de aprendizaje automatico con la ayuda
del software MATLAB. Para la implementacién de este
algoritmo se dividid el trabajo en tres etapas que se detallan a
continuacion (Ver Figura 6):

Figura 5. Prototipo de Robot Limpiador de Playa.
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Figura 6. Diagrama a Blogues de la Etapa de Reconocimiento [6].
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En lo que respecta al algoritmo en MATLAB se emplearon
diversas herramientas. La primera herramienta Classification
learner, entrena modelos para clasificar datos, en un segundo
momento se utilizé la herramienta Computer Vision Toolbox, la
cual proporciona algoritmos, funciones y aplicaciones para
disefiar y probar sistemas de vision por computadora y
procesamiento de video. Puede realizar deteccion vy
seguimiento de objetos, asi como deteccidn de caracteristicas,
extraccién y coincidencia y finalmente, Statistics and Machine
Learning Toolbox, que proporciona funciones y aplicaciones
para describir, analizar y modelar datos. Puede usar estadisticas
y graficos descriptivos para el analisis exploratorio de datos,
ajustar distribuciones de probabilidad y generar nlmeros
aleatorios para simulaciones y realizar pruebas de hipotesis.
Esta herramienta proporciona algoritmos de aprendizaje
automatico supervisados y no supervisados, que incluyen
maquinas de vectores de soporte (SVM), arboles de decision y
algoritmos para clasificacion. Para realizar el reconocimiento
de los objetos se realizd en tres fases con el apoyo de las
herramientas de MATLAB [6].

a) Extraccion de caracteristicas bésicas.- Para esta parte del
algoritmo se tuvieron que tomar distintas fotografias en
multiples posiciones del objeto a reconocer. Las fotografias son
los datos de entrada base para el entrenamiento del modelo (Ver
Figura 7). Con ello, pretende que el modelo identifique en
tiempo real los objetos a partir del video capturado por la
camara. Las subcarpetas deben estar en la misma direccién
donde se encuentra el script principal y deben de existir tantas
carpetas como clases se tengan. Para este ejercicio
consideramos Unicamente dos clases, una para la presencia de
objeto y otra para la ausencia.
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Figura. 7 Carpeta de los objetos a clasificar
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Es importante destacar que con la funcion imset (Figura 8) se realiza
la carga de los datos anteriormente agregados.

| PROVECTO.m | + |

1 %% Load image data

2

3 -  imset = imageSer ('PLAYERO','recursive'):
4

Fig. 8 Carga de datos de imagen.

Posteriormente, se emplea la herramienta Computer Vision
Toolbox para facilitar la tarea de extraccion de iméagenes, para
ser mas especifico se utilizéd la clase imageSet Class, que
devuelve un vector de conjuntos de imagenes a través de una
busqueda recursiva de la carpeta principal a partir de imgFolder
(Ver Figura 9).

Constuccidn de imageSet cla55| en forma de vector:

imgSetVector = imageSet(imgFolder, 'recursive')

Figura 9. Arquitectura de imageSet Class.

Una ventaja de imageSet es que no carga todas las
imagenes en la memoria, esto facilita la tarea debido a que el
procesamiento de las mismas puede ser tardado debido a la gran
cantidad de informacidn con la que se puede contar, ademas de
las imagenes. En lo que respecta al pre-procesado de los datos
se utilizo la funcion bag of Features (Ver Figura 10) con las
imagenes de los objetos a clasificar, el cual extrae las
caracteristicas basicas de las imagenes.

PROYECTO.m L+

4
5 %% process Training Data: *Featurs Extraction*

6

7 -  bag = bagOfFeatures(imset, 'VocabularySize',h200,...

'PointSelection', 'Detector');
9
Q- imageFeatures = encode(bag, imset);
1

Figura. 10 Extraccion de caracteristicas mediante bolsa de palabras.

El objeto bag of Features define las caracteristicas, 0
palabras visuales, mediante el uso del algoritmo que se encarga
del agrupamiento en los descriptores de caracteristicas extraidas
de los grupos de entrenamiento. EI algoritmo agrupa
iterativamente los descriptores en grupos mutuamente
excluyentes. Los grupos resultantes son compactos y estan
separados por caracteristicas similares. Cada centro de cluster
representa una caracteristica o palabra visual (Ver Figura 11).
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Figura 11. Pre-procesado de iméagenes (bag of Features) [6].
En consecuencia, se debe crear una tabla con todas las etiquetas

de las caracteristicas y las respuestas como se muestra en Figura
12.

| PROYECTOm | + |

12 %% Create a Table using the encoded features
14 - PLAYERC = arrayZtable (imageFeatures);

15 - PLAYERC.carType = getImageLabels(imset):
16

Figura 12. Creacion de una tabla usando las caracteristicas codificadas [6].

b) Entrenamiento y comparacion de clasificadores.- Para esta
esta actividad se emplea la funcion classificationLearner (Ver
Figura 13).
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Figura 13. Ejecucion de la funcion classificationLearner [6].

En consecuencia, se selecciona la carpeta en donde se
encuentran las imagenes que se van a utilizar como datos de
entrada y se elige Holdout Validation (Ver Figura 14).
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Figura 14. Carga de datos de entrada [6].

Esta herramienta brinda la facilidad de entrenar los datos con
multiples clasificadores como: méquinas de soporte vectorial,
el vecino méas cercano, entre otros. Para finalizar con este
proceso de entrenamiento, se puede exportar el modelo con
mayor porcentaje de precision, para esta parte se realizaron
pruebas con diferentes algoritmos obteniendo los siguientes
resultados (Ver Tabla 1).

Tabla 1. Resultados de los Clasificadores.

Clasificador Precision
SVS Linear 100 %
SVS Quadratic 100 %
KNN Fine 98.1 %
KNN Medium 87.0 %
KNN Coarse 53.7 %
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En la figura 15 se observa la aplicacién de los diversos
algoritmos de clasificacién aplicados a los datos de entrada
proporcionados por las diferentes imagenes [6].
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Figura 15. Entrenamiento y Exportacion de modelos

¢) Reconocimiento en tiempo real.- Finalmente, para reconocer
los objetos se debe de emplear el modelo que mayor porcentaje
de precision obtuvo. La imagen 16 muestra la ejecucion de la
Web Cam donde en la parte de arriba se observa el objeto y en
la parte de abajo el porcentaje de reconocimiento del mismo
(Ver Figura 16).
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Figura 16. Reconocimiento en linea con el algoritmo KNN Fine.

Adicionalmente, se realizd la prueba con el algoritmo SVM
Linear que obtuvo mayor porcentaje de precision para comparar
la etapa de reconocimiento en linea con ambos (Ver Figura 17).
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Figura 17. Reconocimiento empleado‘los dos modelos SVS Linear y KNN Fine.

CONCLUSIONES

En este articulo se muestra el procedimiento para realizar el
reconocimiento de objetos mediante técnicas de aprendizaje
automatico empleando el programa MATLAB y sus
herramientas. Es importante destacar, que los resultados fueron
satisfactorios, no obstante, en un segundo proyecto es necesario
llevar ese algoritmo hacia una placa para prescindir de una
computadora en el robot.
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