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RESUMEN

En el contexto de la robética, la simulacién y evaluacion de algoritmos y modelos complejos es una tarea
necesaria que permite obtener resultados de rendimiento dada una tarea especifica a cumplir. Este proyecto se ha
enfocado principalmente al desarrollo de una plataforma de evaluacién que cuente con las herramientas necesarias para
la toma de datos de estudio sobre tareas de deteccidn de objetos implementadas en el robot humanoide iCub. El disefio
de la plataforma planteada se decide en busca de una solucién de bajo costo, por lo que se utiliza una tGnica cdmara
web para la toma de datos. Esta cuenta con un médulo de estimacién de coordenadas que funciona como generador
de informacion de confianza o Ground Truth frente a la posicién de un objeto observado, desarrollado utilizando 3
soluciones para el seguimiento, deteccién mediante segmentacion de color, a través de su representacién en formato
HSV. Los otros 2 algoritmos se han desarrollado a partir de la arquitectura de YOLOvS para las tareas de deteccion y
para segmentacion, debido a las caracteristicas de funcionamiento que permiten un mejor rendimiento en tiempo real.
Posterior al desarrollo de algoritmos de estimacién se realiza la integracién de herramientas de ROS y Gazebo para
disefiar la simulacién final que permite la comunicacidn entre el sensor que simula la cdmara web, la mesa de trabajo y
el objeto a observar, que corresponde a una pelota roja, asi como también la presencia del robot iCub. Esta simulacion se
evalia a través de pruebas enfocadas en la deteccién de posicion de un objeto en movimiento, por lo que se le designa
una trayectoria a la pelota. Los andlisis de resultados indican que existe un porcentaje de error bajo para los modelos
basados en segmentacion del objeto, indicando que la cdmara permite la extraccién de informacidn suficiente para la
estimacion de posicion dentro del campo visible. Dadas estas conclusiones, sumado a la simulacidon de un experimento
comparando los datos obtenidos por el iCub con los de la cdmara, es posible visualizar el desempeiio del robot con dicha
informacién.

Palabras clave

Aprendizaje profundo, visién por computadora, modelo pinhole, Gazebo, YOLO, deteccién de objetos.
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ABSTRACT

In the field of robotics, the simulation and evaluation of complex algorithms and models is a necessary task
that allows obtaining performance results given a specific task to accomplish. This project has focused primarily on
the development of an evaluation platform equipped with the necessary tools for data collection on object detection
tasks implemented in the iCub humanoid robot. The design of the proposed platform is aimed at a low-cost solution,
hence a single webcam is used for data collection. It features a coordinate estimation module that serves as a confidence
information generator or Ground Truth regarding the position of an observed object, developed using three solutions for
tracking: the first one using color segmentation detection, represented in HSV format. The other two algorithms have been
developed based on the YOLOVS architecture for detection and segmentation tasks, due to their operational characteristics
allowing better real-time performance. Following the development of estimation algorithms, the integration of ROS and
Gazebo tools is carried out to design the final simulation enabling communication between the webcam-simulated sensor,
the workspace, the observed object, and the presence of the iCub robot. This simulation is evaluated through tests focused
on detecting the position of a moving object, for which a trajectory is assigned to the ball. Result analyses indicate a
low error percentage for object segmentation-based models, suggesting that the camera allows sufficient information
extraction for position estimation within the visible field. With these conclusions, coupled with the simulation of an
experiment comparing data obtained by the iCub with those from the camera, it is possible to visualize the robot’s
performance with such information.

Keywords

Deep Learning, Computer Vision, pinhole model, Gazebo, YOLO, object detection.
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GLOSARIO

= YARP: Yet Another Robot Platform
= ROS: Robot Operating System
= YOLO: You Only Look Once

= Ground Truth: Corresponde a la informacién confiable y validada, que describe la naturaleza del problema de
aprendizaje que se quiere describir.

= Modelo anchor free: Asociado a un modelo de deteccién de objetos que aprende directamente a predecir la
posicién y dimension de un objeto en la imagen analizada.

= segColor: Referencia a algoritmo de segmentacion de color.
= detYOLO: Referencia a algoritmo de deteccidn y clasificacién YOLO.

= segYOLO: Referencia a algoritmo de segmentacién de YOLO.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1 Introduccion

El estudio de algoritmos en el ambito de la robética ha ido evolucionando en conjunto con la complejidad de
las herramientas tecnolégicas que se tienen a disposicién. Dentro de estas herramientas se encuentra el iCub, robot
humanoide desarrollado por el Instituto Italiano de Tecnologia, para la investigacion de algoritmos de aprendizaje
profundo, ideal para establecer un campo de investigacion en torno a la interaccién con el entorno, a través de sus
sensores y actuadores, emulando sentidos humanos.

En la implementacién de tecnologias con este nivel de complejidad se hace presente la necesidad de disminuir la
posibilidad de fallo en el desarrollo de aplicaciones basados en modelos sofisticados, por lo que se hace presente el uso
de herramientas de simulacién que emulen el contexto real al cual se enfrentard el robot. Es por ello que se propone la
elaboracién de una plataforma de simulacién, en conjunto con la incorporacién de herramientas de Computer Vision,
para la evaluacién del robot iCub en la tarea de deteccién de un objeto en movimiento, para el cual se incorpora un
punto de vista utilizando una webcam, como propuesta de bajo costo econémico, el que se comportard como Ground
Truth para algoritmos implementados en el iCub.

1.1. Objetivos del trabajo

El trabajo a desarrollar se divide en 3 objetivos generales que describen las grandes etapas a superar.
1) Deteccion de objetos y extraccion de posicion 3D:

Se lleva una fase de evaluacion sobre las diferentes técnicas de Computer Vision y geometria proyectiva para la
creacion del Ground Truth utilizando informacidn obtenida de la imagen de la webcam.

2) Estructuraciéon plataforma de simulacion:

Exploracion de de herramientas computacionales para simulacion del iCub, que permita la integracién de
algoritmos externos y sincronizacién de procesos para la toma de datos.

3) Integracion de herramientas para evaluacion:

Fase de edicién de algoritmos de seguimiento y de simulacién para el correcto funcionamiento. Se establecen las
condiciones necesarias para el proceso de evaluacion, generando datos que permitan demostrar la posibilidad de
evaluacion del iCub con esta herramienta.

&g «=~YUniversidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Electrénica 1



CAPITULO 1. INTRODUCCION 1.2. TRABAJO A DESARROLLAR Y RESULTADOS ESPERADOS

1.2. Trabajo a desarrollar y resultados esperados

Se parte con la definicion del objeto a detectar, en el que se utilizard una pelota roja. A partir de ello, se estudia
las herramientas de computer vision en torno a la deteccién de objetos, donde se toma 2 enfoques. El primero utilizando
una deteccién basada en aprendizaje profundo, mientras que el segundo enfoque busca una implementacién basada en
el procesamiento de imagenes y deteccion de color. El primer enfoque requiere la creacién de un Dataset del objeto a
detectar, por lo que en esta fase se incorporan herramientas como Roboflow, con el que se lleva a cabo las tareas de
etiquetado. Ademds, se explora la aumentacién de datos utilizando la misma plataforma web como una solucién que
entregue una mayor cantidad de datos de entrenamiento. Para el segundo enfoque, se exploran los métodos que ofrece la
libreria de OpenCV en torno a la segmentacién utilizando procesamiento de imdgenes y dibujando un bounding box al
objeto en funcién del valor HSV detectado, el cual describe el color en términos de matiz, saturacién y valor.

La siguiente fase de trabajo comienza con la exploracion de las herramientas actuales de simulacién. Para
ello, se estudian las facilidades y dificultades en el uso del simulador Gazebo, el cual es utilizado comtinmente en la
implementacién de modelos y aplicaciones del robot iCub y que interactiia de buena manera con c6digos escritos en
C++. Por otro lado, se evalda la integracién de las dependencias de ROS, buscando una forma sencilla de interaccion
utilizando c6digos en lenguaje Python con el entorno simulado. Para esta fase, se desarrollan archivos en formatos .sdf y
.world que describen los modelos de cada objeto puesto en simulacidn, las caracteristicas que tendra el entorno, como la
posicidn de la luz, la gravedad y el punto de vista del observador al iniciar simulaciéon. Ademds de esto, se incorpora un
archivo de inicializacién .launch, que incorpora a la simulacién las dependencias de ROS, incluyendo el servidor de
ROS.

En la fase final, se incorporan una fase de modificacién a las herramientas desarrolladas de Computer Vision,
enfocado en calibrarlas para su correcto funcionamiento dentro de la simulacién. En este proceso es importante
desarrollar una evaluacién de concepto, en que se estudia el error de precision en la tarea de detectar la posicion en 3
dimensiones utilizando una sola cdmara. Luego de poder validar el Ground Truth desarrollado, se hace una evaluacién al
robot iCub en la tarea de deteccion del objeto. Para ello, se utiliza la informacién obtenida por este modelo, enfocando la
evaluacion en determinar el desempefio al predecir la posicién del objeto, mediante el proceso de determinar la distancia
a la que se encuentra. La validacién de deteccién del iCub se definird por el error de estimacion.

Al finalizar este proyecto, se espera lograr una solucién a la estimacién de profundidad utilizando una sola
cémara, permitiendo una deteccién confiable de la posicion de los objetos a detectar. En este mismo contexto, se espera
lograr un algoritmo de facil modificacién que permita trabajar con otro tipo de objetos.

En el contexto de la simulacién, se espera obtener una plataforma que se adectie a las necesidades que presenten
estudios de tareas mas complejas en la interaccion con objetos, teniendo acceso a variadas herramientas de simulacién
que ofrece ROS para elaborar un entorno robusto, controlado y reproducible.

Finalmente, se espera que este enfoque entregue una ayuda a los estudios algoritmos de aprendizaje profundo
al entregar una herramienta de validacién para las tareas de interaccidn con objetos. Por otro lado, se espera que esta
plataforma sea reproducible en la realidad, dando asi una herramienta de evaluacién en tiempo real, de bajo costo
econdmico y simple de construir.
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

2 Estado del arte

2.1. Vision por computadora

La Visién por computadora, o Computer Vision es un area de la Inteligencia Artificial centrada en desarro-
llar métodos y técnicas que permitan a los computadores extraer, analizar e interpretar informacién de imagenes y
videos, siendo capaces de realizar tareas asociadas a los patrones y caracteristicas encontradas, siendo implementado
ampliamente en tareas de deteccion, clasificacién y segmentacion.

En este contexto, es posible encontrar el Ground Truth en tareas como la deteccion de objetos, donde el término
se aplica principalmente a las coordenadas en las que se puede visualizar un objeto, particularmente representado a
través de los bounding boxes o cajas delimitadoras, que indican su posicion.

2.1.1. Proyeccion de coordenadas

La estimacion de coordenadas en el espacio a través de la deteccidn de objetos es una tarea enfocada en utilizar
relaciones matematicas entre la informacién de la posicién en pixeles de un objeto con la posicién real de este mismo.
Para establecer dicha relacion se hace uso del modelo mds simple de cdmara, el modelo pinhole.

Z

principal axis

Camera
centre

image plane
Figura 2.1: Modelo de camara pinhole[1].

El modelo, visualizado en la figura 2.1, ubica el centro del espacio Euclideano en la posicién de la cdmara o
centro de proyeccion C. Por otro lado, el plano de la imagen se establece con z = f, donde este valor es considerado la
longitud focal. Bajo este modelo, es posible establecer un mapeo entre coordenadas euclideanas en R3 y R?

E:R’ 5 R? 2.1
(x..9) = (.20 2.2)
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 2.1. VISION POR COMPUTADORA

Debido a la divisién que se genera por la coordenada en z, la proyeccidn resulta ser no lineal, para lo cual
se realiza una transformacioén a las coordenadas euclideanas, buscando una representacién a través de coordenadas
homogéneas con la construccidon de una matriz de proyeccion, dando como resultado un mapeo lineal.

E:PP > P? (2.3)

fxy (f 0 0 0
P=|tyl=[lo £ 0 ol
z) o o1 0

2.4)

— N e =

Por convencioén, y debido a la forma en como se suelen trabajar las imédgenes, se suele caracterizar la coordenada
(0,0) en la esquina superior izquierda y no en el centro de la imagen. La representacién de esta convencion afecta
directamente en la ecuacién 2.2, en donde se agrega un offset que se representa por la siguiente relacion:

(5,7,2) = (*F + ¢, 2 + cy) (2.5)
Z Z

El mapeo lineal mostrado en la ecuacién 2.4 asume que la imagen obtenida serd siempre cuadrada. Es debido a
esto que para un modelo generalizado que permita adaptarse a diferentes escalas para cada eje, se define la longitud
focal f, y £, representando la dimensionalidad en pixeles en torno al eje x e y.

La relacidn final que permite la proyeccién con mapeo lineal se establece de la siguiente manera:

fx+z-cy fi 0 ¢ O
P=lfy+z-¢,|=]0 £ ¢ Of:
Z 0O 0 1 0

(2.6)

— N =

2.1.2. Deteccion de objetos

La deteccién de objetos en tiempo real consiste en una tarea que requiere una alta velocidad a la hora de extraer
informacion sobre un frame de video. Esta consiste en establecer la localizacion del objeto, y en algoritmos mas
complejos, establecer una clasificacion de este mismo, con la finalidad de obtener una salida de informacién mds clara
sobre lo que se estd trabajando. Existen diversas herramientas desarrolladas a partir de la necesidad de establecer una
deteccion refinada, basadas en el andlisis de imagen en 2 etapas, una para la deteccién y otra para la clasificacién. Sin
embargo, en 2016 se presenta la primera versién de YOLO[2], un modelo basado en redes neuronales convolucionales
que, a través de una sola etapa de procesamiento, era capaz de hacer las dos tareas, disminuyendo el costo computacional
requerido y permitiendo un mayor desarrollo con enfoque en implementaciones en tiempo real, donde la velocidad de
deteccién es crucial. YOLO divide la imagen en regiones y realiza predicciones simultdneas de cuadros de identificacién
y probabilidades para cada region, donde luego son ponderadas por cada probabilidad predicha.

Este modelo ha evolucionado con los afios, estableciendo en 2023 por la la empresa Ultralytics, la version de
YOLOVS[3], siendo una optimizacion de sus versiones anteriores.
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2.1. VISION POR COMPUTADORA

YOLOv8

Backbone
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Figura 2.2: Arquitectura YOLOVS[4].

Corresponde a un modelo Anchor Free, donde en lugar de depender de cuadros preestablecidos para buscar la
presencia del objeto detectado en estas delimitaciones, se enfoca en predecir directamente el centro del objeto a detectar,
reduciendo el nimero de cuadros de prediccion y el aumentando la velocidad en la fase de Non-Maximum Suppression,
que elimina las detecciones redundantes o superpuestas.
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CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 2.1. VISION POR COMPUTADORA

Algorithm 1 Non-Max Suppression
procedure NMS(B,c)

Bnms & @ Initialize empty set
for bi (= B do = tterate over all theboxes
‘Take boolean variable and set it as false. This variable indicates whether b(i)

1:
2
3
4 discard <+ False swudvekeptor discarded
5: for b] € B do strtansthertoop to compare with b
6
7
8
9

if Same(bi, bj) > Anms then 1f both boxes having same 10U
if score(c, b;) > score(c, b;) then

Compare the scores. If score of b(i) is less than that

d'l S Cm‘d — True of b(j), b(i) should be discarded, so set the flag to

. N True.
if not dZ S CGTd then Once b is compared with all other boxes and still the
discarded flag is False, then b(i) should be considered. So
10: Bnms < Bnms U bi add it to the final list.

Do the same procedure for remaining boxes and return the final list

11: return B,,,,,,

Figura 2.3: Algoritmo de Non-Maximum Suppression[5]. Establece el pseudo c6digo con los pasos que se llevan a cabo para su
implementacion.

La optimizacién en este proceso establece una mejora significativa en la deteccion en tiempo real, donde se
disminuye el sesgo producto de los cuadros predefinidos, obteniendo una deteccién eficiente.

Adicionalmente a la arquitectura establecida en la figura 2.2, se ha elaborado una variacion para realizar la tarea
de segmentacién, el modelo YOLOv8-seg. La segmentacién semdntica es un proceso en que se asocia un grupo de
pixeles de la imagen de entrada con una clase existente, donde es posible extraer informacién de la forma del objeto. Esta
variacién resulta de la implementacién de una capa Fully Convolutional Network, en el médulo head, que corresponde a
una arquitectura con varias capas convolucionales, sumado a una capa de sampling, utilizada para obtener una méscara
con la misma resolucion que la imagen de entrada.

forward /inference

backward/learning

Figura 2.4: Capa Fully Convolutional Network[6].

El modelo YOLOVS8-seg propone una variacion denominada segmentacion de instancia, que corresponde a una
variacion de la segmentacion semdntica. Esto implica asignar una clasificacion a cada objeto segmentado, al mismo
tiempo que se distingue cada instancia individualmente de los objetos. Esta técnica proporciona mayor informacién
sobre la imagen procesada y las clases presentes.
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Input Image Semantic Segmentation Instance Segmentation

Figura 2.5: Comparacion entre segmentacion semdntica y segmentacioén de instancia[7].

Las aplicaciones de esta variacién van desde la extraccion de informacion en datos como resonancias magnéticas,
hasta la incorporacion en el campo de la robdtica en tareas de vision.

2.2. Simulacion de iCub

El robot humanoide iCub[8] fue desarrollado por el Instituto Italiano de Tecnologia (IIT) principalmente para
el estudio y desarrollo de algoritmos de Inteligencia Artificial que le permiten aprender a interactuar con el entorno
a través de técnicas de aprendizaje profundo. Utilizando sensores que emulan los sentidos humanos, como la visién
o el tacto, se estudia la interaccién de manera similar al ser humano. El iCub permite trabajar con distintos lenguajes
de programacidn, asi como la implementacion de librerias externas para la investigacion de nuevas implementaciones,
mediante el uso de YARP[9] y las dependencias de robotology-superbuild[10].

YARP es un framework open-source utilizado para facilitar el desarrollo de aplicaciones para el control de robots.
Establece conexiones con librerias y herramientas de simulacién que permiten un trabajo modular y la integracién
de otras componentes. Las librerias de YARP para el iCub estdn inicialmente desarrolladas en C++, sin embargo, se
cuenta con soporte para la traduccion de codigos a lenguajes como Python o MATLAB, lo que facilita la integracién de
modelos de Machine Learning.

Las dependencias de YARP también permiten la simulacién a través de herramientas como Gazebo[11], software
open-source desarrollado para la simulacién en el drea de la robética. Gazebo permite modelar los movimientos de las
distintas versiones de modelos 3D disponibles para el iCub y controlar pardmetros del entorno para obtener escenarios
complejos. Ademds, ofrece la posibilidad de integrar ROS, que proporciona diversas herramientas para el desarrollo de
aplicaciones en el ambito de la robdtica y permite conectar el entorno de Gazebo a modelos desarrollados en lenguajes
como Python.

Los desarrollos en torno al iCub y a las tareas asociadas con la vision se han llevado a cabo mediante algoritmos
complejos, como la segmentacion para detectar la posicion de un objeto, con el fin de establecer una trayectoria de
movimiento. Esta tarea es relevante para los estudios de modelos, por lo que las etapas de anélisis y comparativa de
resultados son cruciales para la validacién. Es por esto que se espera que el desarrollo de la plataforma propuesta por
este trabajo resulte un aporte significativo en la evaluacion del robot iCub para tareas en las que sea necesario rescatar
informacidn sobre la posicion de los objetos.
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CAPITULO 3. ESTIMACION DE POSICION 3D

3 Estimacion de posicion 3D

En este capitulo se desarrolla la base tedrica y las herramientas necesarias para la estimacién de posicion en 3
dimensiones de un objeto. Las herramientas para llevar a cabo este capitulo son 3 principales:

= Camara para toma de datos en tiempo real.

Caracteristica Especificacion
WEBCAM Logitech C505
Resolucién méxima 720p/30 fps
Campo visual diagonal (dFoV) | 60°

Tabla 3.1: Especificaciones camara web utilizada para estimacion de posicion.

» Computador utilizado para entrenamiento de modelos.

Caracteristica Especificacién
Modelo GPU NVIDIA GeForce RTX 3070, 8GB
Procesador Intel Core 17

Memoria RAM 16GB
Sistema operativo | Ubuntu 20.04.6 LTS

Tabla 3.2: Especificaciones PC utilizado para el entrenamiento de modelos

= Objeto a detectar: Pelota roja de didmetro 6.2cm aproximadamente

(a) (b)

Figura 3.1: La figura 3.1a corresponde al objeto a detectar, mientras que la figura 3.1b corresponde a la cimara a utilizar.
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CAPITULO 3. ESTIMACION DE POSICION 3D 3.1. DETECCION DE OBJETOS EN TIEMPO REAL

3.1. Deteccion de objetos en tiempo real

En el campo del Computer Vision, la deteccién de objetos permite el reconocimiento y/o clasificacién utilizando
una entrada de imagen o video, que permite el rastreo basado en algoritmos de procesamiento de imagen o utilizando
aprendizaje profundo. En este 4mbito, se toma 2 caminos paralelos para la deteccion.

3.1.1. Deteccion con arquitectura YOLO

Debido a las ventajas proporcionadas por la version YOLOvV8, que implica una prioridad significativa en la
velocidad de deteccion, sin perder la cualidad de clasificacion, a través de la extraccion de informacién de entradas de
imagen, se vuelve relevante su implementacion para esta tarea, teniendo predicciones con alta confiabilidad, permitiendo
la diferenciacion de los distintos objetos que se pueden presentar en la mesa de trabajo.

Para poder recurrir a las herramientas que ofrece la arquitectura de YOLO, es necesario contar con los datos
requeridos en la etapa de entrenamiento y validacién a efectuar. La estructura de almacenamiento en la que estara el
dataset es crucial, ya que se cuenta con un archivo data.yaml, que recopile la ruta hacia cada carpeta de informacion, asi
como también una lista con las clases presentes para entrenamiento. El formato del dataset debe estar regido bajo la
siguiente estructura:

dataset
Train

Images
Labels
Val
Images
Labels

Dada las herramientas que ofrece YOLOvS, se elaboran 2 caminos para lograr el objetivo buscado mediante este
modelo.

3.1.1.1. Deteccion y bounding box

Para elaborar un modelo de YOLO enfocado en la deteccién del objeto a través del bounding box, se elabora un
dataset para el objeto trabajado, en este caso, la pelota roja. Para esta tarea se realiza una recopilacion de datos a través
del repositorio de libre uso disponible en la pagina web Roboflow. A esto, se le suman imédgenes realizadas con la pelota
roja disponible, que se presenta en la figura 3.1a. Con esto, se elabora un dataset de 240 imagenes. Las anotaciones e los
datos creados manualmente se efectian a través de la misma pagina web.
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(a)

Figura 3.2: La figura 3.2a muestra el formato de anotacién de Robloflow, mientras que la figura 3.2b muestra el dataset anotado[12].

El entrenamiento de este modelo se realiza con un dataset correspondiente a 88 % de datos para entrenamiento,
8 % para validacion y 4 % para testing. Para la tarea de seguimiento y deteccién en tiempo real se ejecuta para 100
épocas, utilizando las siguientes condiciones:

model = YOLO(’'volov8n.pt’) #Modelo pre-entrenado de yolo.

result = model.train(data=dataPath, imgsz=640, epochs=100, device='cuda’,
batch=8, patience=0, task='detect’, workers=8)

Figura 3.3: Entrenamiento modelo de deteccion.

Se hace uso de transfer learnig, proceso en el cual se incorpora un modelo pre-entrenado con el fin de disminuir
los tiempos de entrenamiento con menos datos disponibles, teniendo los siguientes resultados:

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
—e— results 1.07 1.0
2.0 0.951 /
o641 | Tl e smooth
0.81 0.8 1
0.90 4
0.5 J
06 0.6 -
0.4 0.85 4 0.4
0.4
0.3 021
. 0.80 1 021
0.0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.8 1 1.10 1.0 101
0.7 1 3 1031 084 0.8 1
1.00 A
0.6 d
24 i 0.6
0.95 1 06
0.5 A
0.90 A 0.4
144 0.4
0.4 0.85 A
021 0.2
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Figura 3.4: Resultados de entrenamiento y validacion para deteccién de objetos

Bajo las métricas obtenidas durante esta fase, se puede visualizar una convergencia que presupone un correcto
funcionamiento en el modelo trabajado. Para poder validar dicha suposicion se tiene los resultados para los valores de
precision media promedio (mAP), precision y recuperacion.
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mAP50 0.995
mAP50-95 | 0.94023
precision 1

recall 0.995

Tabla 3.3: Métricas de rendimiento para deteccién de objetos.

Tomando en consideracién las métricas mostradas en la tabla 3.3, enfocado principalmente en el rendimiento del
modelo para la deteccién de objetos, es posible validar el buen funcionamiento, que se puede visualizar en la siguiente
figura.

Figura 3.5: Deteccién en tiempo real

3.1.1.2. Segmentatcion de objetos

Se desarrolla un algoritmo de YOLO para segmentar el objeto a trabajar, con lo que se efectia una etapa de
etiquetado y creacion del dataset, en donde se busca anotar al objeto, encerrando y detectando el drea que utiliza en la
imagen, lo que se diferencia del boundig box tradicional. Con este modelo se pretende acceder a mayor informacién
sobre su tamafio equivalente en pixeles. Utilizando las herramientas de Roboflow, se desarrolla un dataset de 426
imagenes, que corresponden a imagenes utilizadas previamente en el modelo de deteccién. En este caso, se crean
anotaciones que describen el contorno del objeto en lugar de un recuadro.

5443, 5442

30718 15443, 15453, 230718 1545 s 3 5443
5443.. 2023071815443,

(a) (b)

Figura 3.6: La figura 3.6a muestra el formato de anotacién de Robloflow, mientras que la figura 3.6b muestra el dataset anotado[13].

El entrenamiento de este modelo se realiza con un dataset corresponde a 90 % de datos para entrenamiento, 8 %
para validacion y 2 % para festing. Para la tarea de segmentacion en tiempo real se ejecuta para 100 épocas, utilizando
las siguientes condiciones:
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model = YOLO( ) #Modelo pre-entrenado de yolo.
result = model.train(data=dataPath, imgsz=640, epochs=100, device= ,
batch=8, patience=0, task= , workers=8)

Figura 3.7: Entrenamiento modelo de segmentacion.

train/box_loss train/seg_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B) metrics/precision(M) metrics/recall(M)
5
5 results . 1.0 1.0 F’ 10 1.0 r
3 smooth 2
0.8 0.8 lﬁ 0.8 0.8 H
10 341 3 0.6 0.6 0.6
2 0.6
2 0.4 0.4 0.4
2
1 5 0.4
1 0.2 0.2 0.2
0 L o 1 0.0 14 0.2 0.0 0.0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 [ 50 100
val/box_loss val/seg_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B) metrics/mAP50(M) metrics/mAP50-95(M)
6
1 1.0 Hm 1.0 W 1.0 1.0
3.0 6
10 5 08 08 0.8 08
25
20 8 4 4 0.6 0.6 061 | 0.6
6 |
15 3 0.4 041 | 0.4 04
1.0 4 2 2
) 0.2 0.2 0.2 0.2
0.5
0 1 0.0 0.0 0.0 0.0

0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

o

50 100 0 50 100 o 50 100
Figura 3.8: Resultados entrenamiento para segmentacion de objetos
Las métricas obtenidas durante la fase de entrenamiento para el modelo de segmentacion de la figura 3.8 muestran

una convergencia que presupone un funcionamiento correcto en el modelo. Es posible validar esta suposicién revisando
los datos de salida de estas curvas.

mAP50(B) 0.995 mAP50(M) 0.995
mAP50-95(B) | 0.995 mAP50-95(M) | 0.98864
precision(B) 0.99844 precision(M) 0.99844
recall(B) 1 recall(M) 1

(a) Métricas de rendimiento para bounding box. (b) Métricas de rendimiento para deteccién de mascara.

Tabla 3.4: Métricas de rendimiento para bounding box y deteccién de mascara.

Mientras que la tabla 3.4a muestra los resultados para la deteccién obteniendo un bounding box, la tabla 3.4b
muestra los resultados para el proceso de segmentacion. Ambas tareas muestran buenos resultados., lo que es posible
visualizar en la siguiente figura.

elota-ro'u 0.93

Figura 3.9: Segmentacién y mdscara en tiempo real
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3.1.2. Detecciéon basado en segmentacion de color

La deteccién de color es una forma de rastrear un patrén de bajo costo computacional. Para ello se recurre
a la representacion de color HSV, por las siglas de Hue, Saturation and Value o Matiz, que modela el tipo de color,
Saturacion, que cuantifica qué tan fuerte se visualiza el color, y Valor, que describe el brillo o intensidad de color. Los
parametros de esta representacion en OpenCV varian segin los siguientes valores:

[H:0-179,S : 0-255,V:0-255]

Es un modelo de color que similar al RGB, con una representacién cilindrica y que se utiliza como una forma de
robustecer la deteccion frente a las variaciones de luminosidad, caracteristica importante en la deteccion, en tiempo real,
de objetos.

(@ (b)

Figura 3.10: La figura 3.10a[14] muestra la variacién de colores en formato RGB, mientras que la figura 3.10b[15] muestra la
variacion de colores en formato HSV

A pesar de que las tecnologias que reproducen imagenes utilizan el formato de representacién de color RGB,
este espacio de color reproduce un color especifico a partir de los 3 pardmetro que son la mezcla de rojo, azul y verde.
Sin embargo, la utilizacién de la representacion HSV, se utiliza un solo pardmetro para esto. Los otro pardmetros son
importantes para la intensidad y visualizacién del color.

Por esto, es importante encontrar los pardmetros éptimos para el trabajo con la imagen a analizar. Para construir
la herramienta de deteccién basado en segmentacion de color se implementa los métodos de CVZone[16], libreria
basada en OpenCV.

—— Trug@ ——Jp Find HSV color

ColorFinder() — b mask—J findContours()

Define HSV
range

—— False —p

Figura 3.11: Diagrama de métodos CVZone para obtener los rangos HSV y encontrar la mdscara necesaria, controlado por flag
booleana.
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Las imagen de la figura 3.11 corresponde al proceso necesario para encontrar la mascara. El método ColorFin-
der(True) despliega una pantalla con controles deslizantes para simplificar la bisqueda de los rangos necesarios.

TrackBars - X

CIEEEEREEE

Hue Min (000/179)
Hue Max (179/179)
Sat Min  {000/255)
Sat Max (255/255)
Val Min  (000/255)
Val Max  (255/255)
[x=86, y=26) ~ L:0

Figura 3.12: Pestafia de CVZone que ilustra el proceso de obtencién de rangos HSV.

Encontrando los valores necesarios de HSV minimo y méaximo, se utiliza la flag false para el método, que
permite trabajar con valores definidos en el cédigo. Luego es posible utilizar este rango como entrada para el método
findContours(), que permite dibujar el bounding box alrededor de cada parte de color observable en la imagen,
retornando el ancho, largo y drea de la segmentacion.

Finalmente, la segmentacion y deteccién basdndose en el color definido por un rango HSV se puede visualizar
de la siguiente manera:

Figura 3.13: Deteccion y segmentacion de color HSV.
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3.2. Estimacion de profundidad

La limitacién mds grande que existe en la naturaleza del proyecto estd en la estimacién de profundidad utilizando
una dnica cdmara como medio. Al no utilizar visién estéreo, es necesario utilizar otros medios para captar la profundidad
del entorno observado. En primera instancia, se busca la forma de estimar el parametro de longitud focal. Esta
informacién permite crear una relacion entre el tamaiio real del objeto, el tamafio percibido en pixeles y la distancia a la
que se encuentra dicho objeto, logrando una estimacién de la percepcion que tiene la cdmara utilizada de la imagen que
capta. Esta estimacion se basa principalmente en la proyeccion de un tridngulo que relaciona la distancia del objeto a la
cédmara y la representacion de la imagen.

D: Distance

‘ F: Focal length

Figura 3.14: Relacio6n distancia focal

Dado el diagrama presentado en la figura 3.14, es posible crear una relacion de estimacion para el valor de
longitud focal[17] bajo la siguiente férmula:

3.1)
F=p.~ (3.2)

Teniendo informacién sobre la forma real del objeto, en este caso el radio real de la pelota y el radio medido
en pixeles, es posible estimar el pardmetro F. Con lo que es posible estimar la distancia, en tiempo real, asociando los
pardmetros conocidos con la imagen de entrada y el 4rea detectada.

Considerando los algoritmos de deteccion desarrollados en el inciso anterior, es posible establecer lo siguien-
te:

= Tanto para la segmentacién de color como la segmentacion semdntica establecida por YOLO-seg, se puede realiar
una relacion entre el drea y el radio de la pelota.

= Para la deteccion de YOLO, es posible usar el ancho del bounding box como forma de obtener el radio de la
pelota.
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El célculo, tanto de la longitud focal como de la distancia del objeto, basandose en las ecuaciones 3.1y 3.2, se
traduce a la siguiente implementacién en python:

def Focallength(measured_distance, real_width, width_in_rf_image):
focal_length = (width_in_rf_image * measured_distance) / real_width
return focal_length

(a)

def Distance_finder (Focal_Length, real_face_width, face_width_in_frame):
distance = (real_face_width * Focal_Length) / face_width_in_frame
return distance

(b)

Figura 3.15: La figura 3.15a representa el c6digo para estimar la longitud focal y la figura 3.15b la estimacién de distancia[17].
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3.3. Coordenadas en el espacio

Dada la necesidad de establecer una relacién entre la profundidad obtenida y las coordenadas en el eje x e
y, se utiliza un modelo matemético que permite establecer una relacion directa entre las coordenadas en pieles y las
coordenadas reales del objeto. Esta relacion se basa en el modelo generalizado pinhole de una cdmara, en que se obtiene
un mapeo lineal a través de las caracteristicas de esta. Este modelo se establece de la siguiente manera:

u i 0 ¢ (X
vi=10 f of-|Y (3.3)
1 0 0 1)1\z

Donde, las coordenadas (u,v) corresponden a la posicién en pixeles, mientras que las coordenadas (X,Y,Z) son la
posicion real del objeto en el espacio.

Desarrollando la relacién matricial de las coordenadas para trabajar en funcién de las coordenadas reales, se
puede establecer el siguiente sistema de ecuaciones:

fi - X+cer-Z=u
Sy Y+e,-Z=v
Z=1

Donde es posible establecer una relacién dependiente de las coordenadas en pixeles de la siguiente forma:

U— Cy

34
7 34

V—==0Cy

3.5
f,, (3.5)

En esta relacién se aplica una convencidn que permite relacionar las coordenadas en el eje X e Y con el valor
detectado en la coordenada Z, donde:

xyv,z2)= (k-x, k-y, k) (3.6)

Reestructurando las relaciones establecidas previamente utilizando al convencién cuando Z # 1, se escala las
ecuaciones 3.4 y 3.5 segtn el valor de profundidad detectado.

U—Cy

Jx

-k 3.7

V=g,

5y

Y= k (3.8)

La matriz presentada en la ecuacién 3.3 se denomina matriz de parametros intrinsecos. Los pardmetros
corresponden a la siguiente informacion:

= C: Corresponde al centro éptico, parimetro que ubica el centro de la imagen.

C=(cncy) (3.9)

&g «=~YUniversidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Electrénica 17



CAPITULO 3. ESTIMACION DE POSICION 3D 3.3. COORDENADAS EN EL ESPACIO

= F: Corresponde al Focal length, parametro que contiene el ancho y largo de la imagen obtenida por la cdmara.

F=(fof) (3.10)

La informacioén que caracteriza la cdmara utilizada para esta matriz se puede calcular mediante rutinas de
calibracién y evitan la distorsién que da resultado de la estructura interna de esta herramienta y las caracteristicas de la
lente. La calibracién permite disminuir los errores en las imdgenes recolectadas, ademds de entregar mayor confiabilidad.
Los parametros son especificos de cada cdmara, por lo que de no contar con ellos previamente, se debe realizar esta
rutina cada vez que se implemente un nuevo hardware recolecciéon de imagenes.

Para la aplicacion necesaria mediante la webcam, se desarrolla una rutina de calibracién utilizando las herra-
mientas de la libreria de OpenCV[18]. Para ello, se utiliza un tablero de ajedrez e imdgenes tomadas por la misma
camara.

(b)

(@)

Figura 3.16: Calibracién para obtener pardmetros intrinsecos de webcam. Fueron utilizadas 40 imdgenes para este procedimiento.

Baséandose en las dependencias de OpenCV y teniendo imagenes del tablero de ajedrez, tomadas por la webcam,
es posible aplicar los métodos de calibracién.

Con esto en mente, es posible caracterizar la cimara y utilizar sus pardmetros para estimar valores. A esta matriz
se le suele representar con la letra K, cuyos pardmetros intrinsecos se pueden visualizar en la siguiente matriz:
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823,2638336 0 320,55874298
K= 0 830,00741099  305,66295207 3.11)
0 0 1

Dada la matriz de pardmetros intrinsecos y la relacién presente entre las coordenadas en pixeles y las reales,
es posible visualizar un pipeline que conlleva desde la toma de datos mediante la cimara, pasando por un bloque de
seguimiento, que se realiza mediante YOLO o mediante segmentacién de color, estimando una distancia focal entre la
posicién de la camara y el objeto observado. Finalizando este circuito, se tiene un bloque de estimacién de coordenadas,
entregando como salida la posicién en el espacio de la pelota roja.

El primer célculo necesario para estimar las coordenadas es la posicion en el eje Z, que se tomard como la
distancia, por lo tanto, el eje Z* se considera como la direccién a al que apunta la cdmara. Para obtener las coordenadas
en los ejes (x,y), asumiendo Z como pardmetro conocido, es posible utilizar las férmulas 3.7 y 3.8. Las coordenadas
obtenidas se escriben bajo el sistema internacional, por lo que se representa en metros, con 3 cifras significativas de
redondeo. La estimacién de coordenadas asume que el eje de coordenadas se encuentra en la posicién de la camara.
Esto elimina la posibilidad de tener calculos indeterminados dentro de este sistema, que estén asociados a los valores
estimados.
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4 Entorno de simulacion

En este capitulo se detalla el proceso de elaboracién del ambiente simulado para la plataforma de evaluacién del
robot iCub.

4.1. Simulacion mediante Gazebo

La simulacién es una etapa de experimentacion controlada que posee variadas ventajas como la disminucién de
errores y mejorar las implementaciones reales. En este proyecto se utiliza Gazebo como entorno de simulacién, siendo
factible la comunicacién entre los puertos del iCub y algoritmos desarrollados en C++ o Python mediante YARP. La
eleccion de este entorno de simulacién se fundamenta en la trayectoria de proyectos y estudios previos que utilizan
Gazebo.

4.1.1. Interaccion con el mundo simulado

El entorno de simulacién de Gazebo se inicializa en su formato mas simple como un espacio vacio, en el cual
se interactda arrastrando los modelos disponibles dentro de las librerias y frameworks instalados en el programa. Las
dependencias de robotology-superbuild permiten el acceso al robot iCub a través de Gazebo, ofreciendo una variedad de
modelos que representan diferentes versiones del mismo. Estas versiones varfan en las extremidades y articulaciones
disponibles para la interaccion, lo que permite acceder a los puertos que las controlan.

El modelo del iCub seleccionado para este proyecto se el iCub v2.5 visuomanip, que corresponde a una version
que tiene disponibles las articulaciones del tren superior de su cuerpo, dejando las piernas de forma estatica. Dado
que las tareas plantificadas en el contexto de la implementacién de la plataforma no requieren movimientos en el tren
inferior, este modelo satisface los requerimientos principales. Es relevante mencionar que la incorporacién del modelo
del iCub y la implementacién de aplicaciones para este estan sujetas a la inicializacién del servidor yarpserver, que
reconocerd la incorporacién de cualquier modelo del robot en el momento que se posicione en la simulacion.

Figura 4.1: Modelo iCub v2.5 visuomanip
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Por otro lado, para la construccién de la plataforma de trabajo, es necesario acceder a los modelos 3D disponibles
en Gazebo, entregando como herramientas la mesa de trabajo y la cdmara. Esta tltima representa la versién mds basica
de simulacién de una webcam para la estimacién de parametros de posicidn.

(b)

Figura 4.2: La figura 4.2a corresponde al modelo basico de camara existente en Gazebo, y la figura 4.2b representa la mesa de
trabajo utilizada en proyectos asociados al iCub.

Para validar la conectividad entre la simulacién del robot y poder trabajar posteriormente utilizando la plataforma,
se establece una lectura a la informacién capturada por el ojo derecho mediante Python, obteniendo lo siguiente:

Figura 4.3: Visualizacién imagen desde ojo derecho de robot iCub

Las simulaciones desarrolladas se guardan como un archivo con la extension .sdf, que se refiere a Simulation
Description Format. Corresponde a un formato XML que describe objetos y entornos de simulacion, visualizacién y
control enfocado en robots. También es posible visualizar caracteristicas como gravedad o la posicién del sol.
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4.1. SIMULACION MEDIANTE GAZEBO

4.1.2. Construccion de simulacion modular

La importancia del trabajo modular en un proyecto radica en la capacidad de gestionar diferentes partes de
manera independiente, entregando una estandarizacién y facilitando la edicién de pardmetros o estados. En el contexto
de la creacién de simulaciones en Gazebo, es posible estructurar el proyecto de manera mds organizada, separando
la configuracién de parametros del entorno y condiciones iniciales en archivos distintos. Para lograr esta estructura,
se construye la simulacién mediante la integracién del archivo con extensién .world[19]. Con este archivo se define
el formato de la plataforma, los modelos 3D que se requieren importar y las condiciones de inicializacién, como las
coordenadas de posicion y el estado que se encuentra cada objeto.

16

46

<?xml version= 7>
<sdf version= >
<world name= >
<include>
<uri>model://sun</uri>
</include>
<light name= type= >
<pose frame=’''>0.197302 -0.215077 1 0 -0 0</pose>
<diffuse>0.5 0.5 0.5 1</diffuse>
<specular>0.1 0.1 0.1 1</specular>
<attenuation>
<range>20</range>
<constant>0.5</constant>
<linear>0.01</linear>
<quadratic>0.001</quadratic>
</attenuation>
<cast_shadows>0</cast_shadows>
<direction>0 0 -1</direction>
</light>
<state world_name= >
<light name= >
<pose frame=’''>0.530772 0 10 ® -0 3.14</pose>
</light>
<light name= >
<pose frame=''>0.197302 -0.215077 5 ® -0 0</pose>
</light>
</state>
<include>
<uri>model://ground_plane</uri>
</include>
<include>
<uri>/ruta_a_modelo/mesa/</uri>
<pose>0 ® ® ® 0 -1.57</pose>
</include>
<include>
<uri>/ruta_a_modelo/camera</uri>
<pose>0 0 1.315000 -3.11 1.555 0</pose>
<scale>1 1 1</scale>
<link name= >
<velocity>0 ® 0 0 -0 0</velocity>
<acceleration>0 0 ® 0 -0 O</acceleration>
<wrench>0 0 0 ® -0 0</wrench>
</link>
</include>
<model name= >
<include>
<uri>model://iCubGazeboV2_5_visuomanip</uri>
<pose>0.75 -0.034068 0.63 0.0 0.0 0.0</pose>
</include>
</model>
</world>
</sdf>

Figura 4.4: Descripcion de archivo platform.world

&g «=~YUniversidad Técnica Federico Santa Maria, Departamento de Electrénica

22



CAPITULO 4. ENTORNO DE SIMULACION 4.1. SIMULACION MEDIANTE GAZEBO

Adicionalmente a los modelos mencionados en la figura 4.2, se agrega el archivo de descripcion para el modelo
de la pelota roja. Como este modelo no existe naturalmente en las dependencias de Gazebo, es necesario el campo de
descripcion del formato que tendra la visual del objeto, estableciendo la forma, color y tamafio del objeto.

I | <link name= >

2 <visual name= >

3 <geometry>

4 <sphere>

5 <radius> 0.035 </radius>
6 </sphere>

7 </geometry>

8 <material>

9 <script>

10 <uri>file://media/materials/scripts/gazebo.material</uri>
11 <name>Gazebo/Red</name>
12 </script>

3 </material>

14 </visual>

15 | </1link>

Figura 4.5: Descripcion de la visualizacion de objeto red-ball en archivo .sdf

La plataforma de simulacién para el robot iCub se organiza bajo 2 carpetas principales, una para la recopilacion
de los modelos que se incorporan al entorno, asi como otra carpeta que posee la descripcion y caracteristicas del entorno.
La jerarquia se establece de bajo el siguiente diagrama:

Plataforma

Lfil models

{1 red-ball

E model.sdf
model.config

1 table

E model.sdf
model.config

7] camera

model.sdf
model.config

-EI worlds

LE platform.world

En conjunto a la construccién de la plataforma, se agrega movimiento al modelo red-ball. Para ello, se edita el
archivo model.sdf cambiando el atributo del objeto al formato de tipo actor[20]. Con esto, es posible definir posiciones en
el espacio en un cierto instante de tiempo, logrando que el modelo pueda trazar una trayectoria entre esos puntos.
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| | <trajectory id="0" type="square'>

2 <waypoint>

3 <time>0.0</time>

4 <pose>0.130772 0.25 0.51 0 ® 0</pose>
5 </waypoint>

6 <waypoint>

7 <time>1.0</time>

8 <pose>0.130772 -0.25 0.51 0 0 0</pose>
9 </waypoint>

10 <waypoint>

11 <time>2.0</time>

12 <pose>-0.069228 -0.25 0.51 ® O 0</pose>
13 </waypoint>

14 <waypoint>

15 <time>3.0</time>

16 <pose>-0.069228 0.25 0.51 0 O 0</pose>
17 </waypoint>

18 <waypoint>

19 <time>4.0</time>
20 <pose>0.130772 0.25 0.51 0 ® 0</pose>
21 </waypoint>
22 | </trajectory>

Figura 4.6: Descrpcion de las coordenadas y el instante en que se debe posicionar el objeto red-ball. La trayectoria considera 5
puntos de movimiento y el objeto elabora una trayectoria basada en esos puntos.

Al ejecutar el archivo platform.world con los comandos de Gazebo, es posible cargar los modelos y establecer
las posiciones deseadas para cada uno. La cdmara se encuentra rotada para proporcionar una vista superior de la mesa,
asegurando que la pelota permanezca en todo momento dentro del campo de vision de la cimara. Ademas, la mesa ha
sido ajustada en altura para adecuarse a la posicién y tamafio del robot iCub.

Figura 4.7: Plataforma de evaluacién construida modularmente

4.2. Integracion con ROS

La estructuracién del proyecto, utilizando algoritmos desarrollados en Python, requiere que la simulacién
completa pueda ser controlada mediante este lenguaje de programacién. Sin embargo, se detecta una dificultad debido
a la falta de librerias, compatibilidad y conectividad entre las versiones de Gazeboll y Python3, lo que dificulta la
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comunicacion de los datos obtenidos por la cdmara sobre la plataforma. Ante esta situacién, surge la necesidad de
integrar ROS como una solucién factible.

4.2.1. Creacion archivo de lanzamiento

Para incorporar las dependencias de ROS, es importante contar con los requerimientos necesarios. En este caso
se utiliza la distribucién ROS noetic[21], que es compatible con la versién de Ubuntu 20.04 y Gazebol 1. Luego de las
instalaciones pertinentes, se requiere un archivo de inicializacién de simulacién de Gazebo con las librerias de ROS,
este archivo tiene la entension .launch[22] y se puede ejecutar con el comando roslaunch.

I | <launch>

2

3 <!-- these are the arguments you can pass this launch file, for example
paused:=true -->

4 <arg name= default= />

5 <arg name= default= />

6 <arg name= default= />

7 <arg name= default= />

8 <arg name= default= />

9

10 <!-- We resume the logic in empty_world.launch, changing only the name of
the world to be launched -->

11 <include file= >

12 <arg name= value= />

3 <arg name= value= />

14 <arg name= value= />

15 <arg name= value= />

16 <arg name= value= />

17 <arg name= value= />

18 </include>

19

20 | </launch>

Figura 4.8: Descripcién de archivo icub_platform.launch

El archivo de lanzamiento, mostrado en la figura 4.8, consta de varias caracteristicas de inicializacién. Describe
si la simulacién inicia en pausa, si debe iniciar en modo debbuging, o si se quiere visualizar la gui, entre otras cosas.
Ademads, llama un mundo vacio de Gazebo e importa el archivo platform.world desarrollado en la etapa previa. A
través del comando roslaunch es posible iniciar automéaticamente el servidor rostopic, requerido para que las librerias
funcionen correctamente.

ssmos«—»@ —

GAZEBQ

Figura 4.9: Conectividad entre plataformas.
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La figura 4.9 muestra la comunicacién entre las distintas dependencias y sensores importantes. A través de
algoritmos desarrollados en Python, es posible acceder a los datos obtenidos por la cdmara estableciendo una conexién
incorporando un nodo de ROS. Por otro lado, se tiene la conectividad con el robot iCub utilizando las librerias de YARP
como medio.

A través de las herramientas de ROS, se inicializa un nodo con el nombre ’camera_subscriber’. Este nodo
se suscribe al topico /my_camera/image_raw, permitiendo la recepcion de imagenes publicadas por la cimara en
Gazebo, las que son procesadas para que estén en un formato que OpenCV pueda manejar y ser utilizadas en etapas
posteriores.

Las herramientas de ROS permiten confirmar esta conectividad entre Gazebo y ROS, mostrando una visualizacién
de la informacién captada por los sensores que estdn publicados y disponibles. Debido a que la cdmara se considera un
sensor de imagen, a través de la herramienta rviz es posible recibir las imdgenes que captura.

Ele panels Help

Gonteract | GMoveCamera  [Iseet  FosCamera  coMeaswe 4 2DPoseEstimate  ~2DNavGodl @ PubshPoint 4 = »
3 Image [o]

Scene

Spherical Coordinates

Physics

Atmosphere

wind

» Models
» Lights

Property Value

0 Displays [°]
Background Color [l 48;48;48 =
Framerate 3
Defaulelight v

e NoTFdata

v
v
/my_camerafimage.
Transport Hint  raw

Queve size 2
Unreliable 2

Image Topic
sensor_msgs:image topic to subscribe to.

Add

© Time. [¢]

M. Elumness SIS HESETRE [iPause | synchronization: | Off - | ROSTime: 69.02 |ROSElapsed: (6144 | Wall Time: 5367.69 | Wall Elapsed: 76.09

Reset 31fps

Figura 4.10: Imagen capturada por cdmara en Gazebo visualizada en rviz

La figura 4.10 muestra la interaccion entre Gazebo y la interfaz obtenida mediante el comando rosrun rviz rviz.
A través de esta visualizacion, es posible rastrear la imagen capturada por la cdmara simulada. Es importante destacar
que, aunque la simulacién en Gazebo puede experimentar retardos debido a los recursos computacionales utilizados,
en RViz se puede observar movimientos fluidos de la pelota, indicando que los retardos percibidos no presentan un
problema real para la toma de datos.
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5 Integracion de modelo de estimacion 3D
a plataforma de simulacion

Para elaborar una simulacién coherente con el proyecto, es necesario realizar ajustes y calibraciones requeridos
para las herramientas del entorno con el que se trabaja. Para ello, se busca la forma de adaptar los médulos de estimacién
de coordenadas en funcién de compatibilizarlos con la simulacién de la plataforma desarrollada para el iCub.

Para obtener una simulacién adecuada en la evaluacién de modelos, es necesario desarrollar un sistema que
cumpla con los criterios de comparacion. Es fundamental asegurarse de que las coordenadas estimadas, tanto del iCub
como de la camara, se encuentren mapeadas bajo el mismo eje, por lo que se asume que el centro del sistema de
coordenadas se encuentra en la posicién de la cdmara. Luego, utilizando transformaciones lineales, se proyectan las
coordenadas del iCub a esta referencia. Se establece asf un sistema de interaccidn entre las simulaciones y los modelos
de Python, donde es posible hacer comparaciones entre la posicidn estimada por la cimara y la construccion realizada
por el iCub.

3D coordinate
estimation

frame )

a g iy »1:ROS —> (2

GAZEBO iCub ,/ kot — (x\y\Z)
EDa — image \()le 1

Figura 5.1: Comunicacién entre médulos de estimacion de coordenadas y simulaciones del robot iCub y cdmara al obtener el frame
de entrada del objeto.

Dentro del sistema establecido en la figura 5.1 es posible notar la existencia de una matriz que interactda
directamente con la imagen obtenida por el robot iCub, la cual se conoce como matriz de parametros extrinsecos y
corresponde a la descripcion de rotacidn y traslacion aplicadas a las coordenadas que se estimen. Bajo estas condiciones,
es que es posible realizar los ajustes necesarios.
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5.1. Transformacion de coordenadas estimadas

Para poder utilizar métricas de comparacién y realizar simulaciones confiables de la posicidn estimada por
ambos observadores, es necesario definir un tnico sistema. En este sentido es que se trabaja con la matriz de pardmetros
extrinsecos aplicado a la visién del iCub.

La matriz de parametros extrinsecos[23] que describe estas transformaciones se conforma por 2 procesos
fundamentales:

= Matriz de rotacién: Describe una rotacién segiin un dngulo dado alrededor de alguno de los ejes de coordenadas.

= Vector de traslacién: Este vector representa la direccién en la que se mueve un punto en el espacio y puede
utilizarse para mover el eje de coordenadas local a una posicion dada.

La matriz de pardmetros extrinsecos se puede desglosar de la siguiente manera:

Rt R Riz T,

Ry Rxn Ryp Ty

R31 R Ry T,
0 0 0 1

P= 5.1)

Para poder obtener esta matriz, se evalian las posiciones actuales en las que se encuentran tanto el iCub como la
camara, tomando en cuenta este tltimo modelo como el punto de referencia para el resto de cdlculos. Adicionalmente
a esto, es importante tener en cuenta que para que el iCub pueda observar directamente el lugar donde ocurre el
movimiento del objeto, es necesario aplicar una rotacién de —40° al cuello. Dada esta informacidn, y teniendo en cuenta
que la posicién de la cimara es sobre la mesa de trabajo, se toma como referencia que el robot debe rofar su visién
—50° extra, para completar una rotacién de 90° hacia abajo. Esto implica que la rotacién se aplica en torno al eje y en la
referencia local del iCub, por lo que la matriz de rotacién que describe este movimiento se describe bajo la siguiente
estructura:

cos(50°) 0 sin(507)
Rot(507) = 0 1 0 (5.2)
—sin(50°) 0 cos(50°)

Por otro lado, es posible calcular el vector de traslacion teniendo las coordenadas de la posicién del ojo del
iCub, asi como también las de la cdmara. En este caso, se trabaja particularmente con el ojo del robot para tener una
simplificacion del problema, ya que es particularmente el eje de referencia local del ojo el que se intenta proyectar al
momento de aplicar la traslacién.

En este contexto, la relacion para obtener el vector de traslacion es a través de la siguiente forma:

t=(2-xl,y2—yl,22—z1) (5.3)

Donde las coordenadas se pueden interpretar como:
= (x1, yl, z1): Coordenadas de origen. Corresponden a las coordenadas del ojo del iCub.
» (x2,y2, z2): Coordenadas de destino. Corresponden a las coordenadas de la cdmara.
Considerando las posiciones obtenidas en la simulacidén, es posible obtener el siguiente vector de trasla-

cion:

t = (0,693799, 0,000005, —0,338206) 5.4
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A partir de los pardmetros obtenidos en las ecuaciones 5.2 y 5.4 es posible determinar la equivalencia de las
coordenadas estimadas en la referencia de la cdmara, bajo la siguiente relacién:

x cos(50°) 0 sin(50°)) (x 0,693799
V= 0 1 0 -1y ]+ 0,000005 5.5
d —sin(50°) 0 cos(50%)) \z —-0,338206

Donde:

= (x’,y’,2): Corresponde a la coordenada vista por el iCub, segtn el eje de referencia de la cdmara.

= (X, Y, z): Corresponde a la coordenada vista por el iCub en su eje de referencia local.

5.2. Parametros de vision para simulacion

Otro aspecto particular del trabajo de simulacién que debe ser ajustado es la informacién sobre las caracteristicas
de las cdmaras con las que se trabaja, particularmente, los pardmetros intrinsecos de esta.

5.2.1. Camara Gazebo sim

Para obtener las caracteristicas de la cAmara necesarias en la simulacién de la webcam en la plataforma, es
posible aplicar técnicas de calibracién dentro de la simulacién. Sin embargo, para el modelo utilizado, estos pardmetros
son facilmente obtenidos a partir de la informacidn a la que se puede acceder del modelo utilizando comandos propios
de Gazebo. Dado que esta cdmara viene calibrada, solo se requiere obtener estos valores para poder aplicar las técnicas
de estimacién anteriormente descritas.

En funcién de esto, se obtiene la siguiente matriz de pardmetros intrinsecos que describen las caracteristicas de
la cdmara de simulacion con la que se trabaja.

1663,1481384679323 0 960,5
K= 0 1663,1481384679323  540,5 (5.6)
0 0 1

5.2.2. Vision iCub

Las caracteristicas principales del iCub en el modelo de simulacién no vienen preestablecidas como el modelo
de camara. Para esto se decide utilizar la matriz de pardmetros intrinsecos que corresponde a la cimara del modelo de
robot real con el que es posible trabajar. El motivo de esta decision es poder emular las caracteristicas de la realidad en
la simulacién y tener una forma de replicar el entorno real.

Dada esta decision, los pardmetros establecidos en la calibracién[24] del iCub, segtin los repositorios del mismo,
determinan la siguiente matriz de pardmetros para trabajar.

215,483 0 174,868
0 214,935 105,63 5.7
0 0 1
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CAPITULO 6. SIMULACIONES Y RESULTADOS

6 Simulaciones y resultados

Dando por finalizada la etapa de construccion de la plataforma de simulacién, es importante realizar las pruebas
y experimentos pertinentes que validen el correcto funcionamiento del sistema. Para ello, se realizan simulaciones
controladas que consideren algunos casos relevantes de estudio.

Previo a la toma de datos en los experimentos, es necesario contar con la sincronizacién adecuada entre los
distintos modelos que se implementaran para esta tarea. Es por esto que, dada la existencia de las herramientas de
ROS dentro del proyecto, se inicializan 2 puertos adicionales, que servirdn como medio de sincronizacién, permitiendo
establecer una frecuencia de toma de datos, en funcién de tener la certeza de que los datos medidos sean comparables en
las instancias que se guardan.

La sincronizacién se realiza mediante el método publisher() de ROS, donde se inicializan 2 puertos a utili-
zar.

» /datos_sensorl
» /datos_sensor2

Dados estos tépicos, se desarrolla un cédigo de sincronizacién que se suscribe a cada uno de estos y se establece
una toma de datos cada 0.05 segundos. Con esto, se disminuye la cantidad de datos repetidos que puedan tomarse debido
a las tasas de envio de datos particular de cada modelo.

6.1. Validacion de estimacion de coordenadas

Dada la dificultad que supone estimar la posicion de un objeto en el espacio a través de una imagen monovisual,
es importante realizar una validacion del modelo que permita verificar qué tan confiable resulta ser la informacién
rescatada. En este contexto, se plantea realizar 2 experimentos para la toma de datos. Debido a que esta validacién
corresponde a la estimacion de coordenadas que se utilizard posteriormente para ser implementada en la webcam,
es necesario recopilar los datos reales del objeto observado dados por la simulacién. Es por esto que, a través de las
herramientas proporcionadas por la libreria rospy, es posible obtener la posicién publicada por la simulacién.

def get_model_position(model_name):

rospy.wait_for_service( )

try:
get_model_state = rospy.ServiceProxy/( ,

GetModelState)

model_state = get_model_state(model_name, )
position = model_state.pose.position
return [position.x, position.y, position.z]

except rospy.ServiceException as e:
print( , €)

Figura 6.1: Obtenci6n de posicion real de modelo red-ball.
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6.1.1. Meétricas de evaluacion

Dada la importancia en la precisién con la que el modelo realiza la estimacién de coordenadas, surge la necesidad
de calcular pardmetros que permitan evaluar el funcionamiento. Para ello, se requieren de métricas que establezcan
una comparacion cuantificable entre las posiciones estimadas y reales, por lo que las métricas de evaluacion serdn las
siguientes:

= Error cuadrdtico medio: Dada la naturaleza de esta herramienta, permite evaluar el modelo, penalizando en mayor
medida los errores de mayor grado.

N
1
ECM = N ;(Estimado - Real)2 (6.1)

= Error porcentual: Permite el cdlculo del error existente entre una posicion real y su estimacion, en cada coordenada
por separado.

Estimado — Real

1 2
Real * 100 6.2)

.

= Error porcentual total: Para establecer un error porcentual asociado a la totalidad de los datos en cada coordenada,
se calcula el promedio de los errores.

N
1
E oo = 57 D E% (6.3)
i=1

= Error del modelo: El porcentaje de error que se obtiene en el modelo completo se obtiene a través del promedio
de los errores porcentuales en cada coordenada.

E %tmalx +E %total}. +E %toml:
3

Eodelo = (64)

6.1.2. Trayectoria sin variacion de profundidad

En este experimento se establece una trayectoria que consta de 4 posiciones establecidas cada 1 segundo, por
lo que el modelo establece un movimiento pasando por cada uno de estas posiciones. Ademads, se pondrd en contraste
la posicion real del modelo con cada uno de los algoritmos de estimacién implementados en secciones previas. Para
establecer una comparacion entre los datos tedricos y los estimados, se grafican ambos grupos de datos, mostrando la
trayectoria del objeto. El color azul representa la trayectoria real del objeto, mientras que el color rojo representa la
trayectoria estimada.
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(a)

o
o
=]

EjeZ

(b)

Figura 6.2: Las figuras 6.2a y 6.2b corresponden a la trayectoria real y estimada del objeto utilizando la técnica de deteccion por
segmentacion de color.

En los graficos de la figura 6.2 es posible visualizar una trayectoria estable, donde la variacién mds notoria se

presenta en el eje z. La dificultad de visualizar profundidad es una situacion esperada, sin embargo, es posible visualizar
un buen funcionamiento.
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(a)

0.75
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(b)

Figura 6.3: Las figuras 6.3a y 6.3b representan corresponden a la trayectoria real y estimada del objeto utilizando la técnica
deteccion y clasificacion con YOLO.

En los gréficos de la figura 6.3 se observa una diferencia considerable en la estimacion del valor de la coordenada
en z. Esto supone una pérdida de informacién en el proceso de estimar la distancia entre la cimara y el objeto a través

de las dimensiones del bounding box visible.
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e real
e cam

EjeZ

(b)

Figura 6.4: Las figuras 6.4a y 6.4b representan corresponden a la trayectoria real y estimada del objeto utilizando la técnica de
segmentacion semantica y deteccion con YOLO.

En los gréficos de la figura 6.4 se puede visualizar que es posible hacer un seguimiento a la trayectoria real, sin
embargo, se presentan algunas inestabilidades en el valor de profundidad, lo que explica la dispersién visual de los
puntos estimados alrededor de la trayectoria real.

Dado el comportamiento de la trayectoria estimada por los 3 modelos, se puede observar que el mejor comporta-
miento relativo se puede obtener a través de la estimacién de coordenadas utilizando segmentacién de color, mientras
que el modelo con un peor desempefio parece ser utilizando el modelo de deteccién de YOLO.

En funcién de poder evaluar este experimento y tener una forma visual del comportamiento en la estimacion, se
realizan gréficos para cada eje de coordenadas utilizando los modelos desarrollados.
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(c) Resultados tedricos y experimentales segmentacion YOLO

Figura 6.5: Comparacion de estimacién de trayectoria para cada técnica de reconstruccién, en torno al eje x.
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(c) Resultados tedricos y experimentales segmentacion YOLO

Figura 6.6: Comparacion de estimacién de trayectoria para cada técnica de reconstruccidn, en torno al eje y.
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(c) Resultados tedricos y experimentales segmentacion YOLO

Figura 6.7: Comparacién de estimacion de trayectoria para cada técnica de reconstruccion, en torno al eje z.

Con esto, es posible notar en las figuras 6.5 y 6.6 que, tanto las coordenadas x como las y, los modelos basados
en segmentacion tienden a presentar un mejor seguimiento de la trayectoria. Particularmente en los gréficos de la figura
6.7 es posible notar la dificultad de estimar un tinico valor dado un objeto en movimiento.
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Utilizando las métricas de evaluacion, se construye la siguiente tabla de comparacién que resume el funciona-

miento:
Modelo ECM x [em] | ECMy [cm] | ECM z [cm] | ECM total [cm] | Error% x | Error% y | Error% z | Error % total
SegColor | 0.05142 0.13608 0.0157 0.2035 1.76 % 2.38 % 1.0918% | 1.744 %
DetYOLO | 0.12188 0.51966 1.9075 2.5488 2.84 % 6.12 % 13.7 % 7.55 %
SegYOLO | 0.07236 0.19595 0.019595 0.28737 2212 % 32469 % | 1.1133% | 2.1909 %

Tabla 6.1: Métricas obtenidas en el experimento

A través de la tabla 6.1, es posible resumir los resultados obtenidos de las métricas, entregando datos sobre el
error de propagacién que existe en este proceso de estimacidn. Se observa un comportamiento que entrega un orden
en el funcionamiento de cada modelo, donde la segmentacion por color se posiciona como el modelo més efectivo en
este experimento, seguido por la segmentacién de YOLO, y finalmente, la deteccién de YOLO. Es importante destacar
que la estimacién de coordenadas en el eje z muestra un comportamiento inestable en comparacién con los otros dos
ejes, lo que refleja la complejidad de la tarea que se enfrentan los modelos respecto al cdlculo de profundidad mediante
una camara. Es relevante mencionar que el modelo de segmentacién por color esta disefiado especificamente para las
condiciones de simulacién, lo que se traduce en un rendimiento uniforme y estimaciones mds precisas. A pesar de ello,
se puede tener un alto nivel de confianza en la segmentacién de YOLO.

6.1.3. Trayectoria con variaciéon de profundidad

Para establecer un analisis en el funcionamiento de la estimacién de coordenadas en 3 dimensiones, es necesario
estudiar los resultados que se pueden obtener al variar las 3 coordenadas. Para ello, se realiza un experimento utilizando
la trayectoria anteriormente descrita, pero variando los pardmetros del eje z.

| |<trajectory id= type= >
2 <waypoint>
3 <time>0.0</time>
4 <pose>0.12 0.25 0.51 ® ® 0</pose>
5 </waypoint>
6 <waypoint>
<time>1.0</time>
8 <pose>0.12 -0.25 0.6 0 ® 0</pose>
9 </waypoint>
10 <waypoint>
11 <time>2.0</time>
12 <pose>-0.05 -0.25 0.51 0 0 0</pose>
13 </waypoint>
14 <waypoint>
15 <time>3.0</time>
16 <pose>-0.05 0.25 0.6 ® ® 0</pose>
17 </waypoint>
18 <waypoint>
19 <time>4.0</time>
20 <pose>0.12 0.25 0.51 ® ® 0</pose>
21 </waypoint>
22 </trajectory>

Figura 6.8: Trayectoria establecida para variacién de profundidad.

Con esto, es posible obtener las siguientes trayectorias para los modelos de estimacién:
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Figura 6.9: Las figuras 6.9a y 6.9b corresponden a la trayectoria real y estimada del objeto utilizando la técnica de deteccion por
segmentacion de color.

Es posible visualizar en los gréficos de la figura 6.9 que, si bien la estimacidn parece estar ligeramente corrida,
sigue presentando un comportamiento uniforme y muy similar a la trayectoria real del objeto.
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(a)

0.80

(b)

Figura 6.10: Las figuras 6.10a y 6.10b corresponden a la trayectoria real y estimada del objeto utilizando la técnica de deteccién y
clasificacién utilizando YOLO.

Para los grificos de la figura 6.10 es posible notar el gran error existente en la coordenada z. Lo que presupone
un mal funcionamiento en deteccién de profundidad particularmente para esta herramienta.
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Figura 6.11: Las figuras 6.11a y 6.11b corresponden a la trayectoria real y estimada del objeto utilizando la técnica de segmentacion
utilizando YOLO.

En los gréficos de la figura 6.11 se puede visualizar un seguimiento cercano la trayectoria real del objeto, aunque
presenta una dispersion de los datos ligeramente mayor a la segmentacioén de color.

Se busca el andlisis por coordenada en torno a la variacidn existente entre las coordenadas reales y las estimadas.
Debido a esto, se construyen las siguientes graficas para cada eje del comportamiento durante el experimento.
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Figura 6.12: Comparacién de estimacion de trayectoria para cada técnica de reconstruccién, en torno al eje x.
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(c) Resultados tedricos y experimentales segmentacion YOLO

Figura 6.13: Comparacién de estimacion de trayectoria para cada técnica de reconstruccién, en torno al eje y.
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Figura 6.14: Comparacién de estimacion de trayectoria para cada técnica de reconstruccion, en torno al eje z.

Para los graficos presentes en la figura 6.12 es posible notar un correcto funcionamiento en el seguimiento de la
trayectoria para los modelos de segmentacidn. Por otro lado, en la figura 6.13 es posible notar que los 3 modelos solo
varfan ligeramente, siendo el caso en que mads se parecen visualmente sus comportamiento. Finalmente, en la figura
6.14 se puede notar nuevamente que, para los modelos que utilizan segmentacidn, se les facilita la tarea de estimar
profundidad, a diferencia del modelo de deteccién de YOLO.
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Utilizando las métricas de evaluacion, se construye la siguiente tabla de comparacién que resume el funciona-
miento:

Modelo ECM x [em] | ECMy [cm] | ECM z [cm] | ECM total [cm] | Error% x | Error% y | Error% z | Error % total
SegColor | 0.04241 0.13847 0.04698 0.2278 1.648 % 2.532% 1.637 % 1.939 %
DetYOLO | 0.08822 0.29653 1.30264 1.6874 2.45 % 491 % 11.125% | 6.162 %
SegYOLO | 0.06736 0.21772 0.06185 0.3469 2.097 % 3.38% 2.09 % 2.525 %

Tabla 6.2: Métricas obtenidas en el experimento

A través de la tabla 6.2, se presentan los resultados de las métricas establecidas, los cuales indican que el método
mads efectivo para la tarea de estimacion es la segmentacién por color, seguido por el modelo YOLO para segmentacion.
Por otro lado, el rendimiento mas bajo se observa en el modelo YOLO para deteccidn. Estos resultados sugieren que,
debido a la variabilidad en el eje z, los modelos basados en segmentacién muestran un mejor seguimiento de la trayectoria
en comparacion con la deteccion a través de YOLO, que nuevamente enfrenta dificultades para estimar la profundidad.
Es importante notar también que el error total de los modelos que aplican segmentacién no presentan una gran diferencia,
donde la arquitectura de YOLO presenta una ventana de mejora, a través de los datos de entrenamiento.

6.2. Evaluacion tarea deteccion en robot iCub

Una caracteristica importante que se espera de la plataforma es establecer un criterio de comparacién que pueda
proporcionar informacién sobre el desempeiio del iCub en tareas relacionadas con la visioén. En este caso, como se ha
mencionado en incisos anteriores, el punto de comparacion se establece bajo la referencia a la cdmara, lo que implica
evaluar el comportamiento del robot para obtener la posicion en relacion a esta referencia. Para llevar a cabo esta estudio
de comparacidn, se realiza un experimento en el que ambos observadores recopilaran datos de estimacion. La camara
implementard el modelo que utiliza la arquitectura YOLO para segmentacién, dado que su rendimiento es muy cercano
al del mejor modelo encontrado, pero que también proporciona informacién adicional relevante, como la diferenciacién
de instancias y la clasificacién del objeto. Por otro lado, el iCub serd evaluado utilizando los tres modelos disponibles,
con la esperanza de evaluar su desempefio mediante criterios de error. Ademads, dado que es importante establecer
un criterio asociado al comportamiento de la observacidn, se puede emplear el diagrama de residuos para analizar la
tendencia.

Este experimento se realiza a través de la medicion de trayectoria variando los 3 ejes de coordenadas, similar al
inciso anterior, con lo que se obtienen los siguientes resultados del experimento reflejados en la siguiente tabla:

Modelo ECM x [em] | ECMy [cm] | ECM z [cm] | ECM total [cm] | Error% x | Error% y | Error% z | Error % total
SegColor | 2.7764499 0.4472841 0.57303385 | 3.796767 13768 % | 5.211% 5.94 % 8.306 %
DetYOLO | 2.38336 1.126599 0.457074 3.96704 13.506 % | 8.5301% | 4.790 % 8.9425 %
SegYOLO | 2.801 1.92477 0.2620 4.9887 14.32 % 11.809% | 4.0714% | 10.07 %

Tabla 6.3: Métricas obtenidas en el experimento

Para representar la visualizacion de los datos obtenidos que se usaron para las métricas calculadas, se realizan
los siguientes graficos que dibujan la trayectoria estimada por cada observador.
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Figura 6.15: Trayectoria visualizada por iCub con segmentacion de color, y cimara.
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Figura 6.16: Trayectoria visualizada por iCub con deteccion y clasificaciéon de YOLO, y cimara.
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Figura 6.17: Trayectoria visualizada por iCub con segmentacion de instancia YOLO, y cdmara

Dadas las gréficas presentadas, se pueden observar las trayectorias trazadas tanto para el Ground Truth proporcio-
nado por la cdmara como para la posicion estimada por el iCub, la cual se proyecta a la referencia de la cdmara.
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Luego de llevar cabo los experimentos implementando los modelos para la estimacion de coordenadas en el
iCub, se puede observar que la segmentacion por color logra el error mas bajo y un seguimiento mads estable. Por otro
lado, es importante notar que, en este caso, la segmentacion generada por la arquitectura YOLO obtiene el error més
alto y por consecuencia, el peor rendimiento. Este resultado es importante de mencionar para el andlisis ya que, al
utilizar un conjunto de datos que no incluye imagenes desde la perspectiva del iCub durante la simulacién y al tener una
dependencia directa del drea observada en la segmentacion, el modelo experimenta una pérdida de informacién debido a
la distancia a la que se encuentra la pelota en la imagen. Sin embargo, este resultado abre una posibilidad de mejora en
la reestructuracién del conjunto de datos.

Por otro lado, el modelo basado en la deteccién de la arquitectura YOLO demuestra una mayor estabilidad en la
estimacidn de las coordenadas en comparacién con la segmentacion de la misma arquitectura. Esto resulta interesante
debido que, al simplificar el problema para trabajar Ginicamente en una deteccioén que analiza todo en funcién del tamafio
del bounding box observado, la tarea de seguimiento del objeto se vuelve mds sencilla, lo que posiciona a este modelo
en una posicidon mds favorable que la segmentacién de YOLO.

Dada la importancia de analizar el desempefio del iCub, y como se presentd previamente, se generan graficos de
residuos con el propdsito de contar con una herramienta visual que muestre la distribucion de los errores obtenidos en
cada dato estimado, por cada eje de coordenadas. Esto se aplica para cada modelo implementado en el iCub.

r=%—x (6.5)
= 1: Residuo

: Valor estimado. Se considera el valor del iCub.

n
>

= x: Valor real. Se considera el valor de la camara.

Los graficos de residuos se generan mediante la representacion de los errores residuales de cada estimacion
realizada por el iCub en relacién con las coordenadas reales. Este residuo es resultado de la resta entre el dato estimado
y el dato real. La interpretacion de estos datos se realizara con el fin de analizar el patrén de distribucién de los
residuos, buscando una distribucién cercana a la distribucién normal, lo que sugiere que los errores asociados en dichas
coordenadas son bajos. Es importante tener en cuenta que, al ser un grafico de distribucion de errores, se espera que la
mayoria de los errores estén concentrados alrededor del centro en 0.
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Figura 6.18: Histogramas de residuo en coordenadas x.
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Figura 6.19: Histograma de residuo en coordenadas y.
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Figura 6.20: Histograma de residuo en coordenadas z.

A través de la tabla 6.3 es posible suponer los resultados que se obtienen en las graficas, sin embargo es
interesante observar sus patrones.

En torno a las grificas del eje x de coordenadas dadas en la figura 6.18, en primera instancia se puede observar
que no presentan la caracteristica principal esperada, la cual es estar centradas en 0. Esto es importante debido a que,
idealmente, se espera que el error tienda a ser minimo, sin embargo, se puede visibilizar como los datos estimados
tienden a ser mayores a los datos captados por la cdmara, por lo que se agrupan mayormente en los valores positivos de
la gréfica.

Por otro lado, es posible notar en los graficos de la figura 6.19 que, tanto la segmentacién de color como la
deteccion de YOLO presentan una distribucion similar, que agrupa sus resultados en valores cercanos al minimo. Es
importante mencionar que, a pesar de esto, presenta una distribucién que no se asemeja lo suficiente a una distribucién
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normal, esto puede reflejarse en los valores de error porcentual en la tabla 6.3, donde estos 2 algoritmos presentan
valores cercanos. Finalmente, los residuos obtenidos por la segmentacién de YOLO, en torno al eje y, resulta tener
bastante presencia en valores positivos lejanos a 0, lo que se explica con el alto error porcentual obtenido previamente
para este eje.

En torno al eje z, y como es presentado previamente en los resultados de error porcentual, los datos se agrupan
bajo un comportamiento similar, aunque ninguno presenta estar centrado en 0. Esto se explica debido a que los errores
para este eje en los 3 algoritmos se encuentran cercanos entre si, por lo que tienen un comportamiento similar. Es
importante notar que, para 2 modelos desarrollados bajo la arquitectura de YOLO, presentan su menor error de estimacion
en este eje, lo cual es curioso debido a la dificultad de estimar valores en este eje.
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7 Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Comparacion de resultados y conclusiones

En el presente trabajo, se propone una solucién ante la necesidad de contar con una herramienta de evaluacién
mediante la generacién de datos con la confiabilidad suficiente para poder ser utilizados como Ground Truth en
tareas de deteccion para el robot iCub. Para lograr esto, se plante6 uan solucion basada en la utilizacién de una sola
camara para la obtencién de informacién de posicion en el espacio, en busca de una implementacié de bajo costo
monetario y que cumpla con los requerimientos necesarios. Dado los resultados obtenidos, es posible hacer la siguientes
conclusiones:

= Dada la fase de andlisis de precision en los modelos obtenidos, se observa que las soluciones en torno a la
segmentacion ofrecen la informacidn necesaria para poder hacer estimaciones mds certeras, lo que sugiere que, en
el contexto de la estimacién de pardmetros de posicion utilizando una sola camara, tiene sentido implementar
algoritmos que realicen esta tarea de manera eficiente.

= En una comparativa entre ambos algoritmos de segmentacion, debido a la baja diferencia existente entre ambos
modelos, es posible concluir que una solucién basada en una segmentacion de instancia proporcionada por YOLO
es la mejor decision. El respaldo de esto viene de la mano con la cantidad de informacién del contexto que
entrega el modelo ya que, no solo detecta su posicién, sino que es posible detectar la clase del objeto y la cantidad
de instancias del objeto que estdn presentes. Esta caracteristica es particularmente interesante de abordar en el
contexto del desarrollo de tareas mds complejas asociadas al robot iCub, donde se espera poder utilizar esta
plataforma para el desarrollo de aplicaciones en este robot. En este mismo sentido, si bien la solucién basada
en segmentacion de color resulta ser una solucién mas sencilla y de bajo costo computacional, es importante
destacar que el caso de fallo mas comun serd en cuanto se trabaje con mas de un objeto, donde no es posible
hacer una diferenciacién entre estos. Ademads, al depender de un rango de color visible, es altamente sensible a las
condiciones del entorno, como la posicién de la fuente de luz. Esto es principalmente complejo en experimentos
que se hagan con el robot real y no en una simulacién.

= Finalmente, se puede concluir que es posible evaluar al iCub a través de estos datos, proporcionando no solo
informacién como agente externo, sino que también incorporar estos datos como fuente de entrenamiento para
tareas mas complejas desarrolladas para este robot. Dados los datos obtenidos por las métricas y los experimentos,
es posible tener datos confiables para evaluacion. Sin embargo, las métricas y experimentos fueron presentados bajo
tareas muy simplificadas para el iCub, por lo que se estima prudente validar este modelo, buscando complejizar
los movimientos e interacciones que realice el robot.

Dados los resultados de evaluacién que fueron recopilados a través de esta plataforma, se puede afirmar que
soluciona la falta de un entorno modular de evaluacién para tareas de vision, ademads de ser una plataforma de bajo costo
econdmico y sencilla de implementar.
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7.2. Trabajo futuro

Debido a los andlisis de resultados, se abren nuevas ventanas de mejora respecto a la plataforma obtenidas,
ademads de la utilizacion de estos datos como entrada a otros experimentos asociados a la visién del robot iCub. En este
contexto, se presentan los siguientes trabajos a futuro.

= Aumentacién de los datos para la segmentacioén de instancia en simulacién y comparacion con otros métodos de
segmentacion semantica.

= Incorporacién de tecnologias mds sofisticadas como cdmaras con sensor de profundidad o la utilizacién de un
modelo de visién estéreo. Con la finalidad de robustecer los datos recopilados del entorno.

= Desarrollo de entorno estandarizado utilizando ROS para trabajos de aprendizaje profundo, en funcién de estable-
cer una plataforma de entrenamiento simulado utilizando los datos recopilados como informacién fundamental.

= Realizar pruebas con el robot real, para validar el funcionamiento de la estimacién de coordenadas en un entorno
real con més variables asociadas a la luz.
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