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RESUMEN

En la presente investigacion se implement6 un sistema apoyo a la educacién parvularia con un
robot humanoide utilizando técnicas de visidon artificial denominado Happy, se seleccion6 al robot
Nao el cual cumplié con los requerimientos de operatividad y funcionalidad a nivel de hardware
y software. El sistema consistié en ensefiarles a nifios de 4 afios colores y figuras geométricas a
través del manejo de flashcards, para esto se usO técnicas de vision artificial como:
preprocesamiento, segmentacion y extraccion de caracteristicas, donde los algoritmos de
aprendizaje supervisado se entrenaron con redes neuronales convolucionales y clasificadores tipo
HARR en un nucleo de red en cascada, con esto el sistema tuvo la capacidad de identificar
imégenes por color y figura geométrica. En base a las pruebas del detector de color, detector de
figura y detector de figura con color en ambientes controlados y no controlados, se determiné que
los modelos entrenados tienen una precision de 95% en cuadrados, 92% en circulos y 91% en
triangulos y una aceptacion del robot Nao de 95,12% por los nifios. Se concluye que el sistema
Happy es de ayuda en la formacién cognitiva de nifios al ser una herramienta amigable que capta
su atencién, entrena su memoria visual y despierta su curiosidad. Se recomienda que se sigan
haciendo investigaciones que involucren a la robdtica en la educacién, para en un futuro innovar

el pensum pedagdgico de instituciones educativas.

Palabras clave: <TECNOLOGIA Y CIENCIAS DE LA INGENIERIA> <ROBOT
HUMANOIDE> <INTELIGENCIA  ARTIFICIAL> <REDES NEURONALES>
<EDUCACION PARVULARIA>,

e L aza.

'.:1"‘:-: ' :‘H;B;E(;;é:;:m: nte por:
E&-‘ i =

2021-12-01

XVii



SUMMARY

In this research work, a support system for preschool education was implemented with a
humanoid robot using artificial vision techniques called Happy, the Nao robot was selected which
met the operational and functional requirements at hardware and software level. The system
consisted of teaching colors and geometric shapes to 4-year-olds through the use of flashcards,
for this artificial vision techniques were used such as: preprocessing, segmentation and feature
extraction, where the algorithms of supervised learning were trained with convolutional neural
networks and classifiers of HARR type in a cascade network core; with this, the system had the
ability to identify images by color and geometric shape. Based on tests of color detector, shape
detector and colored-shape detector in controlled and uncontrolled environments, it was
determined that trained models are 95% accurate in squares, 92% in circles, and 91% in triangles
and an acceptance of the Nao robot of 95.12% by the children. It is concluded that the system
Happy is helpful in the cognitive training of children as it is a friendly tool that captures their
attention, trains their visual memory and arouses their curiosity. It is recommended to keep
conducting research that involves robotics in education, to innovate the pedagogical curriculum

of educational institutions in the future.

Keywords: <TECHNOLOGY AND ENGINEERING SCIENCES> <HUMANOID ROBOT>
<ARTIFICIAL INTELLIGENCE> <NEURONAL NETWORKS> <PRESCHOOL
EDUCATION>.

5 NELLY MARGARITA
¥ PADILLA PADILLA
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INTRODUCCION

La robdtica educativa tiene sus origenes desde 1960 con un lenguaje de programacion
denominado Logo, el creador Seymour Papert lo implement6 con un robot Tortuga para seguir
una lista de instrucciones dirigida por comandos al formar figuras geométricas, por medio de esta
base se crearon diferentes tipos de robots para involucrarse en la formacién cognitiva de nifios y
jovenes. En paises de Europa y Asia en los pensum de estudio se encuentra la robética inmersa
como un programa educativo al trabajar con robots en aulas de clases para formar habilidades y
destrezas en areas de ciencia y tecnologia. (Moreno et al., 2012: pp.76-79)

La robdtica en la educacion parvularia desarrolla un ambiente de trabajo interdisciplinario, usa
tecnologias que permiten al estudiante adquirir destrezas al construir conceptos y resolver
problemas. El avance de la robética en la educacién ha innovado desde kits como: WeDo hasta
robots humanoides con plataformas programables, los cuales son capaces de involucrarse en aulas
de primaria, secundaria, universidad e institutos para proporcionan al docente herramientas de

apoyo didacticas adaptadas a nuevas innovaciones. (Hervas et al., 2018: pp.30-34)

En la propuesta tecnoldgica se implementa un sistema apoyo a la educacién parvularia con un
robot humanoide utilizando técnicas de vision artificial, en el cual se desarrolla un ambiente de
aprendizaje con el uso de la roboética en las aulas de clases, la pedagogia cotidiana no se cambia

solo se incluye un plus innovador en el proceso de formacion académica.

ANTECEDENTES

El término parvulo procede del latin “parvulus” el cual hace referencia a un nifio pequefio, en el
ambito educativo son estudiantes entre 3 a 5 afios que comienzan a desarrollar habilidades
socioemocionales, cognitivas y psicomotrices. A la educacion parvularia se la caracteriza por ser
una parte esencial en la formacién del ser humano, donde todo lo aprendido y adquirido se

convierten en cimientos de su desarrollo intelectual. (Castello et al., 1995: p.12)

El ministerio del Ecuador en la constitucion del afio 2008 en su articulo 344, menciona a la
educacion parvularia como el nivel primario del sistema educativo, donde se desarrollan destrezas
para pensar, razonar y decidir, no obstante, existe la oportunidad para promover la confianza y
autoestima en el nifio. La ley orgéanica de educacion del Ecuador publicada en el afio 2011 del
mes de marzo hace responsables de la formacion de los pequefios al estado, la familia, la
comunidad y centros de aprendizaje, los cuales son encargados de proveer recursos acordes a los

cambios tecnoldgicos. (Ministerio de Educacién del Ecuador, 2012, pp.32-35)



La educacién esta cambiando y los nifios en la actualidad tienen presente a la tecnologia, las
pedagogias tradicionales comienzan a ser obsoletas y ya no se pretende ensefiar a nifios a
memorizar conceptos, sino a formar su propio conocimiento a través del pensamiento critico, la
robotica dentro de la educacion le estd dando un giro, donde se pasa de las clases habituales a

otras que incluyen robots con nuevas técnicas de ensefianza-aprendizaje. (Martinez, 2017, p.3)

A nivel mundial los robots ya son parte de las nuevas pedagogias académicas, en la Escuela Paul
Bert de Poitiers de Francia el robot Nao es encargado de ensefiar gramética a los nifios con el uso
de recursos audiovisuales para tener su atencion, el profesor que supervisa esta metodologia se
llama Serge Evrinoff, el cual afirma que usar robots en las aulas ayuda a tener un mayor
dinamismo con los nifios y los hace mas sensibles a los avances de la informética, otro es el
Instituto Shoshi de Waseda en Japon, donde el robot Pepper es asistente del profesor de lengua y
esta capacitado para contestar las dudas sobre lo que se impartio en clase a través de sus recursos
de audio y video. (Goméz, 2018, p.2)

Al tener un robot en la educacion se ha comprobado que puede generar cambios positivos en el
desarrollo académico de un nifio 0 un joven, a nivel mundial en muchos Institutos ya son parte de
la vida educativa de un estudiante, sin embargo, en Ecuador aiin no son una realidad estable, las
investigaciones sobre algoritmos de inteligencia artificial en los robots puedan ayudar a contribuir

gue en un futuro sean una realidad evidente y se conviertan en un sistema de apoyo a la educacién.

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

¢Coémo implementar un sistema apoyo a la de educacion parvularia con un robot humanoide

utilizando técnicas de vision artificial?

Sistematizacion del problema

- ¢Cudl es la operatividad y funcionalidad de usar un robot humanoide en la educacion
parvularia con técnicas de vision artificial?

- ¢Cuéles son los requerimientos que debe tener un robot humanoide para realizar un
sistema apoyo a la de educacién parvularia utilizando técnicas de vision artificial?

- ¢Cuéles son las técnicas de vision artificial que permiten crear un algoritmo de
ensefianza de parvulos en robots humanoides?

- ¢Como se puede implementar un algoritmo de ensefianza con vision artificial en un
robot humanoide, para que sea un sistema apoyo a la educacién parvularia y tener

una interaccion robot-nifio?



- ¢Cbmo se puede evaluar un sistema apoyo en la de educacion parvularia con un robot

humanoide con técnicas de vision artificial?

JUSTIFICACION DEL PROYECTO

El Curriculo de Educacion inicial del afio 2014 del Ecuador resalta la importancia que tiene la
formacion de los nifios de 3 a 5 afios, se los reconoce como seres bio-psicosociales y los sitla
como uno de los principales ejes en la educacion, la ley organica de Educacion Intercultural
(LOEL), en el articulo 22 literal c), designa a la Autoridad Nacional como el encargado de hacer
cumplir el derecho a la educacidn de los nifios, donde deben buscar que tengan una educacién de
calidad al proporcionar tecnologia y herramientas necesarias para mejorar su desempefio

académico dentro del aula. (Ministerio de Educacién del Ecuador, 2012, pp.15-16)

La robdtica en la educacion ha surgido en los Gltimos afios como una propuesta innovadora, a
nivel mundial diversos planteles manejan este nuevo sistema y tienen buenos resultados al salir
de las rutinas educativas. En Ecuador no es tan real utilizar robots humanoides en las aulas de
clases, pero se necesita dar a conocer a la poblacion los diferentes avances que existen en otros
paises y los beneficios que genera el innovar metodologias de ensefianza con el uso de la

tecnologia. (Monsalves, 2010, pp.90-92)

OBJETIVOS

Objetivo general

Implementar un sistema apoyo a la de educacion parvularia con un robot humanoide utilizando

técnicas de vision artificial.

Objetivos especificos

- Investigar la operatividad y funcionalidad de usar un robot humanoide en la educacion
parvularia con técnicas de vision artificial.

- Establecer los requerimientos que debe tener un robot humanoide para poder aplicar un
sistema de vision artificial y aprendizaje automatico para la interaccion robot-humano.

- Seleccionar el software y el hardware que se va a utilizar, y las técnicas de vision artificial
gue se van a emplear en el robot humanoide.

- Implementar un algoritmo de aprendizaje con vision artificial, para que sea un sistema

apoyo a la educacion parvularia.



Evaluar el sistema de apoyo a la educacidn parvularia con el robot humanoide utilizando

vision artificial, con el fin de verificar la funcionalidad.



CAPITULO |
1 MARCO TEORICO

En el presente capitulo se define la robotica y se analiza los avances tecnol6gicos que se conocen
sobre los diferentes tipos de robots humanoides comerciales, y como se desarrollan en la
educacion. Después se analiza la relacion de la inteligencia artificial con la robdtica y las técnicas

de vision artificial.

11 Robotica

La robdtica es una ciencia que estudia la mecéanica de los robots y se la conoce por unir la
electrdnica, la informatica y la ingenieria en un solo mddulo al automatizar un sistema virtual
para controlar procesos en diferentes fases, esta area evoluciona a partir de los avances técnicos
gue involucra a la inteligencia artificial como una base en la creacion de mddulos autbnomos con

escenarios de interaccion humano-robdtica. (Lépez et al., 2013: pp.44-45)

Los tipos de robots humanoides desarrollados en los Gltimos afios han cambiado la perspectiva de
vida, tanto en el &mbito laboral como educativo, en donde se gener6é médulos autdmatas capaces
de realizar actividades que requieran un exceso de esfuerzo fisico, no obstante, con la intervencién
de la inteligencia artificial esta tecnologia se ubicd en un siguiente nivel con el disefio de

algoritmos para observar, procesar y decidir. (Cabas, 2009, pp.8-11)

1.1.1 Robots humanoides

Los robots humanoides se distinguen por tener una apariencia humana, su sistema se enfoca en el
uso de la inteligencia artificial, para lograr adaptarse a diferentes entornos de desarrollo, como:
espacios de estudio y trabajo, la arquitectura de estos robots imita el comportamiento del humano
y aprende de él, al generar trayectorias con acciones secuenciales basados en la percepcion de

datos preseleccionados, con esto se define un patrén de accion en la respuesta del humanoide.
(Cabas, 2009, pp.8-11)

Alrededor del mundo diferentes industrias se han dedicado a la investigacién y creacién de robots
humanoides, los disefios en la actualidad mas conocidos son Bioloid GP, DARwin-Op, Pepper,
Nao, Atlas y Sophia, aparte de estos existen robots que se han desarrollado en Universidades,
pero a diferencia de estos no son comerciales y no tienen una plataforma formal de programacion
accesible. A continuacion, se detalla las especificaciones técnicas de cada uno de los robots

humanoides mencionados. (Rodriguez, 2018, pp.13-15)



1.1.1.1 Robot Bioloid GP

Es un robot humanoide educativo disefiado por la empresa ROBOTIS PREMIUM, tiene un
software programable a través de un controlador CM-530 con una estructura metalica de 16
grados de libertad compuesto por 18 servomotores DYNAMIXEL y una altura de 35cm, el disefio
se visualiza en la figura 1-1, puede ser dirigido por un control remoto RC-100A, o de manera
auténoma, la interfaz de programacion esta en un lenguaje estructurado con secuencia de patrones
para manipular la locomocion bipeda y configurar un sistema propio en el robot. (Cabreraet al., 2016:
pp.43-47)

Figura 1-1: Robot Humanoide Bioloid GP
Fuente: Cabrera et al., 2016

1.1.1.2 Robot DARwin-Op

Es un robot humanoide educativo disefiado por la empresa ROMELA LAB, en conjunto con la
Universidad de Pensylvania, tiene un procesador Intel Atom Z530 de 1.6GHz, un sistema de audio
y video, una estructura modular que puede ser modificada, una conexion via Ethernet, USB o
HDMI y una altura de 45.5cm en 20 grados de libertad, el disefio se visualiza en la figura 2-1. El
lenguaje de programacion es a través de Java, C++, Python, Labview o Matlab, se lo utiliza para
trabajar en aplicaciones que impliquen dinamica del robot o procedimientos de control automatico

y con esto crear modulos educativos de ensefianza-aprendizaje. (Barrera, 2016, pp.22-24)



Figura 2-1: Robot Humanoide DARwin-Op
Fuente: https://www.robotic-lab.com/blog/uploads/2011/07/Darwin_OP

1.1.1.3 Robot Pepper y Nao

Son robots humanoides desarrollados por SoftBank Robotics, Nao tienen una conexion via
Ethernet y Wifi, con un disefio amigable de policarbonato que se visualiza en el literal b) de la
figura 3-1, tiene una altura de 58cm, con 9 sensores tactiles, 8 de presion, 2 ultrasénicos y dos
camaras en la parte frontal de la cabeza, en cambio Pepper tiene una altura de 120cm con una
camara 3D, cuatro micréfonos, una pantalla tactil y una velocidad de desplazamiento de 3km/h,

el disefio se visualiza en literal a) de la figura 3-2. (ALIVEROBOTS,2018)

La interfaz de programacion de estos humanoides es a través de Chereographe, C++ y Python, se
puede trabajar con algoritmos de inteligencia artificial y sistemas con redes neuronales, para tener
maodulos operativos autonomos, el robot Pepper a diferencia de Nao con la pantalla tactil comparte
datos de gestion de una empresa y maneja una tienda online corporativa al mostrar proyectos con
tipificaciones operantes, en cambio Nao es incluido en sistemas educativos para interactuar con

estudiantes y crear médulos de ensefianza . (ALIVEROBOTS,2018)



Ll

=
<«

L ®

(bl

‘(‘!\

'-r

A

bl 4.4 L ]

) -
. J @ © >
| F dadh
N o A i
® i 4
Py Py
- %
s —— Qu? L ===
a) Pepper b) Nao

Figura 3-1: Robots Humanoides a) Pepper b) Nao
Fuente: ALIVEROBOTS,2018

1.1.1.4 Robot Atlas

Es un robot Humanoide desarrollado por Boston Dynamics, mide 1,8m con un disefio de aluminio
aeronautico que se visualiza en la figura 4-1 distribuidos en 25 grados de libertad, son capaces de
identificar objetos y realizar movimientos complejos, son destinados a estar en ambientes de
peligro con condiciones inestables, tienen un gran equilibrio para realizar saltos de hasta 40cm y
desplazamientos largos, se usa en equipos de rescate que requieren habilidad fisica, a pesar de ser

robots comerciales no tienen un software libre de programacién, por lo cual su acceso es limitado.
(BOSTONDYNAMICS)

Figura 4-1: Robot Atlas

Fuente: https://www.bostondynamics.com/atlas
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1.1.1.5 Robot Sophia

Es un robot humanoide desarrollado por David Hanson, creador de la empresa Hanson Robotics,
son robots capaces de tener conversaciones interactivas, reconocer rostros, expresiones faciales,
y tener movimientos articulados, su altura es de 1.65m con 74 grados de libertad en un disefio de
resina que se visualiza en la figura 5-1, su conexion es través de USB, HDMI, y Wifi, tiene
integrado un patrén de emociones y un sistema para trabajar con ROS, su lenguaje de
programacion es disefiado para investigaciones que involucren la inteligencia artificial y la

robotica. (Buritica, 2020)

Figura 5-1: Robot Sophia

Fuente: https://www.robotshop.com/us/es/robot-humanoide-sophia

-2020-version-rd-hanson-robotics.html

1.1.2 Tabla comparativa de Robots Humanoides

Después de detallar las especificaciones técnicas de los robots humanoides mencionados, se
realiza una tabla comparativa para determinar las ventajas y diferencias de utilizar un determinado
robot, ademas se analiza los costos de cada uno en la industria. Con estos datos se identifica el
tipo de robot que cumple con los requisitos del sistema tanto en hardware como software. A
continuacion, en la tabla 1-1, se detalla las caracteristicas principales de los robots humanoides

estudiados, el precio y su arquitectura a través de una tabla recopiladora de datos.


https://www.robotshop.com/us/es/robot-humanoide-sophia

Tabla 1-1: Tabla comparativa de Robots Humanoides

Caracteristic TIPOS DE ROBOTS HUMANOIDES
a Bioloid GP DarwinOP Nao Pepper Sophia Atlas
Empresa ROBOTIS ROMELA SOFTBANK- SOFTBANK HANSON BOSTON
PREMIUM LAB ROBOTICS -ROBOTICS | ROBOTICS | DYNAMIC
S
Material Aluminio Aluminio Policarbonato Policarbonat Resina Aluminio
0 aeronautico
Altura 35cm 45,5cm 58cm 120cm 1,65m 1,80m
Peso 1,6kg 3kg 4,3kg 28kg 21kg 150kg
Grados de 16 GDL 20 GDL 25 GDL 20 GDL 74 GDL 28 GDL
libertad
Conexion Puerto USB | Puerto USB Wifi Wifi Wifi Wifi
HDMI HDMI Ethernet Ethernet Ethernet Ethernet
Enfoque Robots Robots Robots Robots Robot con Robot
educativos educativos | educativosy de | empresariale | plataformas rescatista,
para trabajos | para disefiar | investigacion, s encargados de que se
de sistemas tienen un en gestion de | investigacio adapta a

locomociéon | conaudioy | procesador que proyectos n dirigidasa | condiciones
bipeda video permite la1A extremas de
desarrollar trabajo

madulos de 1A

Precio $2 399,90 $ 10 595,00 $9500,00 $ 30 000,00 $80 000,00 | Aproximad
0% 74
500,00

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

En la tabla 1-1, se tiene 6 tipos de robots humanoides, de los cuales 4 tienen una conexion via
Wifi, 3 son destinados para sistemas educativos con plataformas programables y otros tres en
investigaciones, el costo de estos varia segin las especificaciones técnicas y el nivel del
procesador, con este analisis se considera que DARwin-Op, Nao y Sophia son aptos para
desarrollar el sistema, debido a que son robots destinados para trabajar en sistemas educativos
con investigaciones en IA, sin embargo para la eleccion se considera costos, accesibilidad y

operatividad.

1.2 Robotica Educativa
La robdtica educativa es conocida como ingenieria pedagogica, involucra al estudiante en su

aprendizaje por medio de actividades de exploracion, descubrimiento y curiosidad, trabajar con

robots en las aulas de clases no tiene como fin reemplazar al docente, sino integrar un asistente e
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interfaz entre ellos para ayudar en los procesos de ensefianza-aprendizaje y obtener nuevas

técnicas de desarrollo cognitivo. (Barrera, 2015 pp.218-220)

Los métodos de aprendizaje a medida que los descubrimientos avanzan también se reinventan, es
necesario hacerlo desde temprana edad para formar el caracter y afianzar los conocimientos, la
robotica educativa al involucrarse en esta fase permite al estudiante tener una accidn participativa

en el aula y crear nuevos criterios en base a su razonamiento. (Barrera, 2015 pp.218-220)

1.2.1 Meétodo de Flashcards en la robética

Uno de los métodos més conocidos en la pedagogia con nifios es el uso de flashcards o tarjetas
de presentacion, son herramientas didacticas de aprendizaje a través de atraccion visual, captan
la atencion del estudiante con el uso de colores, figuras o dibujos en las tarjetas, la ensefianza de
los nifios cuando no es clara en un lenguaje verbal, una de las opciones es esta metodologia, que
activa la memoria visual para transmitir conceptos y crear criterios con su razonamiento. En la
robotica educativa se hace uso de esta pedagogia con el aprendizaje de idiomas, de nimeros y
figuras geométricas, donde los robots juntos con los nifios identifican las imagenes para crear

juegos de memoria. (Pefiafiel et al., 2015: pp.38-40)

1.2.2 Aprendizaje con Robots Humanoides

El uso de Robots Humanoides en las aulas de clases da una versatilidad en la educacion, en donde
se desarrolla una empatia en los estudiantes por la tecnologia, con los ejercicios fisicos e
intelectuales los incentivan a incluirse en las actividades y superar la timidez por la confianza al

mejorar sus destrezas sociales. (SOFTBANK, 2019)

1.2.3 Proyectos Desarrollados

En la Universidad Nacional de Educacion en Espafia se han realizado estudios con nifios que
poseen trastorno de autismo para ayudarlos a integrarse en los programas de ensefianza-
aprendizaje con el robot Nao por medio de una aplicacion denominada Autism Solution for Kids
(ASK), que le da respuestas concretas al nifio evitando que tenga conflictos emocionales, y a su
vez como un mediador social entre los comparieros de clases, una de las ventajas de usar este

robot es presentar el aprendizaje como un juego interactivo, ver figura 6-1. (SOFTBANK, 2019)
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Figura 6-1: Aprendizaje con el Robot Nao
Fuente: SOFTBANK, 2019

En el Tecnical College de la Universidad de Londres, se maneja al Robot Pepper como un sistema
de apoyo a la ensefianza con nifios de 4 a 8 afios, las herramientas del robot crean clases
participativas con pedagogias de desarrollo en competencias cognitivas al involucrar conceptos
de ingenieria y tecnologia en las actividades, con los resultados que tuvieron consideraron a este

método amigable y adecuado en nifios que les cuesta comunicarse ver figura 7-1. (Vidal, 2016)

Figura 7-1: Aprendizaje con el Robot Pepper
Fuente: SOFTBANK, 2019
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1.3 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial es la capacidad que tienen los sistemas para aprender de los datos al usar
algoritmos de Machine Learning, es un sistema capaz de tomar decisiones como las de un ser
humano, detectar objetos, reconocer voces y comprender el procesamiento natural del lenguaje,
con los datos de entrada importados establece patrones de comportamiento en un método de
aprendizaje profundo o automaético, no obstante la IA se utiliza en la resolucion de problemas
complejos donde se requiere tener segmentos con una percepcion similar a las acciones de un

humano que involucren; ver, oir y comprender. (Rouhiainen, 2018, pp. 17-24)

La IA dentro de la robética disefia algoritmos con bases sélidas de automatizacién, los sistemas
artificiales generados implementan métodos de aprendizaje concurrentes para tener una respuesta
con perspectiva humana, con esto los disefios de robots dejaron de ser simples y se convirtieron
en modulos complejos de interfaz HMI, esto convierte a la IA en un punto principal de

perfeccionamiento en la robética. (Reyes, 2015, pp.46-50)

1.3.1 Vision Artificial

La Visién Artificial es un sistema auténomo con algoritmos capaces de representar la percepcion
de un humano en procesos de toma de decisiones, la imagen que ve la captura, la segmenta y toma
patrones significativos para compararlos con la informacion de los datos estructurados, el
resultado de la interpretacion que tiene depende del algoritmo de vision entrenado y la magnitud

de datos seleccionados al extraer la informacién inicial. (Rouhiainen, 2018, pp. 17-24)

La Vision Artificial en la robdtica disefia sistemas de decision a partir de la informacién por
percepcion del robot, toma los datos de entrada, los procesa, segmenta y decide, sin el surgimiento
de esta rama no se conoceria los métodos de procesos autdbnomos, sino solo se evidenciaria

maodulos basicos de procesamiento. (Reyes, 2015, pp.46-50)

1.3.1.1 Técnicas de vision artificial

Para el reconocimiento e interpretacion de un dato con vision artificial se usa las técnicas de
preprocesamiento, segmentacion y extraccion de caracteristicas como se visualiza en la figura 8-
1, en cada proceso las imagenes se convierten en una matriz de pixeles de informacion con una

sucesion de métodos que generan la respuesta de salida deseada. (Reyes, 2015, pp.46-50)
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Figura 8-1: Proceso de un Sistema de Vision Artificial

Fuente: Reyes J., 2015.
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

Interpretacion

Matriz de pixels

Adquisicion: Etapa para capturar la imagen en formato digital y procesarla en un
software, las imagenes pueden ser adquiridas por una camara RGB o ser tomadas de una
secuencia de video. (Reyes, 2015, pp.46-50)

Pre-Procesamiento: Una vez obtenida la imagen se usa técnicas de dominio en espacio
del color para mejorar el brillo y apariencia de la matriz de datos, al eliminar el ruido
previo a segmentarla. (Reyes, 2015, pp.46-50)

Segmentacion: Se enfoca en fraccionar el objeto para extraer las caracteristicas,
utilizando binarizacion, deteccién de bordes y momentos geométricos para determinar la
ubicacion del objeto a discriminar dentro de la imagen. (Reyes, 2015, pp.46-50)

Extraccion de caracteristicas: Para tener los patrones de una imagen se puede hacer a
través de un Aprendizaje Automatico con Redes Neuronales Artificiales y manejar una
arquitectura de datos en capas 0 segmentos. (Reyes, 2015, pp.46-50)

Reconocimiento: Una vez extraidas las caracteristicas se etiqueta los datos obtenidos
para que la maquina comience a distinguir la informacién de salida y evaluar el
comportamiento del sistema. (Reyes, 2015, pp.46-50)

Interpretacién: Se la conoce por la prediccion que realiza al etiquetar las imagenes
mostradas y verificar la efectividad que tiene en discriminar objetos en diferentes

espacios. (Reyes, 2015, pp.46-50)
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1.4 Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automético en la rama de la 1A es un médulo capaz de resolver una problemética
por medio de una estrategia aprendida, tiene un enfoque auténomo encargado de realizar tareas
en base a las circunstancias de desarrollo, es un sistema capaz de adaptarse y crear repuestas con
la experiencia acumulada, a medida que avanza aprovecha los errores y aprende de ellos, para
mejorar la habilidad de los robots en toma de decisiones (Gimeno, 1994). Existen dos tipos de
aprendizajes automaticos: supervisado y no supervisado, y se utilizan dependiendo del
comportamiento de la prediccion de salida.

1.4.1 Aprendizaje Supervisado

Es un algoritmo entrenado con patrones y etiquetas, en la cual segmenta un grupo de datos para
extraer la informacion deseada y desarrollar un sistema de esquemas con modulos de aprendizaje
en el procesador, existen dos algoritmos de aprendizaje supervisado: Clasificacion y Regresion.
La una ordena la informacion en categorias binarias y mdltiples con el uso de patrones de
categorizacion al comparar los datos de entrada en conjuntos de informacién como se visualiza
en el literal a) figura 9-1, la siguiente determina un valor especifico a traveés de un grafico de
dispersion con un algoritmo de regresion lineal para conocer la predicciéon de salida como se

visualiza en el literal b) figura 9-1. (Sandoval, 2015, pp.46-50).

‘.‘ E
X 'J n s H L
- i - ‘-‘ " r
i 1% Cab Ve
big o ¥ "{r,.d.-, q s
ot Suad o . Py
N ‘g - - s u
;‘;‘? ".D;A. a‘ . T % T - ™
. ; “-.u. t.‘.:.f‘.‘. 2 i . v
4 ot ¢ ) o L t L]
R LR ¥
'\‘Th.'.n"n".‘ . ® L] -
A-.“.‘..,-‘-4-.~ L .
24 a .C.. & w ¥
: ¥
£ 0 e
Caracteristicas
(@ (b)

Figura 9-1: Aprendizaje Supervisado (a) Algoritmo de clasificacion (b) Algoritmo de regresion
Fuente: Sandoval L., 2015

1.4.2  Aprendizaje no Supervisado
Es un algoritmo que no conoce las etiquetas de los datos de salida solo agrupa la informacién
entre las caracteristicas que comparten donde no existe una clase previa definida sino solo utiliza
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métodos jerarquicos y particionales para formar niveles de segmentacion con los méodulos de

grupos similares, este proceso se desarrolla como una interaccion de datos no categorizados.
(Sandoval, 2015, pp.46-50)

15 Red Neuronal Artificial

La RNA es un modelo basado en una red neuronal del cerebro formado por millones de neuronas
compuestas por un Axén, un Soma y Dendritas, la informacién la trasmiten por estimulos
eléctricos que se dan en las Dendritas, el Soma esté a cargo de unir la informacion y el Axon de
transmitir el mensaje final al cerebro. La RNA imita el proceso de las redes neuronales del cerebro
usa un gran namero de neuronas artificiales conectadas entre si para que se agrupen en capas y
determinar la salida con los valores de los pesos que componen la estructura neural. En la figura
10-1, se visualiza el funcionamiento de una Red Neuronal Artificial, las entradas multiplicadas
por los pesos para pasar por una sumatoria a través de una funcion de transferencia y originar una

neurona saliente. (Flores, 2020, pp.34-36)

SO Zxw |fExw))

activacion 4
salida

Figura 10-1: Modelo de una Red Neuronal Artificial
Fuente: Flores W., 2020

La figura 10-1 se expresa en forma grafica la ecuacion 1-1:
vi = fi(Zhywijx; — 6;) (1.1)
Ecuacion 1-1: Ecuacion de una Red Neuronal Artificial
Donde:
i =nodos de laRNA

f; = seccién de activacion y funcion de transferencia
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x;j = seccion de entrada jth para cada nodo
y;= seccioén de salida de cada nodo

w;; = seccion de pesos que tienen los nodos
0; = seccidn de sesgo de cada nodo

En la ecuacion 1-1, se involucra las multiples entradas x; con los nodos de la estructura de

activacién para evaluar el manejo de los pesos en las conexiones y determinar el valor del sesgo

en la neurona saliente. (Flores, 2020, pp.34-36)

Las redes neuronales trabajan a diferentes capas, por lo cual se clasifica segln su red topologica
en: Perceptron Multicapa, Red de base radial, Red Neuronal Recurrente y Red Neuronal

Convolucional.

1.5.1 Perceptron Multicapa

Sé desarrolla a partir de una red neuronal monocapa compuesta por mas de una capa intermedia
oculta entre los datos de entrada y salida, puede tener una conexion de manera parcial o total
dependiendo del umbral de datos a predecir, el valor del sesgo varia segun el nivel de capas a
procesar en la multiplicacién de los pesos, con esto la neurona saliente toma la informacién

recibida y codifica un valor para etiquetar los datos. (Calvo, 2017)

1.5.2 Red de Base Radial

La RBF es una red manejada por distancias entre capas, un punto de la arquitectura denominado
centro, se encargan de realizar una distribucion de transformacion local sobre las sefiales de
activacion de las neuronas, el sistema de la red de base radial se maneja en valores de maximosy
minimos, donde los patrones que tengan un escaso recorrido para estar en el centro se los

denomina salidas deseadas. (Longoni et al., 2010: p.696-697)

1.5.3 Red Neuronal Recurrente

La RNN es una estructura manejada en conexiones temporales entre las neuronas, a diferencia
del perceptron multicapa los datos de entrada se manejan en momentos con instantes de tiempos,
para que el sistema de red tenga memoria y cree ciclos de trabajo en su arquitectura, con esta
informacion la red aprende de manera recurrente de los procesos codificados en el sistema de

programacion. (Calvo, 2017)
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1.5.4 Red Neuronal Convolucional

Una RNC es de aprendizaje supervisado, se encarga de extraer las caracteristicas de una imagen
a través de capas de conexiones con pesos compartidos, a diferencia de las otras redes neuronales
esta trabaja con las dimensiones de entrada de las imagenes: ancho, alto y profundidad. En la
figura 11-1 se visualiza el contraste que existe entre una Red por Perceptrén y una Red
Convolucional, del lado izquierdo se mira las conexiones entrelazadas en vectores y a la derecha

se tiene capas convolucionales en forma de bloques de imagenes. (Massiris et al., 2018: p.1023-1025)

hidden layer 1 hidden layer 2

K O—0) ,
@, g 7 . 4
RS0

Figura 11-1: Red Neuronal Artificial vs Red Neuronal Convolucional

Fuente: Ibarra W., 2020

La RNA est4 compuesta por tres capas neuronales: capa de convolucion, capa de agrupacion y

capa completamente conectada, todas ocupan un papel fundamental en el proceso de extraccion

de caracteristicas y clasificacién de objetos. (Ibarra, 2020, pp.34-36)

imagenes de entrada, las cuales recorren todas las neuronas entrantes en una matriz

saliente con capas de neuronas ocultas, que contienen mapas de caracteristicas.

tipos de imagenes, para ello usa la variacion espacial, detecta un objeto sin importar el

angulo que lo contenga, creando una agrupacién de mapas de caracteristicas. Existen tres

tipos de agrupacién: media, maxima y la suma.

toma los datos proporcionados y combina las caracteristicas para crear una red neuronal

convolucional que sea capaz de clasificar imagenes y emitir una prediccion de los datos

nuevos.

En la figura 12-1, se muestra los procesos de una red convolucional y como clasifica cada objeto

detectado después de obtener una suma de mapas de caracteristicas para predecir una imagen a

partir de la arquitectura RNC.
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Capa convolucional: se encarga de usar filtros y generar un producto escalar con las

Capa de agrupacion: esta capa ensefia a las neuronas a reconocer un objeto en diferentes

Capa completamente conectada: esta capa depende del proceso de las anteriores, donde




Imagen de entrada
[224,224,3)

capas de
agrupacion
[7.7512]

capas
completamante
conectadas

Figura 12-1: Arquitectura de una Red Neuronal Convolucional

Fuente: Ibarra W., 2020
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CAPITULO II
2 MARCO METODOLOGICO

En el presente capitulo se describen los requerimientos del hardware y software, donde a partir
de esta seccion al sistema se lo denomina Happy, con la puntualizacion de estos parametros se

comienza a desarrollar la interfaz de ensefianza-aprendizaje.

- Requerimientos del Sistema El sistema disponga de una conexion inalambrica Wifi.

- El Robot debe presentar al menos una autonomia de 30 minutos.

- El Robot permita desarrollar una interaccion a través de voz, audio y video.

- El Robot tenga una configuracion con un sistema de locomocion bipeda.

- El procesador del robot sea minimo de 1.5Ghz de velocidad con un RAM de al menos
2GB.

- El Robot tenga una plataforma con entorno de desarrollo modular.

- Tener un robot con un sistema capaz de realizar algoritmos de Machine Learning.

- Que el robot se caracterice por medir menos de 60 cm de alto.

- Tener un robot con una estructura fisica amigable para el usuario.

- Que el robot sea de facil transporte, operatividad y funcionalidad.
2.1
A continuacién, se define los requerimientos para la implementacion del sistema Happy.

2.2 Concepcidn general del Sistema

La concepcion del sistema Happy se basa en tres subsistemas, detector de figuras: circulos,
triangulos y cuadrados; detector de colores: amarillo, verde, azul y rojo; y detector de figuras con
colores, para esta pedagogia de ensefianza-aprendizaje el docente debe elegir mediante un
comando de voz el subsistema a trabajar, luego los estudiantes seleccionan una flashcard en base
al parametro definido y le exponen en la parte frontal al robot, o a su vez el docente puede hacerlo
como se visualiza en la figura 1-2. El robot da la respuesta del sistema con el uso de un médulo
de voz al identificar cada color, figura o figura con color, este método permite tener un juego
interactivo con los nifios para entrenar su memoria visual y conocimientos cognitivos a través de

la experiencia.
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Figura 1-2: Concepcidn del Sistema
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.3 Arquitectura del Sistema

MODULO DE RED

IMAGEN CAPTADA
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PROCESADOR DE INFORMACION —
MODULO DE
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Figura 2-2: Arquitectura del Sistema
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021
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En la figura 2-2 se visualiza la arquitectura del sistema, en el mddulo de alimentacion se tiene el
cargador con la bateria en una autonomia minima de 30 minutos, en el médulo de conexién se
establece un enlace entre el ordenador y procesador a través de una red inalambrica Wifi, en el
modulo de adquisicién de datos con la cAmara interna del robot se captura la informacion entrante
de las imagenes para ser procesadas, en el médulo de instruccién el micréfono recibe comandos
de voz para determinar el subsistema a trabajar y en el modulo de voz con el uso del altavoz se

emite la respuesta en base a la caracteristica seleccionada.

2.4 Seleccidon del hardware del Sistema Happy
2.4.1 Procesador de informacion

El procesador de informacion del sistema es el robot Nao versién V5, el cual cuenta con 25 grados
de libertad para desplazarse de manera bipeda, 7 sensores tactiles distribuidos entre las
extremidades inferiores, superiores y la cabeza, 4 micr6fonos direccionales para interactuar con
el usuario, un reconocimiento de voz para establecer un didlogo que puede ser en 20 idiomas
diferentes, sin embargo, el idioma del sistema Happy es el castellano, dos camaras 2D usadas en
reconocimiento de formas, objetos y personas, su estructura es de policarbonato en un disefio
blanco con azul. En la figura 3-2 se visualiza donde se encuentran los componentes del robot Nao
y el disefio de su arquitectura. (SOFTBANK, 2018)

S&r&t‘)‘;gs o Micréfonos (x4)

Altavoces
(x2)

Camaras (x2)

Sensor de

Bateria proximidad (x4)

Manos prensiles
con sensor tactiles

Protectores

en pies Conexion
Wifi

-

Figura 3-2: Distribucion de los componentes del robot Nao
Fuente: SOFTBANK, 2018

22



Las especificaciones técnicas del procesador se detallan en la tabla 1-2, con una velocidad de reloj

superior a la requerida y con una memoria RAM de 4GB, la cual es suficiente para el sistema.
(SOFTBANK, 2018)

Tabla 1-2: Especificaciones del Procesador del robot Nao

Procesador UPC Velocidad de reloj RAM

Atom E3845 Cuatro nucleos 1,91 GHz | DDR3de4 GB

Fuente: SOFTBANK, 2018
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.4.2 Modulo de Conexion

En el médulo de conexion se identifica la direccion IP que tiene el Router en el Kid del robot Nao,
al presionar una vez el boton del pecho comienza a mencionar la direccion de su conexion de
enlace en el campo Host/IP, después en el ordenador se configura las propiedades TCP/IPv4 en
base a la red del robot, con esto se tiene todos los dispositivos en una misma red para acceder a
la plataforma de desarrollo, otro de las opciones para ingresar es a través de un cable ethernet, si
en caso la conexién inalambrica falla se configura la red interna con el programa ROBOT

SETTINGS, en la figura 4-2 se visualiza la configuracién del mddulo. (SOFTBANK, 2018)

ORDENADOR

i Ne'.l; |;rn NAD \
Myinternet odress is \
123.4.567.89 \

Figura 4-2: Mddulo de Conexion
Fuente: SOFTBANK, 2018



2.4.3 Modulo de Alimentacion

En el mddulo de alimentacién se tiene una bateria con una duracion de 90 minutos cargada en su
totalidad segun el tiempo de uso y manejo, en la tabla 2-2 se detalla la distribucion de los lones
de Litio de la bateria en su capacidad nominal de voltaje y corriente. (SOFTBANK, 2018)

Tabla 2-2: Caracteristicas técnicas de la Bateria del robot Nao

Tipo lones de Litio
Voltaje / capacidad nominal 216V/29Ah
Voltaje de carga maximo 252V
Corriente de carga recomendada 18~2.1A
Corriente méaxima de carga / descarga 2.1A/2.0A
Energia 62,5 Wh
Duracion de carga 90 min

Fuente: SOFTBANK, 2018
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.4.4 Modulo de Adquisicion de datos

El mddulo de adquisicion de datos se compone por la cdmara interna del robot Nao que tiene la
capacidad de ajustar la imagen a 6 resoluciones de pixeles en base al valor del ID como se detalla
en la tabla 3-2, los datos de sensibilidad, produccidn, y vista de las descripciones técnicas de la
camara se presentan en la tabla 4-2. Las librerias Naoqi para manejar los parametros de vision
son: AlPhotoCapture que toma fotografias, ALVideoDevice se encarga de administrar las entradas
de video, ALColorBlobDetection divisa manchas de un color determinado, y por ultimo
ALVisionRecognition la cual hace que el robot detecte, aprenda y reconozca patrones de una

imagen. (SOFTBANK, 2018)

Tabla 3-2: Resolucion de imagen de la cAmara del robot Nao con el valor del ID

Nombre de ID de pardmetro Valor de ID Descripcion
AL :: KQQQQVGA 8 Imagen de 40 * 30px
AL :: KQQQVGA 7 Imagen de 80 * 60px
AL :: KQQVGA 0 Imagen de 160 * 120px
AL :: KQVGA 1 Imagen de 320 * 240px
AL :: KVGA 2 Imagen de 640 * 480px
AL :: K4VGA 3 Imagen de 1280 * 960px

Fuente: SOFTBANK, 2018
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021
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Tabla 4-2: Caracteristicas de la Matriz de imagen, Sensibilidad, Produccién y Vista

Camara Modelo MT9M114
Tipo Sensor de imagen CMOS

Resoluciéon 1,22 Mp

Matriz Formato Optico 1/6 pulgada
Pixeles activos (HxV) 1288x968px

Tamafio de pixel 1,9um*1,9 um

Sensibilidad Gama dindmica 70 dB
Relacion sefial / ruido (méx.) 37dB

Responsividad 2,24 V [ lux-seg (550 nm)

Salida de cdmara 1280 * 960 a 30 fps

Produccion Formato de datos (Espacio de color YUV422)
Tipo de persiana Persiana enrollable electronica

Campo de vision 72,6 ° DFOV (60,9 ° HFOV, 47,6 ° VFOV)

Vista Rango de enfoque 30cm ~ infinito
Tipo de enfoque Foco fijo

Fuente: SOFTBANK, 2018
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

En la figura 5-2, se visualiza la ubicacion de las camaras 2D del robot Nao y la representacion
angular de su proyeccion visual, en el eje horizontal tiene un angulo de 60,97° y en el eje vertical
de 47,64° con una diferencia de 39,7° entre la cdmara de la cabeza y menton. (SOFTBANK, 2018)

58.71

Figura 5-2: Angulo de vision de las camaras 2D del robot Nao

Fuente: SOFTBANK, 2018

2.45 Modulo de Instruccion

El modulo de instruccion se compone de 4 microfonos en la cabeza del robot Nao, las cuales
tienen especificaciones técnicas de sensibilidad y frecuencia como se detalla en la tabla 5-2, hace

uso de librerias Naogi como: ALSpeechRecognition y ALVoiceEmotionAnalysis, la una se encarga




de comprender las preguntas del usuario y la siguiente identifica la emocion expresada en el

hablante. (SOFTBANK, 2018)

Tabla 5-2: Especificaciones técnicas del Micréfono de Nao, sensibilidad y frecuencia.

Microfonos x4 — cabeza
Sensibilidad 20mV/Pa +/- 3dB a 1KHz
Rango de 150Hz a 12kHz
frecuencia

Fuente: SOFTBANK, 2018
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.4.6 Modulo de voz

El modulo de voz esta compuesto por altavoces en los lados laterales de la cabeza tipo estéreo
como se visualiza en la figura 6-2, su sistema de voz se maneja con librerias Naogi que sintetizan
la voz a través de AlTextToSpeech este asigna el idioma, la velocidad y la entonacion de la voz al

modular la respuesta del audio en la informacién de salida. (SOFTBANK, 2018)

LoudSpeaker —

Leﬂ //\ P

LoudSpeaker
Right
X(m) ¥(m) Z(m)
Left 0.0033 00453 0.0526
Right 0.0033 -0.0453 0.0526

Figura 6-2: Ubicacién de los parlantes del robot Nao
Fuente: SOFTBANK, 2018

2.4.7 Ordenador

El sistema Happy maneja modulos de Machine Learning con Vision Artificial, por lo cual se usa
un ordenador portétil con un procesador Intel Core i7, una memoria RAM de 8GB con un Disco
duro de 750GB vy el sistema operativo Windows 10 para crear una comunicacion bidireccional
con el robot Nao ver figura 7-2, estas caracteristicas técnicas mejoran la respuesta en la

codificacion de los procesos de segmentacion y entrenamiento, un ordenador inferior a estas
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especificaciones técnicas toma mas tiempo en compilacion, debido al esfuerzo que requiere el

sistema.

Figura 7-2: Ordenador portétil con el robot Nao
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.4.8 Flashcards del Sistema

Las flashcards del sistema Happy, estan en formato A4(21x29,7cm) con una imagen en la seccion
central de un cuadrado, un circulo, o un tridngulo distribuidas en colores primarios, se usa
imégenes sin etiqueta y sin leyenda con pigmentos de color laser como se visualiza en la figura

8-2, para las pruebas se usa figuras con diferentes tamafios, pero con las mismas caracteristicas.

Figura 8-2: Flashcards
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.5 Seleccidn del software del Sistema Happy
El procesador de informacion del sistema tiene 4 plataformas de edicion de cédigo y una interfaz

de programacion en bloques denominada Choregraphe que permite acceder de manera grafica a

los médulos del robot, en la tabla 6-2 se detalla la compatibilidad que existe entre estos softwares
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y las funciones del robot Nao, para identificar que plataforma es accesible en el manejo de técnicas

de vision artificial. (SOFTBANK, 2018)

Tabla 6-2: Comparacion de los tipos de Plataformas de desarrollo en el robot Nao

Software de programacion | Aplicacion en ejecucion Choregraphe
Ordenador | Robot Nao | Apps | Edicién de codigo
Python v v v v
C++ v v X X
Java V4 X X X
JavaScript v v v X

Fuente: SOFTBANK, 2018
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.5.1 Choregraphe

Choregraphe es un lenguaje de desarrollo en bloques de facil manejo e intuitivo, es propio del
robot Nao y de la empresa Softbank Robotics, este programa da acceso a los médulos del
humanoide para crear rutinas de movimientos, aplicaciones audiovisuales y reconocimiento de
objetos, cada blogue tiene internamente un editor predefinido de Python como se visualiza en la

figura 9-2. (SOFTBANK, 2018)

Bloques de
programacion

Editor predefinido

. de Python

& e [

h oo |

[ s — 1

Figura 9-2: Interfaz de programacion Choregraphe
Realizada por: Castafieda, Ruth V., 2021
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2.5.2 Python 2.7

Python es un software de codigo abierto con una multiplataforma capaz manejar grandes
volumenes de datos, las librerias que tiene el sistema dan acceso a crear mdodulos predictivos con
algoritmos de aprendizaje automatico que siguen instrucciones en un lenguaje funcional. Este
software tiene un intérprete que verifica la sintaxis al compilar, luego lo traduce en un cédigo
Byte para pasarlo al MVP o Méquina Virtual Python y como ultimo ejecutar la programacion, ver
figura 10-2 (Robledano, 2021). Para programar el robot Nao, es necesario trabajar con la version 2.7
de Python, debido a que el SDK-Naogi no soporta versiones posteriores, de igual manera solo es
compatible con librerias de esta version.

Interprete Python 2.7
M A
rtuval |
Sintaxis y i O
Traductor Cédigo Python E @
\ | PROGRAMAEN
Archivo de R i Gt 3 EJECUCION
EDITOR Archivo A\ -
fuente {\P
Y
Librerias de Python

Figura 10-2: Proceso de Compilacion Python 2.7

Fuente: Robledano, 2021
Realizada por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.5.3 SDK Naoqi

Naogi es el software encargado de controlar las librerias del robot Nao, antes de programar en
una plataforma se debe crear un enlace con el SDK Naogi de lo contrario no es posible acceder al
procesador, el uso de este SDK vincula la comunicacién con las diferentes librerias de
movimiento, voz, audio y video. En la figura 11-2, se detalla el nombre de las librerias del robot

con el mddulo que estan vinculados. (Aldebaran, 2017)

En la programacion de Nao con Python 2.7, se debe instalar el SDK Naogi en el ordenador y
configurar las variables de entorno para acceder a las librerias de los médulos, si este enlace no

se genera no se puede controlar las funciones del robot.
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Figura 11-2: Arbol de médulos de NAOQ
Fuente: ALDEBARAN, 2017

2.5.4 PyCharm

PyCharm es un IDE multiplataforma en la programacion de Python, se caracteriza por tener un
facil acceso a las librerias con su interfaz de edicién de cddigo inteligente, el desarrollador antes
de ejecutar el cédigo final da paso a identificar los errores sin necesidad de compilar, la versién
que se usa es PyCharm Community Edition 2020.3.33 que es compatible con la version Python
2.7, su interfaz se visualiza en la figura 12-2. (JETBRAINS, 2021)

—»[ Editor de cédigo J

def main():
= "149.784.287 .46

2 Compilador

Process finished with exit code -1

Figura 12-2: Interfaz de programacion de Python con PyCharm
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

30



2.5.5 Moadulo de entrenamiento OpenCV

OpenCV es un modulo de Vision por Computador de codigo abierto para realizar sistemas de
Vision Artificial, una de las ventajas que tiene es permitir crear algoritmos de una imagen y
ejecutarla en un bloque de informacion, los pardmetros para procesar pueden realizar operaciones
e implementar técnicas de vision en diferentes muestras de datos (Marin, 2020). La version que se
utiliza es OpenCV 3.0.0 que es compatible con Python 2.7 con las librerias Numpy y Matplotlib
para crear una matriz de informacion con las imégenes de entrada y procesar los datos, en la figura

13-2 se visualiza el Logo de OpenCV con Python.

Figura 13-2: Logo de OpenCV con Python
Fuente: Marin, 2020

2.5.5.1 Interfaz grafica Cascade Trainer GUI

El software Cascade Trainer GUI es un entrenador de datos con clasificadores HAAR, con
OpenCV se usa desde la version 3.0 para analizar iméagenes, es una plataforma que permite
modificar pardmetros como: el nimero de etapas, relacion de aceptacion, pre calcular el valor con
el tamafio del indice y el nimero de hilos, ver figura 14-2, de estos depende el tiempo que toma

en procesar las imagenes ingresadas para el entrenamiento. (AMIN, 2017)

Tw Carzedt Tramger GUI (Version 33.1]

File Help
_.m'n trTesr. Log Pfeuie'v- ' Cropper
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Pre-caloutated Values Buffer Sie (Mb): 1024 |2 ———————[ > Valores precalculadcs del tamafio de la memoria
Pra-calculatedindices Bulfer Size b :[102¢_|2f—————* Tamafio de los indices precalculados de la memoria

p» Numero de hilos

Humber of Threads : [§ (5]

Accaptance Bath Break Valsa © 1 00 ::7—.’ Relacion de a.ceptaci-:"n

Figura 14-2: Interfaz Cascade Trainer GUI
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021
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2.5.5.2 Clasificador Haar Cascade

Haar Cascade es un tipo de clasificador en cascada para entrenar imagenes en OpenCV, toma una
gran cantidad de datos positivos y negativos para crear un mapa de tipologias en dos bloques de
informacién. Cada bloque tiene un valor Gnico que se obtiene al restar la suma de los pixeles del
rectangulo blanco y la suma de los pixeles del rectangulo negro como se visualiza en la figura 15-
2, cuando finaliza el entrenamiento de las imagenes se adquiere un archivo de Lenguaje Marcado
Extensible (XML), para verificar si el archivo detecta se llama a esta extension con librerias
OpenCV dentro del cédigo del sistema. (DOXYGEN, 2018)

; |:. a) Funciones de Borde
l E b} Caracteristicas de Linea

c) Mapa de caracteristicas

Figura 15-2: Funcion Haar en una imagen
Fuente: DOXYGEN, 2018

2.6 Desarrollo del algoritmo del Sistema Happy

Para implementar el sistema Happy se sigue una secuencia de procesos, las cuales se detallan a

continuacion:

2.6.1 Adquisicion de Datos

En la adquisicién de datos se toma la camara del menton del robot Nao con un ID=1 y una
resolucion de 320*240px a 30fps, luego en la plataforma Python se incluye la libreria camProxy
que esta inmerso en el paquete Naogi para capturar las imagenes como se detalla en el Anexo A.
En la figura 16-2 se verifica la resolucién de la cAmara del robot Nao al capturar las flashcards
en una distancia de 57cm, esta informacion se comienza a receptar y guardar en el procesador

para los siguientes procesos.
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Figura 16-2: Imagen capturada por el robot Nao con una resolucién de 320*240px a 30fps
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.6.2 Preprocesamiento

En el preprocesamiento la imagen capturada es mejorada antes de segmentarla y para eso se usa
los espacios de color, una herramienta que analiza cada pixel que compone la imagen y los
convierte en una matriz distribuida de informacion, existen diferentes modelos en espacio de
color, entre ellos el modelo RGB y HSV, el cual mateméaticamente extrae las particularidades de

cada pigmentacion de una imagen.

2.6.2.1 Modelo RGB

Es un modelo de color que usan las cdmaras para construir una imagen, est basada en tres
intensidades de luz como son el rojo, verde y azul, donde sumadas entre si con diferentes valores
pueden crear nuevos pigmentos. En la figura 17-2, se visualiza la representacion del espacio RGB,
donde a través de un cubo unitario con ejes se distingue las coordenadas de cada color para
discriminar los pigmentos, el valor de los parametros permite identificar con valores numéricos

el color de la figura para generar etiquetas correctas. (Aguirre, 2013, pp.42-45)

blue, B

1,0,1
Magenta

yellow

Figura 17-2: Espacio de color del modelo RGB
Fuente: Aguirre N., 2013
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2.6.2.2 Modelo HSV

El modelo de color HSV se particulariza en tres aspectos de la imagen que son en el tono,
saturacion y brillo, cada uno representa un espacio geométrico en el cono de base quasi-hexagonal
como se muestra en la figura 18-2. Los tres aspectos del espacio de color HSV estan definidas en

tres magnitudes que van en rango de valores para puntualizar un color. (Aguirre, 2013, pp.42-45)
Las magnitudes estan compuestas por los siguientes valores:

- H (tono): El rango es de 0-360°, la gama cromética esta definida por una rueda circular
para expresar su posicion.
- S (saturacion): Los valores estan de 0-100% dependiendo de la cantidad de pigmento.

- B (brillo): Los valores estan igual de 0-100% en base a la luminosidad.

Intensidad (V)

Matiz (H)

Verde Amarillo
iy
'/(-———" ' e o7 -
o Rojo
Cian <\ \ . /
X & oy | B ./,//
e e //  Magenta
\\ Azul / -

Saturacion (S)

Figura 18-2: Cono Quasi-hexagonal del modelo HSV

Fuente: Aguirre N., 2013

Después que la imagen es capturada por Nao, se hace un preprocesamiento como se visualiza en
la figura 19-2 para luego segmentarla, en el literal (a) se tiene un espacio de color en RGB con
datos de entrantes y estas se convierten en espacio HSV como esta en el literal (b), para extraer

la saturacion de la imagen, la gama del color y el brillo en base al cono de medida quasi-hexagonal
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(@) (b)

Figura 19-2: (a) Imagen en espacio RGB, (b) Imagen en espacio HSV
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.6.3 Segmentacion

La segmentacion se encarga de subdividir una imagen digital en clases y subconjuntos para
diferenciar el segmento en el cual se extrae las caracteristicas a procesar, en la cual con la
umbralizacién o procesamiento por Threshold (umbral) se separa objetos del fondo dependiendo
los niveles de gris y texturas que tenga la imagen, es una técnica no paramétrica basada en

regiones a partir del valor del umbral. (Ramirez, 2017)

2.6.3.1 Método de Umbralizacion

El Método de umbralizacion segmenta un objeto de una imagen, a través del histograma, el valor
del Threshold, la deteccion de bordes y eliminacion de ruido, con estas caracteristicas se limita la

informacidn de los datos de entrada. (Ramirez, 2017)
2.6.3.1.1 Histograma

El valor del umbral de una imagen se determina con un histograma, para obtener los datos
numeéricos a través de una representacion grafica en barras e identificar como estan distribuidas

las cifras y variables de cada pixel dentro de la imagen. (Fernandez, 2019. pp.28-30)

En la figura 20-2, se visualiza el histograma de cada gréafico de los flashcards, esto se obtiene por
medio de las librerias de OpenCV. En el literal (a) se muestra el triangulo de color amarillo con
una distribucidn de pixeles que va desde 0 a 4500 con una intensidad de luz 60 a 205; en el literal

(b) la distribucion del cuadrado azul llega a 5000 pixeles con una intensidad de 60 a 235; y en el
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literal (c) la distribucion del circulo rojo va hasta 4600 pixeles con una intensidad de 85 a 210,

con estos valores se conoce la segmentacion de pigmentos en las figuras.

W im — O X

4500

3000

B L "‘l An..J..

o 50

@7 im — [m] X

g

Figura 20-2: Histograma de las figuras geométricas (a) Triangulo (b) Cuadrado (c) Circulo.
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

[T im — O X

250

26.3.1.2 Método OTSU

El método OTSU es un tipo de umbralizacion global, busca una forma estadistica para determinar

el valor del umbral en una imagen usando la varianza como una medida de dispersion. Para
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determinar el valor adecuado del umbral en una imagen se hace a través de una sucesion de pasos.
(Fernandez, 2019. pp.28-30)

- Paso 1: Realizar un histograma de la imagen para obtener la distribucion gréafica de la
distribucion de datos.
- Paso 2: Tener sumas acumulativas de los datos obtenidos de la imagen a partir del
histograma con los siguientes parametros:
- f(x,y) = imagen MxN
- {0,1,2,...,L — 1} = niveles de saturacién
- n; = numero de pixeles con intensidad
ni

- p; =— = Probabilidad de que ocurra el nivel de intensidad
MN

P (k) = Yk ,p; = Sumas acumulativas donde P,(k),k =0,1,...,L — 1 (1.2)
Ecuacion 1-2: Ecuacion de la Suma de Probabilidades de Niveles de Intensidad

La ecuacion 1-2 establece la probabilidad de que determinado pixel pertenezca a una
clase especifica.
C; = conjunto de pixeles con intensidad de [0, k]
C, = conjunto de pixeles con intensidad de [k + 1,L — 1]
- Paso 3: Media acumulativa m(k), ver ecuacion 2-2.
m(k),k=01,..,L—1
m(k) = X, ip; (2.2)

Ecuacion 2-2: Ecuacion de la Media Acumulativa

- Paso 4: Media global m,, ver ecuacion 3-2

my = YiZo ip; (3.2)
Ecuacion 3-2: Ecuacion de la Media Global

- Paso 5: Varianza entre clases ver ecuacion 4-2, se encarga de medir el grado de intensidad

entre dos conjuntos de clases, para discriminar el valor del umbral.

[mg Py (K)-m(K)]?

o52(k) = = Onom ] (4.2)

Ecuacion 4-2: Ecuacion de la Varianza entre clases
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- Paso 6: Maximizar el valor de la varianza obtenido a través de la ecuacion 5-2:

K=o 62

Ecuacion 5-2: Ecuacion del valor maximo de la Varianza

- Paso 7: Como ultimo paso se obtiene la medida de separabilidad a partir del cociente

entre la varianza de las clases y la global. ver ecuacion 6-2.

= 22200 (62)

G'Gz
Ecuacion 6-2: Ecuacion de la Medida de Separabilidad

A continuacidn, en la figura 21-2, se visualiza las imagenes binarizadas capturadas por la cdmara
del robot Nao, a través de libreria cv2.threshold que se encuentra dentro paquete de OpenCv, se
tiene un circulo, un cuadrado y un tridangulo que son las figuras geométricas usadas en las
flashcards, en este proceso solo se segmenta el objeto analizar dejando a un lado cualquier

elemento que este dentro de la imagen.

B imagen — [m] Y

5 imagen - O X

Figura 21-2: Binarizacion de las figuras geométricas a través de la camara del robot Nao

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.6.3.1.3 Eliminacion de Ruido

Una imagen cuando es binarizada siempre tienen un porcentaje minimo de ruido, pero en
ocasiones para segmentarla puede traer dificultades, por lo tanto, se busca tener una mascara
limpia para procesarla. En Python con el uso de OpenCV se eliminé el ruido de las iméagenes a

través del comando de programacion cv2.morphologyEx y cv2.MORPH_OPEN.
2.6.3.1.4 Deteccion de bordes

Una vez que a la imagen se la tiene binarizada y eliminado el ruido, se hace una deteccion de

borde para encontrar la franja de aire que se separa la muestra con los demas objetos. Este proceso
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busca precision al momento de separar el elemento principal, a continuacion, en la figura 22-2,
se visualiza la imagen de las figuras geométricas con su deteccién de borde a través del uso de la
libreria cv2.findcontours en Python como se detalla en el Anexo B, el color del borde de cada

elemento cambia al depender del tono de la figura.

Figura 22-2: Deteccidn de los bordes a las figuras geométricas, con la cAmara de Nao
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

Una vez determinados los contornos de cada figura, se calculd los centros a partir de momentos

geomeétricos. Matematicamente a los momentos se los define en la ecuacion 7-2:
M;; = Znyxiin(x'y) (7.2)
Ecuacion 7-2: Ecuacion del Momento Geométrico

En la ecuacion 7-2, X y Y son las coordenadas de un determinado pixel, indicando su grado de
intensidad. Para determinar los centros hay tres momentos que es necesario conocer y son M00,

MO01 Y M10, estos valores se reemplazan en la formula de momento de la siguiente manera:

Moo= D" ) x%%ICey) = Y > 1)
X y x y

My, = sz"yll(x,y) = Zzyl(x,y)
x y x 'y

My = szly"l(x.y) = szl(x.y)
x y x Yy

Una vez obtenido cada momento, se calculé cada coordenada en x 'y y, para el valor de x se divide
M10/MO00 y para y M01/MO00, obteniendo lo siguiente:

M10 Y, ¥, xI(xy) xl+x2+--+xn _
= — — x
MO0 Xy Xy I(x,y) n
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MO01 _ ZnyyI(x:y) _ yl+y24+--+yn =
MO0 XX, I(x,y) n Y

En la figura 23-2, se visualiza los centros de las iméagenes a partir de la aplicacién de momentos
geométricos para tener las coordenadas X y Yy, con estos valores se determina el centro del
tridngulo, del cuadrado y del circulo, en el Anexo C se detalla el mddulo de programacion de esta

seccion.

Figura 23-2: Deteccidn de los centros de las figuras geométricas, con la cAmara de Nao

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.6.4 Extraccion de caracteristicas

Para extraer las caracteristicas de una imagen se usa un algoritmo de aprendizaje automatico
supervisado con un modulo de desarrollo capaz de entrenar datos a través de patrones y
particularidades escondidas, una vez terminado el proceso el sistema es capaz de clasificar varios
tipos de informacion etiquetadas, donde las RNA actlan para crear una estructura de

entrenamiento mediante distribuciones de redes neuronales.

2.6.4.1 Estructura de Entrenamiento

En la estructura de entrenamiento se maneja la plataforma Cascade-Trainer-GUIl con un
clasificador tipo HAAR y un nucleo de Red Neuronal Convolucional, en la cual se capturan 300
imagenes positivas y 500 negativas de 38x36 pixeles, con 1368 RNC en tres canales RGB ver
figura 24-2, estas se almacenan en dos carpetas una con la letra P y otra con la letra N para que al
momento de procesar reconozca la etiqueta sefialada, cuando finaliza el entrenamiento se entrega
un archivo .XML para implementarlo en el mddulo predictivo de las figuras geométricas como se
detalla en el Anexo F. Se entrena tres tipos de figuras: cuadrados, triangulos y circulos, para
ejecutar tres archivos .XML y cargarlos en al sistema Happy, el robot Nao cuando tiene el
algoritmo entrenado en su memoria es capaz de reconocer el tipo de figura que visualiza y las
menciona con el modulo de voz ALTextToSpeech.
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Figura 24-2: Imagenes en Cascade-Trainer-GUI (a) Negativas

(b) Positivas
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

2.6.4.2 Algoritmo de Aprendizaje Supervisado

Al obtener el moédulo entrenado a través de redes neuronales convolucionales en un archivo XML,
se carga al sistema Happy de Python para clasificar los circulos, triangulos y cuadrados como
estan en el codigo del Anexo D, después se importa esta informacion al robot Nao con los archivos

de extensién entrenados, luego procede a predecir la figura geométrica que esta dentro del

flashcard de salida.

En la figura 25-2 se describe a través de una diagramad de flujo el proceso del sistema Happy

para detectar figuras.
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Figura 25-2: Diagrama de flujo del Sistema Happy, para detector de figuras.
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

A continuacién, se presenta los pasos del Sistema Happy en base al diagrama de flujo de la figura
23-3:

1. Se importan las librerias usadas en Python naogi, numpy, matplotlib, cv2, PIL y
vision_difinitions ver anexo A.

Se inician las variables globales del sistema.

Se cargan los archivos entrenados con una extension de archivo XML.

Se inicia la camara del mentdn de Nao con el id=1.

Se realiza el acondicionamiento de la imagen detectada.

Se enmarca la figura detectada y se etiqueta la figura.

Con la libreria ALTextToSpeech, sé menciona el nombre de la figura.

© N o g~ w DN

Una vez mencionada la figura regresa a buscar una nueva.

2.7 Herramienta de evaluacion del Algoritmo de Aprendizaje

Para evaluar un algoritmo entrenado se usa la matriz de confusion encargada verificar como se
estd comportando el sistema al clasificar figuras, en el campo de la inteligencia artificial esta

matriz visualiza el desempefio de un algoritmo para predecir las etiquetas de los datos de salida.
(Barrios, 2019)
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2.7.1 Matriz de Confusion

La matriz de confusién es un conjunto de parametros métricos para evaluar la efectividad de un
algoritmo de aprendizaje, en la tabla 7-2 se muestra la distribucion de valores reales y predichos

de un sistema.

Tabla 7-2: Matriz de confusion, parametros del modelo entrenado

MATRIZ DE CONFUSION (MC) Clasificador

Positivos | Negativos
Valor Real Positivos VP FN
Negativos FP VN

Fuente: Barrios J., 2019
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

Donde:

VP: El modelo entrenado clasifica correcto los positivos.

VN: El modelo entrenado clasifica correcto los negativos.

FN: El modelo entrenado clasifica a los positivos como negativos.

FP: El modelo entrenado clasifica a los negativos como positivos.

La matriz de confusion tiene métricas para identificar cbmo se comporta el modelo, las cuales

son:

Exactitud: analiza todos los casos positivos, para determinar lo cerca que estan los resultados del

valor verdadero, ver ecuacion 8-2. (Barrios, 2019)

VP+VN

exactitud = —— (8.2)
VP+FP+FN+VN

Ecuacion 8-2: Ecuacidn de exactitud con respecto a la MC

Precision: determina la cantidad de predicciones fueron correctas, tanto positivas como negativas

con respecto al total, ver ecuacion 9-2. (Barrios, 2019)

precision = (9.2)

VP+FP

Ecuacion 9-2: Ecuacion de precision con respecto a la MC
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Sensibilidad: se la denomina tasa de verdaderos positivos, se encarga de analizar los casos

positivos que el algoritmo ha clasificado correctamente, ver ecuacién 10-2. (Barrios, 2019)

vp
VP+FN

sensibilidad = (10.2)

Ecuacidn 10-2: Ecuacion de sensibilidad con respecto a la MC

Especificidad: se la denomina tasa de verdaderos negativos, se encarga de analizar como el

algoritmo ha clasificado los casos que son negativos, ver ecuacion 11-2. (Barrios, 2019)

VN
VN+FP

especificidad = (11.2)

Ecuacién 11-2: Ecuacion de especificidad con respecto a la MC
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CAPITULO 111

3 PRUEBASY RESULTADOS

En esta seccion se analizan los resultados del sistema Happy, el cual se dividid en tres
subsistemas, detector de colores: amarillo, verde, rojo y azul; detector de figuras geométricas:
cuadrado, tridngulo y circulo; y por Gltimo detector del color con el tipo de figura. Para evaluar
los parametros de distancia de cada imagen con respecto al robot, se hace pruebas en entornos

controlados y no controlados.

3.1 Detector de colores

La prueba consistio en tomar 22 imagenes de cada color en entornos controlados y 13 no
controlados a magnitudes de 20cm, 40cm, 60cm y 80cm, para verificar la distancia adecuada de
trabajo entre las flashcards con el robot Nao e identificar que tonalidad de color le es facil detectar
al sistema Happy.

3.1.1 Entornos Controlados

Esta prueba se realiz6 en espacios donde el robot Nao no tuvo perturbaciones externas y con
buena iluminacion, las flashcards que se mostraron eran dirigidas a la camara del menton en

magnitudes proporcionales a 20cm, 40cm, 60cm y 80cm como se visualiza en la figura 1-3.

ROLIE

Figura 1-3: Detector de colores — Entornos Controlados
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021
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En la tabla 1-3, se detalla el porcentaje de aciertos que tuvo el detector de colores a diferentes
distancias con la muestra de 22 flashcards de cada color y un total de 88 imagenes, luego se
identificd el color que tuvo mayor acierto en todas las distancias y la magnitud adecuada de

trabajo.

Tabla 1-3: Tabla porcentual del Detector de Colores — Entornos Controlados

DETECCION Distancias

DE COLORES 20cm 40cm 60cm 80cm
Verde 81,81% 95,45% 90,90% 86,36%
Amarillo 81,81% 90,90% 90,90% 81,81%
Azul 95,45% 95,45% 90,90% 86,36%
Rojo 95,45% 95,45% 90,90% 86,36%

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

En el gréfico 1-3, se detalla a través de una modelo de barras el comportamiento del detector de
colores en las distancias mencionadas, en base a los resultados obtenidos se determina que el
sistema en ambientes controlados se debe manejar en una distancia de 40 a 60cm para tener
buenos resultados con el médulo de adquisicion de imagenes, donde los colores que tienen mejor

percepcidn son rojo y azul con un porcentaje de 95,45%.

DETECTOR DE COLORES - ENTORNOS
CONTROLADOS

B Verde I Amarillo ®Azul HRojo

a 9O o 9
o 9O o o
a o O

20CM 40CM 60CM 80CM
DISTANCIAS (CM)

95,45
95,45

I 36,36
81,81

I 36,36

I 36,36

I 05,45
I 95,45
90,9

PORCENTAJE (%)
I 31,81
81,81
I 05,45

Gréfico 1-3: Modelo en barras del Detector de Colores - Entornos Controlados
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021
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3.1.2 Entornos no Controlados

La prueba se realizo en el Centro de Educacion Inicial “San Pablo” en la ciudad de Riobamba en
clases presenciales con 38 estudiantes divididos en tres grupos, el robot Nao tuvo que adaptarse
al espacio normal de trabajo de los nifios, los factores de perturbacién externa fueron: el tipo de
luz, movimiento constante al mostrar las flashcards e interferencia de audio, la distancia que se
manejo fue aproximada a 20cm, 40cm, 60cm y 80cm ver figura 2-3. La metodologia de
ensefianza-aprendizaje fue un tipo de juego interactivo, el cual consisti6 en darles una flashcard
a cada nifio para que se acerquen delante del robot con su tarjeta, y verificar como actla el detector
de colores del sistema.

Figura 2-3: Detector de colores — Entornos no Controlados
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

En la tabla 2-3, se detalla el porcentaje de aciertos que tiene el detector de colores en entornos no
controlados a diferentes distancias con una muestra de 13 flashcards por cada color, debido a la
emergencia sanitaria se tuvo un tiempo maximo de 20 minutos por clase y se manejo 52
flashcards. Al realizar la didactica se tomo las medidas sanitarias pertinentes con los nifios, en la
cual se tuvo requisito para estar en la clase el uso de mascarilla y el distanciamiento dentro del

espacio de trabajo.
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Tabla 2-3: Tabla porcentual del Detector de Colores — Entornos no Controlados

DETECCION Distancias

DE COLORES 20cm 40cm 60cm 80cm
Verde 76,90% 84,61% 84,61% 76,90%
Amarillo 76,90% 84,61% 76,90% 69,20%
Azul 84,61% 92,30% 92,30% 84,61%
Rojo 92,30% 92,30% 92,30% 84,61%

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

En base al grafico 2-3 y al anélisis anterior en ambientes controlados se determina que el sistema
Happy se debe manejar en un rango de distancia de 40cm a 60cm para que el médulo de
adquisicion de datos y de voz tenga buenos resultados, no obstante, en ambientes no controlados
el porcentaje en aciertos descendid con respecto a la prueba anterior de un 95,45% a 92,30%, por

lo cual se recomienda generar un ambiente controlado para trabajar con el sistema.

DETECTOR DE COLOR - ENTORNOS NO
CONTROLADOS
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DISTANCIAS

Grafico 2-3: Modelo en barras del Detector de colores — Entornos no Controlados
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

3.2 Detector de Figuras Geométricas

Para evaluar el detector de figuras geométricas se usé la Matriz de Confusion en cada modelo
entrenado: circulos, triangulos y cuadrados. En esta prueba se usé imégenes que el sistema Happy
ha visto e imagenes nunca vistas como el de un circulo dibujado con marcador ver literal b) de la
figura 3-3, en base al resultado de las pruebas anteriores se determina al rango de distancia a

trabajar de 40cm a 60cm.
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(b)

Figura 3-3: Detector de circulos por el robot Nao (a) Imagen vista (b) Imagen nunca vista
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

3.2.1 Detector de Cuadrados

Después de determinar que el algoritmo pudo detectar figuras nunca vistas se procedié hacer
pruebas con las flashcards como se visualiza en la figura 3-3. En la tabla 3-3 se detalla los aciertos
de falsos positivos, falsos negativos, verdaderos negativos y verdaderos positivos que tuvo el
Sistema Happy con el modelo entrenado del detector de cuadrados, la muestra usada fue de 40

imagenes, donde 25 correspondian a cuadrados y 15 eran indefinidas.

Tabla 3-3: Tabla de la Matriz de Confusion del Detector de Cuadrados

MATRIZ DE CONFUSION Clasificador
FIGURA CUADRADA Positivos Negativos
Valor Real Positivos 23 2
Negativos 1 14

Realizado por: Castaieda, Ruth V., 2021
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Una vez obtenido los datos se calculd las métricas de exactitud, precision, sensibilidad y

especificidad del modulo predictivo.

23+14

exactitud = ———— = 0.925x100 = 92.5% (8.2)
23+14+1+2

precision = % = 0.95x100 = 95% (9.2)

sensibilidad = —— = 0.904 = 90,4% (10.2)

especificidad = —"— = 0.933x100 = 93,3% (11.2)

Con estos datos se determina que el modelo entrenado al tener una especificidad de 93,3% su
deteccion de falsos positivos es inferior a los demas pardmetros, ademas tiene una precision de

95% dando como resultado un buen modelo de aprendizaje.

3.2.2 Detector de Circulos

En la tabla 4-3 se visualiza la matriz de confusion del detector de circulos, la muestra usada es 40
flashcards, 25 figuras correctas y 15 elementos indistintos, de la misma forma que en la prueba
anterior con cuadrados aqui se identificd los falsos positivos, falsos negativos, verdaderos

positivos y verdaderos negativos para calcular los resultados de las métricas de confusion.

Tabla 4-3: Tabla de la Matriz de Confusion del Detector de Circulos

MATRIZ DE CONFUSION Clasificador
FIGURA CIRCULO Positivos Negativos
Valor Real Positivos 23 2
Negativos 2 13

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

Una vez obtenido los datos de la matriz de confusidn del circulo se calcul6 las siguientes métricas:

exactitud = —— 2> = 0.9x100 = 90% (8.2)
23+2+2+13

precisién = —— = 0.92x100 = 92% (9.2)

sensibilidad = —— = 0.92x100 = 92% (10.2)
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especificidad = —— = 0.866x100 = 86,6% (11.2)

342

Con los resultados de los valores de las métricas de la matriz de confusion se determina que el
modelo entrenado esta siendo sensible antes que especifico con un porcentaje en sensibilidad de
92%, con esto evita detectar falsos negativos antes que falsos positivos, no obstante, en cuanto a
precisién el modelo tiene un 92% por lo cual se lo considerada bueno para el desarrollo del

sistema.

3.2.3  Detector de Tridngulos

En la tabla 5-3 se visualiza la matriz de confusion de un tridngulo con una muestra de 40
flashcards, 25 imagenes correctas y 15 indistintas, de la misma manera que en las pruebas
anteriores de cuadrados y circulos, se busco los falsos positivos, verdaderos positivos, falsos

negativos y verdaderos negativos para calcular las métricas de analisis de la matriz.

Tabla 5-3: Tabla de la Matriz de Confusion del Detector de Tridngulos

MATRIZ DE CONFUSION Clasificador
FIGURA DE TRIANGULOS Positivos Negativos
Valor Real Positivos 21 4
Negativos 2 13

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

Una vez conseguidos los datos de las figuras triangulares se calculé las métricas de exactitud,

precisién, sensibilidad y especificidad.

exactitud = ——2>_ = 0.85x100 = 85% (8.2)
21+4+2+13

precisién = —— = 0.91x100 = 91% (9.2)

sensibilidad = ——— = 0.84x100 = 84% (10.2)

especificidad = % = 0.86x100 = 86% (11.2)

Con los resultados de las métricas de la figura de triangulos se determina que este modelo evita
falsos positivos antes que falsos negativos al tener una especificidad de 86% mayor al valor de
sensibilidad, con una precision en aciertos de 91%, por lo cual a este detector se lo considera

bueno para el desarrollo del sistema.
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Antes de comparar los resultados métricos acertados de los modelos predictivos se visualiza en la
figura 4-3 como el Sistema Happy ve un falso positivo y un falso negativo, para determinar qué
tipo de error le conviene evitar al sistema.
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FALSO POSITIVO

Figura 4-3: Tipos de errores en la Matriz de Confusién
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021
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Tridangulo 85 91 84 86,6
H Circulo 90 92 92 86,6
B Cuadrado 96,5 95 90,4 93,33

Graéfico 3-3: Datos métricos del Detector de Figuras Geométricas
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

En el gréfico 3-3 se determina que el algoritmo entrenado de triangulos en cuanto a precision y

exactitud es menos previsible en comparacion a los demés con un valor de 85% y 91% de aciertos,
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no obstante, el algoritmo de circulos tiene un mayor ndmero de falsos positivos con una
sensibilidad superior a la especificidad. Con estos datos se determina que los tres modulos
predictivos tienen un rango bueno de aciertos, pero el algoritmo de circulos tiene un mayor

numero de datos equivocos al tener su sensibilidad alta.

3.3 Detector de Figuras con Colores

En esta prueba se unid el detector de colores con el detector de figuras geométricas en un
subsistema, de las pruebas anteriores se tomd 52 muestras de flashcards para trabajar en un rango
de distancia de 40cm a 60cm y verificar el nimero de aciertos del sistema como se visualiza en

la figura 5-3.

[FREENSUEO AU

Figura 5-3: Detector de Figuras con colores
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

En la tabla 6-3 se determind el valor porcentual de aciertos del subsistema con un cuadro de doble
entrada para las variables fijas colores y figuras geométricas, en la cual se determind el porcentaje

de aciertos con la unién de las dos variables.

Tabla 6-3: Tabla Porcentual del Detector de Figuras con Colores

FIGURAS GEOMETRICAS
COLORES TRIANGULO CIRCULO CUADRADO
AMARILLO 82,30% 85,40% 85,80%
VERDE 89,40% 92,10% 92,80%
AZUL 93,70% 95,40% 92,70%
ROJO 92,60% 94,70% 95,70%

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021
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En el grafico 4-3, se detalla como se comporto el subsistema, con estos resultados se determind
que las flashcards de color rojo y azul tienen un mayor nimero de precision en cualquier figura
geométrica usada, de igual manera el algoritmo entrenado de cuadrados y circulos prevalece en

exactitud con respecto a los triangulos.

Detector de Figuras con Colores
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B Tridngulo M Circulo ™ Cuadrado

Gréfico 4-3: Detector de Figuras con Colores
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

34 Prueba de interaccién con nifios

Para evaluar el sistema Happy se realizaron pruebas con nifios de 4 afios en el Centro de
Educacion Inicial “San Pablo” en la ciudad de Riobamba con un total de 41 estudiantes, debido a
la emergencia sanitaria se tuvo tres clases virtuales y una presencial, donde el robot Nao asistio
al docente a través de una metodologia interactiva.

3.4.1 Clases Virtuales

El encuentro de los nifios con el robot Nao en clases virtuales fue a través de la plataforma ZOOM
con el uso de la cdmara de la computadora en una duracion de 20 minutos por clase con la
presencia de 41 estudiantes, antes de iniciar el docente explicd la metodologia de ensefianza-
aprendizaje y la forma que se desarrollo, donde al finalizar a través de un juicio valorativo se les
hizo levantar la mano a cada uno para saber si les gusto 0 no a la clase trabajar con el robot, en la
figura 6-3 se evidencia la respuesta de los nifios y la manera que estuvo distribuida la actividad
junto al docente.
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Figura 6-3: Resultado de aceptacion por los nifios
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

Tabla 7-3: Tabla de Aceptacion del robot Nao

Juicio Valorativo Resultados
Les gusto 39
No les gusto 2
Porcentaje de aceptacion 95,12%

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

En la tabla 7-3 se detalla el resultado de la aceptacion del Robot Nao el cual fue de un 95.12%, a
la mayoria les gusto la presencia del robot en la actividad de la clase y durante el tiempo de
desarrollo estaban atentos y prestos aprender, la participacion de los nifios fue casi en su totalidad

donde se evidencio las ventajas que genera en los estudiantes incluir pedagogias innovadoras.

El sistema Happy en el desarrollo de esta clase permitié a los nifios reforzar sus conocimientos,
se entrend su memoria visual, se desperto curiosidad por la tecnologia al ver un robot humanoide
interactuar con ellos, y con respecto al aprendizaje les era facil para ellos recordar la experiencia

a diferencia a una clase con un entorno normal.
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3.4.2 Clases presenciales

Las clases presenciales se hicieron con la misma institucion educativa, no fue obligatorio la
presencia debido a la emergencia sanitaria, sin embargo asistieron 38 estudiantes que se los
dividié en tres grupos de trabajo, la didactica que se manejo fue un juego interactivo con el uso
del sistema Happy donde los nifios tenian que mostrarle al robot Nao las flashcards que ellos
elijan y verificar si identifica de manera correcta el color o figura, en base al subsistema

determinado al inicio como se visualiza en la figura 7-3.

Figura 7-3: Interaccion del robot Nao con los nifios
Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

En base al desarrollo de la clase presencial se determind que la mayoria los nifios participaron en
la actividad, a estudiantes que se les notaba en un principio aislados con el pasar de la clase se
habian integrado al grupo, el robot Nao capto casi toda la atencion de los nifios. Para valorar como
funciond el sistema Happy se hizo preguntas a los nifios sobre si les gusto la actividad y si desean

tener este tipo de entornos de aprendizaje, ver figura 8-3.

Figura 8-3: Preguntas a los nifios sobre el robot Nao

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021
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Con las respuestas de los nifios se hace una tabla de interés global, donde se califico con tres tipos
alto, medio y bajo, la respuesta de los nifios fue variando, pero todos se sentian captados con este

nuevo tipo de ensefianza, con esto se determina que el Sistema Happy tiene una buena acogida,

como se detalla en la tabla 8-3.

Tabla 8-3: Tabla de Interés Global

Nivel de interés Resultados
Alto 92,30%
Medio 5,30%
Bajo 2,40%
Total 100%

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

3.4.3 Valoracion del Aprendizaje

En esta prueba se hizo una encuesta a los nifios sobre lo que aprendieron con el robot Nao, y
segun su respuesta se evalué el desempefio del sistema en el aula de clases, en dos parametros:

Aprendido y No Aprendido.

Tabla 9-3: Tabla Porcentual de Valoracion del Aprendizaje

Sistema Happy
Parametros Colores Figuras Figuras con Colores
Aprendido 95,90% 91,80% 93,70%
No aprendido 4,10% 8,20% 6,30%
Total 100% 100% 100%

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

El resultado de la tabla 9-3 en base a la encuesta realizada a los nifios, se determina que el
subsistema que tuvo mayor acogida fue el de colores, sin embargo, las tres pedagogias se
consideran buenas al estar en un rango superior al 91,80%, lo cual determina que el sistema en
general esta siendo de ayuda en el aprendizaje cognitivo de los nifios. En el grafico 5-4 se muestra
de forma visual en un esquema de barras el resultado de las preguntas de los nifios para identificar

el contraste de los tres subsistemas.
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SISTEMA HAPPY

No Aprendido W Aprendido

: 6,3%
Figuras con Colores 93,7%
: 8,2%
Figuras 91,8%
4,1%
Colores 95,9%

Porcentaje (%)

Grafico 5-3: Resultados de la tabla de Valoracién del Aprendizaje

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021

Con los resultados del grafico 5-3 se comprueba que el subsistema de figuras tiene una valoracion

menor con respecto al de colores y figuras con colores, por lo cual se recomienda que al momento

de desarrollar las actividades se inicie por el subsistema de colores, debido a que tiene una

valoracion de aprendizaje del 95,9% y les es mas facil integrarse a los nifios con el uso de este

subsistema.

35 Analisis de Costo del Sistema

El costo del desarrollo del Sistema Happy se detalla en la Tabla 10-3, donde se considera que el

mayor precio es la adquisicion del Robot humanoide sin incluir el IVA. El valor final de la

implementacion del sistema es de $10 745,30.

Tabla 10-3: Costo del Sistema

Componente del Sistema Concepto Inversion (3$)
Robot Humanoide Nao (Disponible | Paquete Robot Humanoide Nao V5 $9 500,00
en la Escuela Superior Politécnica | Router, Bateria, Licencia de Software
de Chimborazo)

Ordenador Portatil Procesador Toshiba Intel Core i7, RAM $ 1 200,00
de 8GB, un Disco duro de 750GB

Flashcards Tarjetas de Presentacion en Formato A4 $ 45,30
Total $10 745,30

Realizado por: Castafieda, Ruth V., 2021
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En base a la tabla 10-3 del analisis de costos del sistema, se determina que el robot Nao en
comparacion con los mencionados en la tabla 1-1, genera una reduccién de costos debido a que
al momento de adquirir un robot se debe tomar en cuenta si esta accesible en el pais, los costos
de importacién y las tasas aduaneras, ademas de verificar si cumple con los requisitos de hardware

y software que necesita el sistema.
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CONCLUSIONES

- En la implementacion del sistema apoyo a la educacién parvularia con un robot
humanoides utilizando técnicas de vision artificial, se evidencio que es una herramienta
pedagogica de ayuda a los docentes, al considerar que logra captar su interés, despertar
su curiosidad y darles confianza con el entorno de clase, debido a que ellos consideran la
actividad como un juego de aprendizaje, por lo cual se determina que el sistema Happy
es un método de apoyo en la formacion cognitiva de los estudiantes.

- Con las pruebas del detector de colores en entornos controlados y no controlados se
establece que el robot Nao con respecto a las flashcards debe estar en un rango de
distancia entre 40cm a 60cm, para que los médulos de adquisicion de datos capturen de
manera correcta la informacion a procesar, y el modulo de voz de una respuesta acertada

de colores y figuras.

- En las clases presenciales se concluye que el robot Nao puede trabajar de manera
autonoma durante tres clases seguidas de 20 minutos, siempre que se inicie con una carga
de 90%, por lo cual se determina que es un robot apto para manejarse con los tiempos de

clases de instituciones educativas.

- Las pruebas del detector de figuras geométricas con los datos de la matriz de confusién
establecen que los modelos entrenados tienen una precision de: en triangulos de 91%, en
circulos de 92%, y en cuadrados de 95%, y exactitud de: en triangulos de 85%, en circulo
90%, y en cuadrado de 96,5%.

- Enclases virtuales a través de una encuesta valorativa se determin6 que el 95,12% de los

estudiantes les gusta trabajar con el robot Nao, debido a que despierta su curiosidad por

explorar conocimientos involucrados con la robética.
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RECOMENDACIONES

- Se recomienda elegir un robot humanoide que tenga una plataforma de desarrollo en
codigo abierto para tener accesibilidad al procesador, dado que hay robots que a pesar de

ser comerciales no tienen una interfaz que permite acceder al software.

- Para el uso del sistema Happy se recomienda crear grupos de trabajo con maximo 15
estudiantes si es de manera presencial, para que todos logren tener un espacio de

interaccion con el robot Nao.

- Parael uso de técnicas de visidn artificial es preferible usar el software Python, debido a
la diversidad de librerias que maneja para el procesamiento de datos y extraccion de

caracteristicas.
- EI'mundo de la robética cada dia esta avanzando y se recomienda seguir investigando las

ventajas que tiene ensefiar con robots en las aulas de clases, para que el sistema educativo

tenga nuevas pedagogias de ensefianza-aprendizaje.
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ANEXOS

Anexo A: Conexion del Robot Nao con Python.

port cv2
PIL import Image
L numpy
m naogi import ALProxy
rt wvision definitions
ort immtils
main():
IP = "1£9.254.232.44"

PCRT = 9539

print "Creating ALVidecoDevice proxy to ", IP
camProxy = ALProxy ("ALVideoDevice™, IP, PORT)
camProxy.kCameraSelectID=18
camProxy.setParam(camProxy. klameraSelectID, 1)

#Para cambiar la camara de arriba, o del menton 1 es para la del menton v 0 para la de arriba
resolution = 2

resolution = vision definitions.kQVGA

colorSpace = 11
videoclient = camProxy.subscribe ("python GVM1", resolution, colorSpace, 30)

while(l):
naolmage = camProxy.getImageRemote (videoclient)
imageWidth = naclmage[0]
imageHeight = naolmage[l]
array = naolmage[6&]

im = Image.frombytes ("EGE", (imageWidth, imageHeight), array)
open_cv_image = numpy.array(im)
open_cv_image = open cv_image[:, :, ::-1].copy()

cv2.imshow ('imagen',open cv_image)
k = cv2.waitEey(5) & OxFF
camProxy.releaselmage (videoclient)

if k== 27:

cv2.destroyvRllWindows ()
camProxy.unsubcribe (videoclient)

main ()



Anexo B: Programacién en Python de la deteccion de bordes en figuras geométricas.

cv2
. PIL import Image
It nuUmpy
L nacgi import ALProxy

rt vision definitions

#5FE REALIZA LA CONEXION CON EL ROBOT NAC POR MEDIO DE UNMA DIRECCION IP
def main():
IP = "169.254.147.201"
PORT = 9559
camProxy = ALProxy ("ALVideoDevice"™, IP, PORT)
tts = ALProxy ("ARLTextToSpeech™, IP, PORT)
camProxy.kCameraSelectID=13
camProxy.setParam(camProxy. kCameraSelectID, 1)
#Camara del menton 1,y 0 para la de arriba(cabeza)
resolution = 3 VG
resolution = wision definitions.kOVGA

colorSpace = 11 #RGE

#caprura = cv2-VideoCapture (1)

videoclient = camProxy.subscribe ("python GVM1", resolution, colorSpace, 30)
#COLOR ROJO

redBajol=numpy.array([175,100,20], numpy.uintcd)
redhltol=numpy.array([179,255,255], numpy.uinti)
redBajo2=numpy.array([0,100,20], numpy.uintid)
redadlto2=numpy.array([3,255,255], numpv.uintg)
#COLOR AZUL

azul bajos = numpy.array([110,100,20])

azul altos = numpy.array([130,255,255])

#COLOR AMARILLO

amarillo bajos = numpy.array([21, 100, 20])
amarillo altos = numpy.array([35, 255, 255])
#COLOR VERDE

verde bajos = numpy.array([40,100,20])

verde altos = numpy.array([80,255,255])

while {1}):

naclmage = camProxy.getImageRemote (videoclient)

imageWidth = naoImage[0]

imageHeight = naoImage[l]

array — naclmage[&]

#Create L PIL image from our pixel arrav

im = Image.frombytes ("EGE", (imageWidth, imageHeight), array)

open cv_image = numpy.array(im)

open_cv_image = open_cv_image[:, :, ::-1].copy()

if True:
#CONVERTIMOS LA IMAGEN A HSV
frameHSV = cv2.cvtColor (open cv_image, cv2.COLOR_BGRZHSV)
#EXTRAEMOS EL FONDO ROJO Y BUSCAMOS EL CONTORNO
maskBedl = cv2.inBange (frameH5V, redBajol, redaltol)
maskRed2 = cw2.inRange (frameH5V, redBajo2, redaltol?)
maskBed = cov2.add (maskRedl, maskBed2)
_scontornos, = cov2.findContours (maskRed,cvZ.RETRE EXTERNAL,

cv2.CHATN APPROX SIMPLE)

#EXTRAEMOS EL FONDO AZUL Y BUSCAMOS EL CONTORNO
maskAzul = cvl.inRange (frameH5V, azul kajos, azul altos)

_scontornosl, = cvi.findContours (maskRAzul, cvZ.RETR EXTERNAL,
cvZ.CHATN RPPROX SIMPLE)

#EXTRAEMOS EL FONDO AMARILLO ¥ BUSCAMOS EL CONTORHNO

maskimarillo = cvZ.inRange (frameH5V, amarillo bajos, amarillo_altos)

_rcontornos2, = cvl.findContours (maskRmarillo, cv2.RETR_EXTERNAL,
cvZ.CHATN APPROX SIMPLE)

#EXTRAEMOS EL FONDO VERDE Y BUSCAMOS EL CONTORHNO

maskVerde = cv2.inRange (frameHSV, wverde bajos, wverde altos)

_rcontornos3, = cvZ.findContours (maskVerde, cv2.RETR _EXTERNAL,
cvZ.CHAIN APPROX SIMPLE)



Anexo C: Programacién en Python de los centros y contornos de las figuras a partir de momentos
geométricos.

#CVQ.d:awCDntDu:s(Dpen_cv_image, contornos, —E, t25570,0], 3)
#BUSCAMCS EL CENTRC DE LOS CONTORNOS Y LO CALCULAMOS A PARTIR DE LOS MOMENTOS
#5SE DIBUJA EL CENTRO Y ESCRIBE LAS CORDENADAS DE CARDA FIGURA
for ¢ in contornos:
area = cv2.contourlirea(c)
if area > 2700:
M=cv2 .moments (c)
iF(M[™m00"]==0): M["m00"]==1
x=int (M["ml0"]/M[™
v=int (M["m01"]/M[™
cvZ.circle (open_cv_image, (x,¥),7,(0,255,0),-1)
font = cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX
cvz.putText (open cv_image, '{}, {}'.format (x,y), (x+10,v), fomt, 0.75,(0,255,0),1,cv2.LINE RA)
nuevoContorno = cv2.convexHull (c)
cvZ.drawContours (open_cv_image, [nuevoContorno], O, (255,0,0), 3)
tts.say("color rojo"™)
a in contornosl:
areal = cv2.contourhrea(a)
if areal > 2700:
Ml=cv2.moments (a)
if(MLl["m00"]==0): M1["m00"]==1
x1=int (M1["ml0"]/M1["m00"])
yl=int (M1["m01l"]/HM1["m00"])
cvZ.circle (open cv_image, (x1,v1),7,(0,255,0),-1)
fontl = cvZ.FONT_HERSHEY SIMPLEX
cvZ.putText (open_cv_image, '{}, {!}'.format (x1,yl), (x1+10,y1), fontl, 0.75,(0,255,0),1,cv2.LINE_RA)
nuevoContornol = cv2.convexHull (a)
cvZ.drawContours (open_cv_image, [nuevoContornol], O, (255,0,0), 3)
tts.say("coloxr azul"™)

for b in contornosz:
area2 = cv2.contourfrea (k)
if area2 > 2Z700:
M2=cv2 .moments (k)
if (M2["™m00"]==0): M2["m00"]==1
x2=int (M2 ["m10"]/M2["m00"])
y2=int (M2 ["m01"] /M2 ["m00"])
cvZ.circle(open_cv_image, (x2,v¥2),7,(0,255,0),-1)
font2 = cvZ.FONT_HERSHEY SIMPLEX
cvZ.putText (open_cv_image, '{}, {}'.format (x2,y2), (x2+10,y2), font2, 0.75, (0,255,0),1,cvZ.LINE AR)
nuevoContorno2 = cv2.convexHull (k)
cvZ.drawContours (open_cv_image, [nuevoContorno2], 0O, (255,0,0), 3)
tts.say("color amarillo™)
for d in contornos3:
area3 = cvZ.contourfArea (d)
if area3 > 2Z700:
M3=cv2.moments (d)
M3["m00"]==0): M3["™m00"]==1
int (M3 ["m10"]/M3["m
y3=int (M3 ["m01"] /M3 [ "m0
cvZ.circle(open_cv_image, (x3,vy3),7,(0,255,0),-1)
font3 = cvZ.FONT_HERSHEY SIMPLEX
cvZ.putText (open_cv_image, '{}, {}'.format (x3,y3), (x3+10,y3), font3, 0.75, (0,255,0),1,cvZ.LINE_AR)
nuevoContorno3d = cv2.convexHull (d)
cvZ.drawContours (open_cv_image, [nuevoContorno3], 0O, (255,0,0), 3)
tts.say("color werdes")
#cv2.imshow ('imagen',maskRed)
#5SE MUESTRA LA IMAGEN Y MENCIONA EL COLOR DE LA FIGURA
cvZ.imshow('im', open cv_image)
k = cv2.waitEey(5) & OxFF
camProxy.releaselmage (videoclient)
if k== 2T:

cv2.destroyRl1lWindows ()
camProxy.unsubcrikbe (videoclient)

main()



Anexo D: Algoritmo de aprendizaje con las extensiones XML, en el sistema Happy.

#Modulos del Algoritmo entrenado

clasificar = cv2.CascadeClassifier('cascade.xml")

clasificarl = cv2.CascadeClassifier('cascadel.xml')
scade2.xml')

clasificar2 = cv2.CascadeClassifier('ca
while (1):

naclmage = camProxy.getImageRemote (videoclient)
imageWidth = nacoImage [0]

imageHeight = nacoImage[l]

array = naolmage[&]

im = Image.frombytes ("REGE", (imageWidth, imageHeight), array)
open_cv_image = numpy.array(im)

open_cv_image = open_cv_image[:, :, ::i-1].copy()

gray = cvZ.cvtColor (open cv_image, cv2.COLOR BGR2ZGRLY)

toy = clasificar.detectMultiScale (gray,
scaleFactor=5,% 1l camara compu Yy 5 camara NAQC
minNeighbors=100,
minSize=(70, 70) # tamafios de objetos a detectar
)
for (%, v, W, h) in toy:

cvZ.rectangle (open_cv_image, (%, y), (x +w, ¥y + h), (255, 0, 0), 2)
cvZ.putText (open_cv_image, 'CURDRRDO', (x, ¥ + 10), 2, 0.7, (0, 255, 0), 3, cv2.LINE A1)
tts.say("ES UN CUADRADO™)

toyl = clasificarl.detectMultiScale (gray,
scaleFactor=5, # 11 camara compu v 5 camara NAO
minNeighbors=50,
minSize=(60, 80) # tamafios de objetos a detectar
)
for (%, ¥, W, ) in towvl:
cvZ.rectangle (open_cv_image, (x, y), (x + w, ¥ + h), (255, 0, 0), Z)
cvZ.putTexrt (open_cv_image, 'TRIANGULC', (x, v + 10), 2, 0.7, (@, 255, 0), 3, cv2.LINE_ AA)
tts.say("ES UN TRIRNGULO™)

toy2 = clasificar2.detectMultiScale (gray,
scaleFactor=6,#% 1l camara compu ¥y 5 camara NAO
minNeighbors=3§,
minSize= (70, T0) # tamafios de objetos a detectar
)
for (%, ¥, w, h) in toy2:

cvi.rectangle (open_cv_image, (%, ¥}, (x + w, ¥ + h), (255, 0, 0), 2}
cv2.putText (open_cv_image, °‘CIRCULC', (%, ¥ + 10), 2, 0.7, (0, 255, 0), 3, cv2.LINE AR)
tts.say({"E5 UN CIRCULO")

cv2.imshow ("imagen',open_cv_image)
k = cv2.waitKey(5) & OXFF
camProxy.releaseImage (videoclient)
if k== 27:
cv2.destroyvAllWindows ()
camProxy.unsubcribe (videoclient)

main()



Anexo E: Captura de las imagenes positivas y negativas para entrenarlas

= Ip!
not os.path.exists (Datos):
print ('Carpeta creada: ', Datos)

os.makedirs (Datos)

cap = cvd.VideoCapture (0)

¥1,¥Y1l = 190,80
¥2,¥2 = 450, 398

count = 0
while True:
ret,frame = cap.read()

if ret == False:

imfux = frame.copy()
cv2.rectangle (frame, (X1,¥Y1), (X2,¥Y2), (255,0,0).,2)

object = imAux[Y1:Y2,X1:X2]
object = imutils.resize (object, width=38)

k = cv2.waitKey (1)

if k == 27:

elif £k == ord('s"}:
cvz.imwrite:Datns+'fcbject_{}.jpg'.fDImat:cnunt},Dbject}
print ('Imagen almacenada: ', 'object_{}.jpg'.format (count}})
count = count + 1

cv2.imshow('frame', frame)
#ov2.imshow('frame', object)

k= cvZ.waitEey (1)
if k==27T:

cap.release ()



Anexo F: Entrenamiento en cascada con el programa CASCADE-TRAINER-GUI

e o e o e e R A 28 i i e e e e R 2R DR 2R i e i e e R R TR 28 ol e e e e e o 2R 2R 28 ol e e i e R o R R R
EERERRREEEERRRRs CREATTING SAMPLES s sm ek bk b ko8 6 6ok
e o e o e e R A 28 i i e e e e R 2R DR 2R i e i e e R R TR 28 ol e e e e e o 2R 2R 28 ol e e i e R o R R R

Object : C:/Users/Ruth Viwviana/PycharmProjects/CrearImagenesPNCIRCULO

Fixing file names in negative images folder.

Fixing file names in positive images folder.

Creating negative list C:/Users/Ruth Viviana/PycharmProjects/CrearImagenesPNCIRCULO/neg.1st
Creating positive list C:/Users/Ruth Viviana/PycharmProjects/CrearImagenesPNCIRCULO/pos.1st
Running : opencv_createsamples

Info file name: C:‘\Users\Ruth Viwviana\PycharmProjects\CrearImagenesPNCIRCULOVpos.1lst

Img file name: (MNULL)

Vec file name: C:‘\Users\Ruth Viviana\PycharmProjects\CrearImagenesPNCIRCULO\pos_samples.vec
BG file name: (MNULL)

Num: 38@

BG color: B

BG threshold: 88

Invert: FALSE

Max intensity deviation: 4@

Max x angle: 1.1

Max y angle: 1.1

Max z angle: B.5

Show samples: FALSE

Width: 38

Height: 36

Max Scale: -1

Create training samples from images collection...

Done. Created 388 samples
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Running : opencv_traincascade

PARAMETERS:

cascadeDirName: C:‘\Users\Ruth Viviana\PycharmProjects\CrearImagenesPNCIRCULO\classifier
vecFileName: C:\Users\Ruth Viviana\PycharmProjects\CrearImagenesPNCIRCULO\pos_samples.vec
bgFileName: C:\Users\Ruth Viwviana‘\PycharmProjects\CrearImagenesPNCIRCULO\neg.1lst

numPos : BBd

numheg: 58@

numStages: 28

precalcValBufSize[Mb] : 1824

precalcIdxBufSize[Mb] : 1824

acceptanceRatioBreakValue : -1
stageType: BOOST

featureType: HAAR

sampleWidth: 38

sampleHeight: 36

boostType: GAB

minHitRate: ©.995

maxFalseAlarmRate: 8.5

weightTrimRate: ©8.95

maxDepth: 1

maxkeakCount: 188

mode: BASIC

Number of unigue features given windowSize [38,36] : 988928

===== TRAINING @-stage =====
<BEGIN
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