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CAPITULO 1. INTRODUCCION
1.1 MOTIVACION

El presente trabajo se desarrolla en el ambito de la robdtica movil, una
disciplina que sigue ganando relevancia y ejerciendo un creciente impacto en la
sociedad. Las ventajas del uso de robots moéviles auténomos e inteligentes son
multiples, sobre todo en ciertos ambitos, como por ejemplo la exploracién de
entornos peligrosos o de dificil acceso para los seres humanos (Figura 1- 1), la
asistencia a personas (Figura 1- 2), prestacién de servicios cotidianos (Figura 1- 3)
o la ejecucion de tareas de vigilancia y seguridad (Figura 1- 4).

R\ '~

gt el RIS NN
Figura 1- 1. explorador Figura 1- 2. Robot Bellabot disefiado
Perseverence usado por la NASA para la por Pudu Robotics para entrega de
exploracién del planeta Marte. (Imagen alimentos. (Imagen sacada de[111])
sacada de [110])

Fi 1- 4. Robot RB-WATCHER
Figura 1- 3. Robot Roomba diesefiado por !gu[a PO . .
. . L disefiado por Robotnik destinado a
iRobot como aspirador domeéstico.

tareas de vigilancia auténoma.
(Imagen sacada de [112]) (Imagen sacada de [113])

Los robots moéviles auténomos tienen la capacidad de desplazarse de un
punto a otro para cumplir sus objetivos sin la intervencion de operadores humanos
[1], es decir, funcionan de manera independiente sin recibir comandos externos,



utilizando Unicamente los datos obtenidos a través de sus sensores [2]. Para ello,
deben ser capaces de ejecutar con precision las tareas esenciales de navegacion,
como la localizacién, la creacion de mapas, la planificacidon de trayectorias y la
deteccion de objetos. La correcta ejecucién de estas permite al robot identificar
obstaculos, modelar el entorno y elegir rutas seguras para evitar colisiones y
desplazarse con precision [3, 4]. Entre los sensores utilizados para estos fines
destacan el sdnar, el laser, el GPS y los sistemas de visién siendo estos ultimos
especialmente utiles por la cantidad de detalles que proporcionan, como color,
forma y textura de los objetos. Esto es fundamental en aplicaciones avanzadas
como la segmentacion semantica y la deteccion de objetos, aspectos clave para
mejorar la autonomiay la seguridad en la navegacion.

Los sistemas de visidn convencionales presentan, sin embargo, limitaciones
en cuanto a su campo de visién, lo que puede afectar a su rendimiento en ciertas
situaciones. Por ejemplo, un campo de visién limitado puede dificultar la deteccién
de obstaculos, aumentando el riesgo de colisiones. Ademas, cuando el robot
cambia de direccion o pierde de vista un objeto, debe detenerse y girar para volver
a localizarlo. Asimismo, esta restriccidon puede generar dificultades al atravesar
puertas o caminos estrechos, donde la visién reducida compromete la capacidad
del robot para navegar con precision [5].Para superar estas limitaciones, se
emplean sistemas de vision omnidireccionales como las camaras con lentes ojo de
pez (fisheye), que ofrecen un campo de visién significativamente amplio y permiten
al robot capturar una panoramica de su entorno, lo que es esencial para la
deteccidon de obstaculos y la navegacidon segura en entornos complejos. No
obstante, tanto los sistemas de visidon convencionales como los omnidireccionales
presentan limitaciones adicionales en entornos interiores con cambios de
iluminacion, tales como sombras, luz artificial y areas con bajay alta luminosidad,
planteando desafios adicionales que suelen afectar al rendimiento de estos
sistemas de manera mas notable que en exteriores.

La deteccion de objetos en imagenes ojo de pez representa un desafio
particular. La gran distorsion radial caracteristica de estas imagenes complica la
localizacidny clasificacion precisa de los objetos, ya que, a medida que los objetos
se alejan del centro de la imagen, la distorsion aumenta, dificultando su correcta
representacion y localizaciéon. En camaras convencionales de perspectiva
estandar, los objetos suelen representarse mediante cajas delimitadoras (bounding
boxes) rectangulares [114, 115]. Rashed et al. en[114] indican que en el caso de las
imagenes captadas con las camaras fisheye, esta representacion presenta
limitaciones, ya que las cajas rectangulares no se adaptan a las formas curvas de
los objetos ubicados en los bordes de la imagen, lo que puede generar errores en la
deteccion. Por ello, indican la necesidad de desarrollar métodos de procesamiento
mas sofisticados, como cajas curvadas, elipses o poligonos, que se ajusten mejor
a los contornos distorsionados de los objetos.

Ademas, varios factores incrementan la complejidad de la deteccién de
objetos en estas imagenes. Primero, la distorsién radial transforma las lineas rectas
en curvas, impidiendo el uso de modelos convencionales de deteccién que
requieren contornos rectilineos. Segundo, los modelos adaptados a estas
distorsiones requieren de procesamiento computacional intensivo y redes
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neuronales convolucionales personalizadas, lo que aumenta el costo de
procesamiento. Finalmente, la anotacién de objetos en imagenes distorsionadas
es costosay exige curvatura de los objetos [114].

A pesar de estos desafios, las camaras ojo de pez presentan importantes
ventajas en aplicaciones que requieren un campo de visiéon amplio, como la
conduccion auténoma, la vigilancia y la automatizacion industrial. En vehiculos
auténomos, por ejemplo, estas camaras permiten una vision panoramica de 360
grados, esencial para tareas de deteccidn de obstaculos y maniobras de seguridad,
como el frenado de emergencia [114]. En la vigilancia, un solo dispositivo con lente
ojo de pez puede cubrir grandes areas, ideal para el monitoreo de personas y
eventos en movimiento. En la industria, son clave en la automatizaciéon de
procesos, permitiendo una manipulacién y deteccidn mas precisa de objetos,
especialmente en entornos con amplios espacios de trabajo [115].

1.2 OBJETIVOS

Este estudio tiene como finalidad determinar si YOLOv8 puede ser
utilizado de manera confiable en un sistema de visién para un robot mévil, que
podria navegary operar en interiores de edificios.

Para lograr esto, se procedera a crear una base de datos de imégenes que
capturen los objetos de interés en diferentes condiciones. Estas imagenes seran
tomadas con una camara Garmin VIRB, no solo en situaciones normales, sino
también bajo condiciones de distorsiéon (imagenes capturadas con lentes ojo de
pez), con el fin de poner a prueba la capacidad de YOLOv8 para reconocer
objetos en situaciones que simulen posibles desafios en un entorno real.

Posteriormente, se procedera al entrenamiento de la red neuronal
utilizando estas iméagenes, permitiendo analizar y medir la precision y robustez
del modelo en la identificacién de los objetos. En este estudio se pretende
determinar, en ultimainstancia, la viabilidad de implementar YOLOv8 de manera
efectiva en robots moviles, con la finalidad de facilitar la navegacion auténoma
en el interior de edificios.

1.3 APARTADOS

El presente trabajo se encuentra estructurado de la siguiente forma:

= Capitulo 2: En este capitulo se destacan los diferentes tipos de sensores
utilizados por los robots mdéviles para obtener informacién del entorno,
diferenciando entre sensores propioceptivos, que miden el estado
interno del robot, y sensores exteroceptivos, que recogen datos del
entorno exterior. Se describen en detalle aquellos sensores que
proporcionan informacién de la escena util para la deteccidon e
identificacion de objetos, detallando sus ventajas, limitaciones y
aplicaciones especificas en robética. Ademas, se introduce el uso de
camaras de visibn como sensores exteroceptivos, explicando sus



configuraciones, desde sistemas monoculares hasta camaras
omnidireccionales. Finalmente, se hace una breve mencidon a los
métodos avanzados para la deteccidn y reconocimiento de objetos en
imagenes, fundamentales para mejorar la autonomia y precision de los
robots moviles.

Capitulo 3: En este capitulo se detalla la implementacidn de las redes
neuronales convolucionales (CNNs), con un enfoque particular en la
arquitectura YOLO (You Only Look Once) para la deteccion en la
deteccidén de objetos. Ademas, se describe la evolucidén de las versiones
de YOLO, destacando las mejoras en precision y eficiencia. También, se
explica el proceso de creacidon del dataset (conjunto de datos) de
imagenes capturadas en interiores, tanto con distorsién (formato ojo de
pez) como sin distorsion, utilizando la camara Garmin VIRB 360. Ademas,
se abordala anotaciény preparacion de las imagenes para entrenar lared
neuronal.

Capitulo 4: Este capitulo se centra en la evaluacion de la eficacia de la
red neuronal YOLO aplicada a la deteccién de objetos en entornos
interiores. Por tanto, se realizaron diversos experimentos utilizando
diferentes modelos de YOLOvV8 en imagenes convencionales y de ojo de
pez, capturadas con la camara Garmin VIRB. Se proporcionan detalles
sobre la configuracién del entorno de trabajo, los resultados de las
pruebas y el modelo seleccionado para los experimentos posteriores.
También se abordan aspectos relevantes de la libreria Ultralytics y la
metodologia de entrenamiento utilizada, que incluye la seleccion de
hiperparametros y el ajuste del modelo.

Ademas, se analizan los resultados obtenidos en diferentes
configuraciones, como, por ejemplo, variando el niumero de épocas,
tamafo de imagenes, etc. Se compararan los rendimientos de los
experimentos en los distintos conjuntos de datos creados. Finalmente, se
destacan los experimentos que lograron un equilibrio 6ptimo entre las
métricas clave y se discuten los resultados mas destacados.

Capitulo 5: Se exponen las conclusiones extraidas, asi como las posibles
mejoras que se podrian realizar en un futuro.



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE
2.1 ROBOTS MOVILES

Los robots mdéviles son aguellos que tienen la capacidad de desplazarse en
el entorno, a diferencia de los robots manipuladores que permanecen fijos. Esta
movilidad ha permitido que los robots mdéviles se apliquen en diversos ambitos,
como la industria, la agricultura, el hogar y muchas otras areas. A lo largo de los
anos, estos robots han sido utilizados para realizar tareas que antes eran llevadas
a cabo por los seres humanos, en situaciones que podrian resultar peligrosas,
como misiones de rescate [6, 7, 8], exploraciones en el espacio [9, 10] 0 en minas
[11, 12]. Recientemente, su campo de aplicacion se ha ampliado
significativamente, permitiendo su uso en sectores como la entrega de paquetes
[13, 14], apoyo en la medicina [15, 16], ensefnanza [17], restaurantes [18, 19, 20],
aeropuertos[21, 22, 23] y tareas cotidianas como la limpieza [24, 25] o la asistencia
a personas [26, 27]. Para lograr que los robots méviles actuen de forma auténoma,
es crucial el desarrollo de cuatro areas tecnolégicas: locomocién, percepcion,
cognicidon y navegacion [28, 29].

2.2 NAVEGACION AUTONOMA

La navegacion auténoma es un desafio clave en muchas aplicaciones de
robots moviles, ya que requiere que el robot se desplace en entornos impredecibles
y dindmicos sin asistencia humana. Para una navegacion autdnoma exitosa, el
robot debe localizarse correctamente en el entorno y ser capaz de crear un mapa
mientras se mueve, proceso conocido como Simultaneous Localization and
Mapping (SLAM) [30, 31, 32]. A partir de este mapa, el robot debe planificar la
trayectoria [33, 34, 34, 3] y evitar obstaculos. La localizacién es un aspecto
fundamental, ya que el robot debe conocer su posicion y orientaciéon para poder
calcular la trayectoria correcta.

Un elemento clave para la autonomia es la adquisicion de informacion a
través de sensores, que pueden ser internos, midiendo el estado del robot, o
externos, capturando datos del entorno, dependiendo del tipo de robot (terrestre,
aéreo o acuatico) y su entorno operativo [36]. En este contexto, las técnicas de
vision, como Visual-SLAM, han ganado popularidad por su capacidad para
proporcionar soluciones de localizacién y mapeo en entornos complejos,
mejorando no solo la navegacion autbnoma en escenarios interiores y exteriores,
sino también la deteccidon y el reconocimiento de objetos, cruciales para
aplicaciones como la conduccidon autbnoma y la robdtica colaborativa [37]. Este
sistema permite a los robots mapear su entorno, localizarse y reconocer elementos
dentro de él, utilizando imagenes capturadas para estimar su movimiento vy
caracteristicas del entorno. Sin embargo, los errores acumulativos en la estimacion
de la trayectoria exigen la incorporacion de técnicas adicionales para asegurar la
precision del sistema en escenarios dinamicos y complejos [38, 39, 40]. El avance
de la inteligencia artificial ha potenciado estas técnicas mediante el aprendizaje



profundo, optimizando aspectos como la odometria visual, la deteccidén de cierres
de bucles y la creacion de mapas detallados, permitiendo al sistema identificary
localizar objetos en el entorno. Ademas de, una navegacion segura y precisa, asi
como la identificacién de dinamicas clave en entornos no estructurados [41, 42,
43]. No obstante, la deteccion y el reconocimiento de objetos siguen siendo areas
de investigacion activa dentro de la navegacion auténoma. Por ejemplo, Crespo et
al. en [44] abordan la incorporacion de informacidon semantica de alto nivel, como
la identificacion de objetos y las relaciones entre ellos, para optimizar la
interpretacion contextual del entorno y mejorar los sistemas de navegacion
auténoma.

2.3 SENSORES

Los robots mdviles necesitan incorporar sistemas sensoriales que les
permitan recolectar informacién del entorno, usualmente desconocido de
antemano, con el fin de realizar de manera auténoma la tarea asignada. Estos
sistemas sensoriales son esenciales para enfrentar desafios de deteccién y
reconocimiento de objetos que se presentan durante la navegacién de los robots
moviles [45].

Los sensores en robética se pueden clasificar de diversas formas, siendo la
mas comun la distincidon entre sensores propioceptivos y exteroceptivos. Los
sensores propioceptivos son aquellos que miden el estado interno del robot, como
el desplazamiento, la orientacién o el nivel de bateria. Ejemplos tipicos incluyen los
encoders, utilizados en odometria para estimar la posicién del robot respecto a un
sistema de referencia inercial, asi como girdscopos y acelerdmetros, que
proporcionan informacién sobre la orientacion y aceleracidon. No obstante, estos
sensores presentan el inconveniente de acumulacién de errores con el tiempo, lo
cual afecta a la precision de las estimaciones. Por ejemplo, los encoders pueden
generar errores debido al deslizamiento de las ruedas, mientras que los girdscopos
y acelerémetros son susceptibles a desviaciones en las mediciones, las cuales se
amplifican con el tiempo. Por esta razén, los sensores propioceptivos suelen
combinarse con sensores exteroceptivos para corregir estos errores.

Los sensores exteroceptivos, en cambio, obtienen informacién del entorno
que rodea al robot [46]. Entre los sensores mas utilizados de esta categoria se
encuentran el GPS, el sdénar y el LIDAR. No obstante, dado que el GPS solo
proporcionainformacion de laubicacion delroboten tiempo preciso, en el presente
trabajo se describiran unicamente el sénar y el LIDAR, que ofrecen informacidn
relacionada con el estudio que se esta llevando a término.

El sonar (Sound Navigation And Ranging) es una tecnologia que utiliza la
propagacién del sonido para medir distancias y detectar objetos,
principalmente bajo el agua. Este sensor emite pulsos sonoros y mide el
tiempo que tarda el eco en regresar tras reflejarse en un objeto, conocido
como tiempo de vuelo (TOF, siglas en inglés Time Of Flight). Dado que la



velocidad del sonido en un medio es conocida, es posible calcular la
distancia al objeto reflejado. Los sistemas de sdnar se utilizan en
aplicaciones donde el entorno puede ser dificil de evaluar mediante otros
meétodos, como en la navegacion subacuatica o en robots mdviles que
operan en entornos no estructurados.

Sin embargo, el sénar tiene limitaciones importantes, como la dependencia
de las propiedades del material y la orientacién de la superficie del objeto
para dar reflexion al sonido. Ademas, los sensores de sénar pueden interferir
entre si si operan en frecuencias similares, lo que puede causar lecturas
erroneas. También presentan una baja resolucién angular y velocidad de
escaneo comparadas con tecnologias mas avanzadas como el laser.

Karimanzira et al. [47] indican que el sénar se emplea eficazmente para la
deteccidon de objetos en entornos submarinos debido a suindependencia de
la turbidez del agua. Sin embargo, el uso del sénar conlleva desafios, como
la resolucidn no homogénea, la intensidad no uniforme, el ruido moteado,
las sombras acusticas y las reverberaciones. Ademas, las imagenes
acusticas son proyecciones horizontales en 2D del entorno, lo que provoca
ambigliedad en la localizacidon de objetos a diferentes alturas, dificultando
la precision en su deteccidny calificacion.

Shao et al. [48] sefialan que las imagenes obtenidas mediante sonar suelen
tener caracteristicas de distorsion severa, bajo contraste y desenfoque. Esto
dificulta la precisidon y velocidad en la deteccion de objetos basada en
caracteristicas manuales. Para mejorar esta situacién, proponen un método
que utiliza la red YOLOvB mejorada, incorporando convoluciones
deformables para reducir el impacto de la distorsidon en las imagenes sénar.

El LIDAR (acrénimo del inglés, Light Detection And Ranging) es una
tecnologia de teledeteccion que utiliza la emisidon de un haz laser para medir
distancias con alta precision. Funciona enviando pulsos de luz laser hacia
un objetivo y midiendo el tiempo que tarda la luz reflejada en regresar al
sensor. Al igual que el sbénar, este tiempo de vuelo permite calcular la
distancia al objeto. Sin embargo, el LIDAR ofrece una resolucién angular
mucho mayory una velocidad de escaneo mas rapida que el sénar, lo que lo
convierte en una herramienta esencial para la deteccion de obstaculos, el
mapeo 3D y la captura de movimiento.

EL LIDAR se utiliza extensamente en aplicaciones de navegacion autbnoma,
incluyendo vehiculos auténomos y drones, debido a su capacidad para
generar mapas precisos del entorno en tiempo real. Sin embargo, presenta
algunas desventajas, como su alto costo y la elevada demanda de
procesamiento computacional para manejar los datos generados. Ademas,
ciertos materiales, como el vidrio, pueden causar problemas de reflexion
incorrecta, lo que introduce errores en la medicion [45].



Muhammad y Kim [49] manifiestan que el sensor LIDAR es una herramienta
clave para la percepcidon ambiental en entornos dinamicos, como las areas
urbanas complejas. Sin embargo, el LIDAR presenta el inconveniente de un
gran numero de detecciones de objetos inexactas. Para mitigar este
problema, proponen un enfoque basado en redes neuronales para la
deteccion visual, complementando el procesamiento de las nubes de
puntos LIDAR. Indican que este método mejora la precision en la deteccién
y clasificacion de objetos, reduciendo la carga computacional en el proceso
de agrupamiento de datos.

McCrae y Zakhor [50] expresan que el LIDAR es fundamental para la
deteccidn precisa de objetos en la conduccién auténoma, debido a su
capacidad para capturar nubes de puntos tridimensionales del entorno. Sin
embargo, mencionan que un desafio clave en el uso del LIDAR es la
necesidad de procesar multiples cuadros temporales, lo que puede generar
problemas como la distorsiéon de objetos en movimiento. Para mitigar estos
problemas, modificaron la arquitectura PointPillars, introduciendo una red
recurrente que aprovecha datos temporales del LIDAR, mejorando la
deteccidon de peatones en un 8%, aunque con una ligera disminucién en la
deteccidon de vehiculos. La arquitectura PointPlllars convierte las nubes de
puntos 3D capturadas por el LIDAR en pseudoimégenes 2D, permitiendo la
deteccidon eficiente de objetos en 3D mediante redes neuronales
convolucionales.

2.3.1 SENSORES DE VISION

Otro tipo de sensor exteroceptivo es el de visién. Los sensores de visidon son
dispositivos que capturan imagenes del entorno y las procesan para extraer
informacién valiosa. Estos sensores son especialmente Utiles para tareas como la
extracciéon de caracteristicas, la estimacién de posicién y el reconocimiento de
patrones. A diferencia de otros tipos de sensores, las camaras utilizadas en los
sistemas de vision ofrecen una gran cantidad de informacién detallada sobre el
entorno, lo que las hace fundamentales para aplicaciones avanzadas de robética.

Una camara funciona capturando la luz que se refleja en los objetos y
proyectandola sobre una superficie sensible a laluz, como un sensor CMOS o CCD.
La informacién visual obtenida se procesa posteriormente para permitir que el
robot interprete y reaccione a su entorno. Las camaras son econémicas, ligeras y
tienen un bajo consumo de energia, lo que las convierte en una solucién atractiva
para robots moéviles autbnomos.

Dependiendo del niumero de camaras y el campo de visién necesario, los
sistemas de vision pueden configurarse de diferentes formas:

Monoculares: Utilizan una sola camara, lo que permite capturar imagenes
desde un unico punto de vista. Son la configuracién mas sencilla y
econdémica, pero tienen limitaciones en la percepcién de profundidad y la
interpretacion espacial [51].




Binoculares (par estéreo) [52, 53] y Trinoculares [54]: Estas
configuraciones emplean dos o tres camaras para proporcionar visidn
estéreo, lo que permite al sistema calcular la profundidad y la distancia de
los objetos en el entorno. Aunque estas configuraciones de multiples
imagenes pueden incrementar el coste computacional.

Omnidireccionales: Este tipo de camaras pueden estar compuestas por
varias camaras apuntando hacia distintas direcciones o compuestas por
una unica camaray una superficie reflectante [55].

2.3.1.1 OMNIDIRECCIONALES

Las cdmaras omnidireccionales son sistemas avanzados que ofrecen un
campo de visidn extremadamente amplio, permitiendo capturar una escena
completa en una sola imagen. Son especialmente Utiles en robética mdévil, ya que
mantienen las caracteristicas visuales estables incluso cuando el robot se mueve,
proporcionando una descripcién mas completa y continua del entorno [56, 57].

Las camaras omnidireccionales pueden clasificarse en centrales y no
centrales dependiendo de si los rayos Opticos reflejados convergen en un unico
punto (central) o no lo hacen (no central). Este factor es crucial para el modeladoy
procesamiento de las imagenes obtenidas, afectando directamente a la
complejidad de los algoritmos de visién por computadora [55].

2.3.1.1.1 Sistemas de vision catadiéptricos

Los sistemas de visién catadidptricos combinan camaras estandar con
espejos convexos para capturar un amplio campo de visiéon. Un ejemplo comun es
el uso de un espejo hiperbdlico junto con una camara con lente de proyeccion
ortografica, que permite obtener imagenes panoramicas. Estos sistemas son
versatiles y se utilizan en aplicaciones donde se requiere una vision 360 grados sin
lanecesidad de multiples camaras. En la Figura 2- 1 se muestra un sistema de vision
catadioptrico, asi como una imagen proporcionada por este tipo de sistema.
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Figura 2- 1. Sistema catadidptrico omnidireccional e imagen que genera
(sacada de la base de datos Omni DB dataset 2 — Laboratory Trajectory
disponible en [58]).



2.3.1.1.2 Mdltiples camaras

Otra configuracién para obtener una vision omnidireccional es la
combinacidn de varias cdmaras orientadas en diferentes direcciones de modo que
sus campos de vision se superpongan. Un ejemplo es la cdmara Ladybug (ver Figura
2- 2), que utiliza seis cdmaras para capturar aproximadamente el 90 % del campo
de vision del entorno. Otras camaras comerciales con este tipo de configuracion
son la camara Facebook Surround 360 (Figura 2- 3) y la Insta360 Titan (Figura 2- 4).
Este tipo de sistema es ideal para aplicaciones que requieren una alta precision en
la estimacion de trayectorias, como en vehiculos auténomos y robots mdviles
avanzados [59].

Figura 2- 2. Cdmara Figura 2- 3. Camara Facebook Figura 2- 4. Camara
Ladybugs. surround 360. Insta360 Titan.

2.3.1.1.3 Camaras con lente de ojo de pez

Las camaras equipadas con lentes de ojo de pez, o fisheye lenses, son
dispositivos dpticos disefiados para capturar un campo de visiéon (FOV, Field Of
View) extremadamente amplio, generalmente entre 180 y 360 grados. Estas lentes
permiten obtener una vista panordmica completa o casi completa, caracterizada
por una distorsion notable que se asemeja a la visién de un ojo de pez. Esta
distorsion es una de las caracteristicas distintivas de las lentes ojo de pez
permitiendo capturar una amplia area en una sola imagen.

Existen dos principales tipos de lentes ojo de pez. Las lentes ojo de pez
circulares capturan una imagen en forma de circulo que llena el marco de la
camara, proporcionando una vista completa con un campo de vision de 180 grados
en todas las direcciones. Este tipo de lente es especialmente util para fotografia
panoramicay efectos visuales que requieren una vision envolvente y completa. En
contraste, las lentes de ojo de pez rectilineas ofrecen un campo de vision de hasta
180 grados en un formato rectangular, corrigiendo parte de la distorsién inherente
de las lentes ojo de pez. Estas lentes son ideales para aplicaciones donde se
necesita un campo de vision amplio, pero con menor distorsién, como en la
vigilanciay en la creacién de panoramicas rectilineas [60].
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Ademas de estos tipos de lentes, existen camaras de ojo de pez compuestas
por dos lentes que permiten capturar imagenes en 360 grados. Cada lente se
orienta en direcciones opuestas, abarcando la mitad del campo de vision.
Posteriormente, las imagenes capturadas por ambas lentes se combinan para
formar una vista esférica completa. Estas camaras son particularmente utiles en
aplicaciones de realidad virtual y vigilancia, ya que proporcionan una vision total
del entorno sin dejar zonas ciegas. Al integrar dos lentes, estas camaras logran
cubrir un area de captura mas extensa, facilitando una visualizacion inmersiva y
panoramica. Un ejemplo de camara compuesta por dos lentes ojo de pez es la
Garmin VIRB 360 (Figura 2- 5).

Una de las principales ventajas de las cdAmaras con lentes ojo de pez es su
capacidad para proporcionar un campo de visién amplio. Esto les permite capturar
grandes areas en una sola imagen, es decir, pueden adquirir una gran cantidad de
informacién visual. Gracias a esta caracteristica, presentan ventajas significativas
enlarecoleccién de datos visuales [61]. Por esta razén, son ampliamente utilizadas
en aplicaciones de vigilancia inteligente [62], drones [63, 64], realidad virtual [65]
[66, 67, 68, 69], robdtica [70, 71, 72, 73], etc.

Sin embargo, estas lentes también tienen desventajas notables. La
distorsion significativa que producen puede ser problematica en aplicaciones que
requieren una representaciéon precisa y sin curvaturas. Ademas, la calidad de la
imagen puede verse reducida, especialmente en los bordes de la imagen, debido a
la curvatura de la lente. Esta limitacién puede ser un desafio en contextos
profesionales donde se requiere alta precision y resolucién.

Degang Yang et al. [74] indican que las camaras de ojo de pez satisfacen de
manera eficaz la necesidad de un angulo de visiéon amplio en las imagenes
capturadas. Sin embargo, esto hace que las imagenes tengan distorsiones
significativas, tamafos y distancias relativos exagerados de los objetos y produce
la aparicion de discontinuidad en los bordes de los objetos.

Figura 2- 5. Camara de ojo de pez Garmin VIRB 360, junto con una de las imagenes
ojo de pez generada por una de sus lentes (delantera o trasera).
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2.4 METODOS PARA LA DETECCION Y RECONOCIMIENTO DE
OBJETOS

La deteccidon y reconocimiento de objetos son componentes cruciales en la
visiéon por computadora y tienen una amplia gama de aplicaciones, desde la
seguridad y la vigilancia [75, 76, 77] hasta la conduccion auténoma [78, 70, 67, 68]
y la realidad aumentada [66].

La deteccion de objetos en vision artificial enfrenta desafios significativos en
términos de precisidony eficiencia. Entre los problemas principales se encuentra la
variacién intraclase, que incluye diferencias en color, forma, tamano, texturay pose
dentro de una misma categoria de objetos, complicando su identificacién precisa
[81]. La deteccién multiescala es otro reto, ya que los objetos pueden variar mucho
en tamano, haciendo que los objetos pequefos y densos sean dificiles de detectar.
Ademas, la deteccidén en tiempo real es crucial para aplicaciones como los
vehiculos auténomos, donde se debe equilibrar la velocidad, precisidon y recursos
computacionales. La detecciéon débilmente supervisada presenta dificultades
cuando los modelos solo tienen etiquetas de imagen sin cuadros delimitadores, lo
cual es problematico para detectar objetos raros o ausentes en los datos de
entrenamiento. El desequilibrio de las muestras de entrenamiento también afecta
el rendimiento de los modelos, requiriendo mejoras en el muestreo y ajustes en las
funciones de perdida [79]. Finalmente, el manejo de un gran numero de categorias
de objetos demanda una gran cantidad de datos anotados y de alta calidad, lo que
es un desafio considerable y limita la capacidad de los modelos para distinguir
entre clases con diferencias sutiles [80]. Estos problemas reflejan la complejidad y
los requerimientos elevados en la deteccién de objetos, a pesar de los avances en
técnicas como las redes neuronales profundas.

Afif et al. [82] exponen que el reconocimiento de objetos en interiores
presenta diversos desafios debido a la complejidad y variabilidad de estos
entornos, que suelen incluir una amplia gama de elementos y decoraciones.

La deteccién y reconocimiento de objetos son tareas fundamentales en el
campo de la visiéon por ordenador. La deteccion se centra en identificar y localizar
objetos dentro de una imagen o video, mientras que el reconocimiento va un paso
mas alla, no solo detectando la presencia de los objetos, sino también
identificandolos y categorizandolos correctamente. A lo largo del tiempo, se han
desarrollado diversos enfoques para abordar estas tareas, desde métodos
tradicionales basados en caracteristicas locales hasta técnicas mas avanzadas
como las redes neuronales convolucionales. Cada enfoque presenta sus propias
caracteristicas, ventajas y desventajas, permitiendo a las maquinas aprender y
reconocer patrones visuales complejos de manera cada vez mas eficiente.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs, siglas en inglés
Convolutional Neural Networks) son cruciales para el reconocimiento de objetos
debido a su capacidad para aprender caracteristicas espaciales y jerarquicas a
partir de datos de imagen. Modelos como AlexNet, VGG, GooglLeNet y ResNet han
marcado un hito en términos de precisiony velocidad en tareas de reconocimiento
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[83, 84, 85, 86]. AlexNet, introducido por Krzhevsky et al. en 2012 [83], revoluciond
el campo con su arquitectura profunday el uso de GPUs para entrenamiento. VGG,
presentado por Simonyany Zisserman [84], mejoré la precisién mediante el uso de
redes mas profundas con filtros convolucionales pequefios. GoogleNet introdujo
la Inception Module, que permite capturar multiples escalas de informacién con
una sola red, mientras que ResNet, con sus bloques de identidad, facilitd el
entrenamiento de redes extremadamente profundas y mejoro significativamente la
precision [85, 86].

Los modelos de aprendizaje profundo se pueden dividir en dos partes
principales: modelos basados en regiones y métodos de una sola etapa [82].

Yang et al. [74] clasifican los métodos de deteccion de objetos basados en
aprendizaje profundo en dos categorias principales: algoritmos de dos etapas y de
una sola etapa. Los algoritmos de deteccidon de objetos de dos etapas generan
regiones candidatas y luego realizan la clasificaciéon sobre ellas. Como ejemplos de
estos métodos incluyen R-CNN, Fast R-CNN y Mask R-CNN, que ofrecen alta
precision, pero con una velocidad limitada. Por otro lado, los algoritmos de una sola
etapa, como SSD y YOLO, tratan la deteccién como un proceso directo, logrando
una alta velocidad y precision comparable a los métodos de dos etapas.

2.4.1 METODOS BASADOS EN REGIONES (Region-Based Methods)

Los métodos que pertenecen a esta categoria se caracterizan por realizar el
proceso en dos etapas. Enla primera, dada una imagen de entrada, se obtienen una
serie de bounding boxes que son aquellas regiones de la imagen en las que es
posible que haya un objeto. Después, mediante una red neuronal profunda, se
extraen caracteristicas de cada una de estas regiones propuestas. En la segunda
etapa, se utiliza una red de clasificacion para, a partir de las caracteristicas
extraidas, predecir cual es la clase del objeto en cada regidn, asi como, refinar la
posicion del bounding box propuesto en la primera etapa. A continuacion, se
describen algunos de los algoritmos propuestos en la literatura que se encuentran
dentro de esta categoria.

R-CNN (Region-Based Convolutional Neural Network): Este método,
propuesto por Girshick et al. en 2014 [87], genera una serie de propuestas de
regiones en una imagen que podrian contener objetos, utilizando un algoritmo de
seleccioén de regiones como Selective Search. Luego, se utiliza una red neuronal
convolucional (CNN, Convolutional Neural Network) para extraer caracteristicas de
estas regiones propuestas, y una capa de clasificacién adicional clasifica cada
region como una categoria especifica. Aunque este enfoque logra mejoras
significativas en la precisién de la deteccion, el procesamiento es relativamente
lento debido a la necesidad de aplicar la CNN a cada regidon propuesta de forma
independiente.

Fast R-CNN: Girshick [88] propuso este método en 2015 con el propodsito de
mejorar el tiempo de procesamiento al utilizar una sola CNN para extraer
caracteristicas de toda la imagen en lugar de hacerlo para cada region propuesta
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individualmente. Después de extraer las caracteristicas, se aplican técnicas de
agrupamiento de caracteristicas (Rol Pooling) para obtener caracteristicas fijas de
cada region propuesta, que luego se usan para la clasificacion y la regresiéon de
cajas delimitadoras. Esta optimizacién reduce significativamente el tiempo de
procesamiento en comparacion con R-CNN, manteniendo una alta precision.

Faster R-CNN: Presentado por Ren et al. en 2015 [89], Faster R-CNN
introduce una Red de Propuesta de Regiones (RPN, Region Proposal Network) que
genera regiones propuestas de manera mas eficiente y con menos cémputo que el
método de Selective Search utilizado en R-CNN y Fast R-CNN. La RPN es una red
completamente convolucional que predice cajas delimitadoras y puntajes de
objeto para cada posicidén en una imagen integrandose de manera eficiente con la
red de deteccién. Esto mejora aun mas la velocidad y precisién de la deteccidn,
combinando la propuesta de regiones y la clasificacién en un unico modelo end-to-
end.

Mask R-CNN es una extension de Faster R-CNN que no solo detecta objetos,
sino que también realiza segmentacién de instancias. Introduce una cabeza
adicional en la red para predecir una mascara de segmentacién para cada objeto
detectado, lo que permite generar mascaras precisas y detalladas que delimitan
cada objeto en la imagen. Esta capacidad de segmentacidon de instancias permite
una deteccién mas precisa y Util para tareas que requieren informaciéon detallada
sobre los contornos de los objetos [90].

2.4.2 METODOS DE DETECCION EN UNA SOLA ETAPA (Single-Stage Detection)

Con el objetivo de conseguir un mejor rendimiento en tiempo real (menor
coste computacional) y un disefio mas simple con respecto a la categoria anterior,
se han propuesto métodos en los que se realiza la deteccidn en una unica etapa.
Por ello, los métodos que se encuentran dentro de esta categoria se caracterizan
por emplear una uUnica red neuronal a toda la imagen para determinar la posicion
de los bounding boxes y las clases de los objetos.

YOLO (You Only Look Once): Redmon et al. [91] proponen este método de
deteccidon en una sola etapa que divide la imagen en una cuadricula y hace
predicciones de clases y cajas delimitadoras directamente desde esta cuadricula
en una sola pasada. Este enfoque simplifica el proceso de deteccioén al eliminar la
necesidad de una etapa de propuesta de regiones, logrando una deteccién en
tiempo real con una alta velocidad de procesamiento. YOLO ha pasado por varias
versiones, cada una mejorando la precisién y velocidad. Una descripcién mas
detallada de estas versiones y sus mejoras se presenta en el apartado 3.2 de este
trabajo.

SSD (Single Shot MultiBox Detector): Liu et al. en 2016 [92], presentan otro
método que se caracteriza por predecir las cajas delimitadorasy las probabilidades
de clase en una sola pasada a través de la red. SSD utiliza una serie de capas
convolucionales en diferentes escalas para manejar objetos de diferentes
tamanos, y las predicciones se generan a partir de multiples capas de
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caracteristicas. Este enfoque permite una deteccién rapida y eficiente,
combinando precisiéon con velocidad.

RetinaNet: Lin et al. en 2017 [93], sugieren utilizar un enfoque basado en
anclasy presenta una nueva funcion de pérdida llamada Focal Loss para abordar el
desequilibrio de clases en la deteccidon de objetos. En este método, una red de
deteccion predice cajas delimitadoras y clasificaciones para multiples anclas
distribuidas alo largo de laimagen. La Focal Loss ayuda a enfocar el entrenamiento
en ejemplos dificiles y subrepresentados, mejorando la precisiéon en la deteccidn.

Afif et al. [94] proponen un sistema de deteccidn de objetos en interiores que
utiliza como base la arquitectura de RetinaNet y Feature Pyramid Network (Red de
Piramide de Caracteristicas) para mejorar la precision en la deteccidon de objetos de
diferentes tamanos (pequefnos, medianos y grandes). Ademas, la funcion de
pérdida focal se centra en mejorar el rendimiento de muestras mas complejas.
Logrando asi una deteccién mas precisa, eficiente y adaptable en ambientes
interiores.

15



CAPITULO 3. DETALLES DE LA IMPLEMENTACION

En la actualidad, las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas
en inglés) se destacan como una de las técnicas mas utilizadas en el ambito del
aprendizaje profundo debido a sus notables resultados en diversas aplicaciones
practicas. Este tipo de red neuronal estd especialmente disenado para procesar
datos con una estructura topoldgica predefinida, siendo su aplicacién mas comun
el analisis de imagenes, donde se emplean para tareas como clasificacion y la
deteccion de objetos.

Las CNN se caracterizan por conexiones locales entre neuronas y una
organizacion jerarquica en la transformacién de los datos. Estas redes estan
compuestas principalmente por tres tipos de capas: convolucionales (conv), de
agrupacion (pooling) y completamente conectadas -fully connected (fc)-. Cada
capa transforma la entrada y produce una salida segun los parametros previamente
definidos. Este proceso de conexién implica la transformacion de informacién a
través de todas las capas, finalizando en la Ultima, que es una capa completamente
conectada y que genera un vector de caracteristicas unidimensional, el cual
proporciona la prediccién mas probable.

No obstante, la construccion y el entrenamiento de una red desde cero
requiere tanto experiencia con arquitecturas de redes como una gran cantidad de
datos para el entrenamientoy, por tanto, un tiempo de computaciénimportante. En
este sentido, se propone utilizar una arquitectura de red muy popular para la tarea
de deteccidon de objetos, como es la red neuronal YOLO de la que se puede
encontrar bastante informacion sobre ella en internet.

YOLO (You Only Loo Once) es una red neuronal convolucional desarrollada,
originalmente por Joseph Redmon y su equipo, para la deteccién de objetos en
tiempo real. A lo largo de sus diferentes versiones, YOLO ha evolucionado
significativamente, incorporando mejoras en su arquitectura y rendimiento, lo que
la ha convertido en una de las opciones mas populares para tareas de vision por
computadora. Treven et al. [95] presentan un analisis exhaustivo de la evolucion de
YOLO desde la version inicial hasta YOLOv8, YOLO-NAS y YOLO con
transformadores.

3.1 ARQUITECTURA DE YOLO

La arquitectura de YOLO es distinta de otros enfoques de deteccidn de
objetos como R-CNN. En lugar de generar propuestas de regiones y luego clasificar
cada una, YOLO aplica una uUnica red neuronal sobre la imagen completa,
dividiendo la imagen en una cuadricula S x S. Cada celda de la cuadricula predice
un numero fijo de “bounding boxes” (rectangulos que delimitan los objetos) junto
con sus probabilidades de clase. En YOLOv1, laimagen se dividia en una cuadricula
de 7x7, y cada celda predecia 2 bounding boxes, resultando en 98 boxes para la
imagen completa. Cada bounding box tenia 5 parametros: x, y (coordenadas del
centro de la caja relativas a la celda), ancho, alto y una confianza que indicaba la
probabilidad de que la caja contuviera un objeto y la precision de la caja con
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respecto a dicho objeto. Ademas, cada celda predecia las probabilidades para las
distintas clases [91].

3.2 EVOLUCION Y MEJORAS EN LAS VERSIONES DE YOLO

Desde su primera version, YOLO ha experimentado una serie de mejoras
significativas:

YOLOv2 (YOLO9000) introdujo la normalizacion por lotes (Batch
Normalization) para estabilizar y acelerar el entrenamiento, ademas de “anchor
boxes”, que son tamanos de cajas predefinidos que mejoran la detecciéon de
objetos de diferentes tamafos y formas. También se incluyé una reduccién de
dimensiones mediante el uso de una capa convolucional que reduce las
dimensiones espaciales antes de la salida final, permitiendo la predicciéon a
multiples escalas [96].

YOLOv3 mejoré la deteccién a multiples escalas mediante Feature Pyramid
Networks (FPN), agregando salidas en diferentes capas de la red para capturar
mejor los objetos de diferentes tamanos. Ademas, se redisenaron las capas de
salida para incluir tres capas separadas, que permiten la deteccién de objetos
pequefos, medianosy grandes [97].

YOLOvV4 introdujo Cross Stage Partial Networks (CSPNet) para reducir la
cantidad de parametros y aumentar la eficiencia computacional sin perder
precisidon. Ademas, se incorporé Path Aggregation Network (PANet) para mejorar la
informacidén de la piramide de caracteristicas y Mosaic Augmentation, que aumenta
la diversidad del conjunto de entrenamiento al combinar cuatro imagenes de
manera aleatoria en una sola imagen de entrenamiento. También se mejord la
funcion de pérdida utilizando CIOU Loss (Complete Intersection Over Union Loss),
que considera el area, el solapamiento y la distancia entre los centros de las cajas
[98].

YOLOv5, aunque no fue desarrollado por los autores originales, se ha
popularizado por su facilidad de uso y eficiencia. Introdujo técnicas como escalado
automatico del modelo (Automated Model Scaling) para ajustar la arquitectura en
funcion del tamafo del modelo, mejoras en la optimizacidon del entrenamiento y
despliegue, y técnicas avanzadas de aumentacion de datos como CutMixy Mosaic
[99, 100].

YOLOv6yYOLOvV7 son modelos que continuaron con mejoras en la eficiencia
y precision utilizando técnicas avanzadas de arquitectura y regularizacion [101,
102, 95, 103].

Zhou et al. [61] indican que la arquitectura de YOLOvV7 se caracteriza por su
eficiencia, combinando velocidad, precisién y robustez sin incrementar los costes
de inferencia. Adicionalmente, optimiza el uso de recursos al reducir los
parametros y la complejidad computacional. Por estos motivos la utilizan como
base de su modelo e introducen un médulo de convolucion deformable modulado
y el médulo de transformacion Swin para mejorar la capacidad de extraccion de
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caracteristicas, lo que se traduce en una mejora significativa en la deteccién de
objetos en comparacion con la versién original.

YOLOVS, version lanzada por Ultralytics en el ano 2023, tiene un pipeline
modular, optimizacién para diferentes plataformas y soporte para tareas
adicionales como segmentaciény clasificacion [104, 101].

Yang et. al. [74] en su trabajo también optan por utilizar la arquitectura de
YOLO empleando el modelo YOLOv8s para mejorar la deteccidon de objetos en
imagenes de ojo de pez. Este tipo de imagenes presentan caracteristicas Unicas
como la distorsion y la discontinuidad. El método propuesto se basa en la
implementacion del médulo C2f, que mejora la precision del modelo. Ademas,
reemplazan el método Anchor-Base por Anchor-Free, lo que permite corregir las
posiciones de los objetos de manera mas precisa al predecir la distancia que tienen
desde el centro hasta el cuadro delimitador.

En la Figura 3- 1se presenta una linea de tiempo que ilustra la evolucién de
las versiones de YOLO desde el afno 2015, con el lanzamiento de YOLOv1, hasta el
2023, con la version mas reciente, YOLOv8. La figura destaca los hitos mas
relevantes en el desarrollo de este modelo, incluyendo versiones intermedias como
YOLOv2 (YOLO900), YOLOvV3 y YOLOv4, asi como las variantes derivadas, como
YOLOXy PP-YOLOvV2, que han contribuido a la expansién y mejora del rendimiento
de los modelos YOLO en términos de precision y eficiencia. Esta visualizacion
facilita la comprensién de cdémo cada iteracidon ha incorporado avances técnicos
para optimizar la deteccién de objetos.

YOLOX YOLOVS
YOLOv1 YOLOv3 YOLOR YOLO-I‘YAS

PP-YOLOv2

2015 2016 2018 2020 L 2021 l 2022 . 2023 ]

Scaled
YOLOV4 DAMO YOLO

YOLO9000 PP-YOLOE

PP-YOLO
v2 YoLov?
YOLOVS YOLOVE

YOLOvV6

Figura 3- 1. Linea de tiempo de las versiones YOLO.

3.3 PARAMETROS DEFINIDOS POR DEFECTO

Entodas las versiones de YOLO, existen ciertos parametros clave que suelen
estar definidos por defecto. Entre estos se encuentra la tasa de aprendizaje
(Learning Rate), que controla la magnitud de las actualizaciones en los pesos del
modelo durante el entrenamiento; Momentum y Weight Decay, que son parametros
que ayudan en la convergencia del modelo; el tamafo de la cuadricula (S x S), que
varia seglin la version y la resolucion de la imagen de entrada, el nimero de clases,
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que depende del conjunto de datos utilizado y los “anchor boxes”, que se pueden
ajustar durante el entrenamiento utilizando K-means clustering para los datos
especificos del problema. Otros parametros importantes incluyen el umbral de
Interseccion sobre Unidn (loU, siglas del inglés Intersection over Union), que define
cuando una prediccién se considera correcta en relacién con la caja real, y el
umbral de confianza que determina si la prediccion se considera valida[101].

La versién de YOLOvV8, lanzada por Ultralytics, representa la culminacién de
todas las mejoras anteriores, incorporando lo ultimo en técnicas de redes
neuronales. YOLOvV8 es una versién mas eficiente y flexible, disefiada para ser una
solucidon end-to-end optimizada para diversas aplicaciones, desde servidores
hasta dispositivos moviles.

La arquitectura de YOLOVS incluye un backbone y una cabeza optimizada
que mejoran la deteccién de objetos pequenos y dificiles. También se ha integrado
soporte mejorado para despliegue en diferentes plataformas, aprovechando
aceleraciones harware como TensorRT y CoreML. Ademas, YOLOv8 presenta un
pipeline de entrenamiento mas eficiente, que incluye optimizacién de
hiperpardmetros y mejoras en la precisiéon de las predicciones. Una de las
caracteristicas destacadas de YOLOv8 es un disefio modular, que permite un facil
ajuste de diferentes partes del modelo para tareas especificas, asicomo un soporte
para diferentes tareas, como segmentacion y clasificacidon, con modificaciones
minimas.

En términos de parametros, YOLOV8 permite un ajuste flexible del tamafo
de la cuadricula, adaptandose mejor a las caracteristicas especificas del conjunto
de datos. Los “anchor boxes” se ajustan automaticamente durante el
entrenamiento para optimizar la deteccion de objetos de diferentes tamafios, y se
utilizan técnicas avanzadas de regularizacion como batch normalization y dropout
para evitar el sobreajuste [101].

3.4 CREACION DEL DATASET

El primer paso, fundamental para la creacion de un dataset de imagenes, es
reunir las imagenes que conformaran el conjunto de datos. Estas imagenes pueden
provenir de diversas fuentes, incluyendo bases de datos publicas o colecciones
privadas.

Aunque existen varias bases de datos conocidas, como KITTI u Oxford
RobotCar, que son utilizadas en trabajos de investigacion similares [74] no se ha
encontrado una base de datos compuesta porimagenes ojo de pezy que hayan sido
capturadas en un entorno interior, mas concretamente un edificio publico como
una universidad, que es el tipo de entornos de interés para el presente trabajo.

Por este motivo y para cumplir con el objetivo de detectar objetos en
imagenes distorsionadas, es indispensable capturar un conjunto de escenas
utilizando una camara con lentes ojo de pez. Dado que, este tipo de lente introduce
una distorsién particular que permite simular escenarios donde los objetos
aparecen deformados, reproduciendo asi las condiciones que se desean estudiar
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en entornos reales de navegacidon auténoma en interiores. La recopilacion de
imagenes bajo esta configuraciéon 6ptica no solo amplia el campo de visién y facilita
la captura de mayores detalles de la escena en una sola toma, sino que ademas
proporciona al modelo YOLOvV8 un conjunto de datos que contiene los retos Unicos
de la distorsidn, esenciales para el entrenamiento y evaluacién de su precision en
estas condiciones especificas.

3.4.1 SISTEMA DE VISION UTILIZADO

En el presente trabajo como sistema de vision para la captura de imagenes,
se emplea la camara Garmin VIRB 360 [105] (Figura 3- 2). Este dispositivo cuenta
condos lentestipo fisheye y dos sensores CMOS retroiluminados de 1/2.3”. Gracias
a sus lentes, cada una con un campo de vision (FOV, Field of View) de 201.8°,y a su
disposicion (con las lentes colocadas de manera opuesta), la Garmin VIRB 360
ofrece un campo de visién completo de 360 grados, abarcando una esfera
completa. Las especificaciones técnicas [106] mas relevantes de la camara se
detallan en la Tabla 3- 1. Ademas, la camara permite seleccionar entre cuatro
modos épticos: 360°, solo delantera, solo traseray RAW. La Tabla 3- 2 proporciona
una descripcion de cada modo, mientras que la Figura 3- 3 ilustra los tipos de
imagen producidos por cada configuracion.

Figura 3- 2. CaAmara Garmin VIRB 360.
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Tabla 3- 1. Especificaciones técnicas principales camara Garmin VIRB 360

Caracteristicas fisicas
Peso: 160 g (con bateria)
Tamaiio (altura x anchura x
profundidad):

39.0x59.3x69.8 mm

Caracteristicas opticas
1/2.3” CMOS con iluminacion trasera

Sensor: (2 sensores)

Numero de lentes: 2

Distancia focal efectiva: 1.036 mm

Campo de vision (FOV): 201.8 grados (cada lente)

Tabla 3- 2. Configuraciones 6pticas disponibles en la camara Garmin VIRB 360 para
fotografias y videos.

Modo Descripcion Resolucidon fotografia
Con este modo se obtiene una imagen
esférica completa en formato
equirectangular. En la Figura 3- 3 (c) se
puede ver un ejemplo de imagen
obtenida configurando la cdAmara con
este modo.

Este modo produce unaimagen
capturada por la lente trasera. En la
Figura 3- 3 (d) se puede ver un ejemplo 1920 x 1440 (3MP)
de imagen obtenida configurando la

camara con este modo.

Utilizando este modo, se genera una

imagen en perspectiva a partir de la lente

trasera. En la Figura 3- 3 (e) se puede ver 1920 x 1440 (3MP)
un ejemplo de imagen obtenida
configurando la cdmara con este modo.
Este modo toma una imagen sin
procesar con cada lente, generando 2
archivos. En la Figura 3- 3 (a) y la Figura
3- 3 (b) se puede ver un ejemplo de
imagen obtenida configurando la camara
con este modo.

360 5640 x 2820 (15MP)

Solo
delantera:

Solo
trasera:

RAW: 3008 x 3000 (2 x SMP)
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(d) (e)
Figura 3- 3. Tipos de imagenes capturadas por la Garmin VIRB 360 segun el modo
configurado (ver Tabla 3- 2). Se muestran: par de imagenes fisheye, (a) una delantera
y otra (b) trasera, obtenidas simultaneamente en el modo RAW; (c) vista
panoramica completa producida con el modo 360; (d) imagen en perspectiva
tomada con la camara delantera; e (e) imagen en perspectiva obtenida con la
camara trasera.
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3.4.2 FORMA DE CAPTACION IMAGENES

En el presente trabajo las imagenes utilizadas fueron tomadas desde
distintos puntos de vista y condiciones de iluminacion con el objetivo de recrear
diferentes situaciones. La camara se monté en un tripode para asi captar las
imagenes desde una perspectiva cercana al suelo, y no desde una perspectiva
superior (desde eltecho), dado que este trabajo esta enfocado a que lacamara esté
dispuesta en un robot con movimiento terrestre. Se pretende que, mediante la
identificacion de los diferentes carteles y elementos caracteristicos del interior del
edificio, el robot sea capaz de reconocer los elementos representativos de los
entornos interiores en los que se movera. Aunque este estudio se centra
exclusivamente en la deteccidon de estos objetos, los resultados podran servir de
base para futuras tareas de mapping y localizacién, que no seran abordadas en el
presente trabajo.

Cabe destacar que, aunque el presente trabajo se centra en estudiar la
deteccidon de objetos enimagenes con distorsion, se han capturado tanto imagenes
de este tipo como sin distorsién. Las imagenes capturadas se pueden dividir en dos
grupos: imagenes sin distorsion, que son las que se denominan normales en el
presente proyecto, y las imagenes con distorsiéon, que son las capturadas en
formato ojo de pez. Para obtener lasiméagenes sin distorsidn, la camara se configurd
en modo solo delantera o solo trasera, generando imagenes de 1920 x 1440 (como
se muestra en la Figura 3- 3 (d) y (e)). En el caso de las imagenes con distorsion, la
camara se configuré en modo RAW, capturando dos imagenes ojo de pez de 3008 x
3000 (ver Figura 3- 3 (a) y (b)), una con cada lente.

Después de la captacion de las imagenes, el siguiente paso consiste en
anotar las imagenes identificando y marcando con cuadros delimitadores
rectangulares los objetos que se desean detectar.

En la actualidad existen diferentes programas, por ejemplo, robotflow, y
paginas webs, por ejemplo, Make Sense, que permiten realizar el etiquetado de los
objetos que aparecen en las imagenes y que se desean detectar. En este trabajo se
opto por utilizar el programa Label-Studio que es una herramienta de etiquetado de
datos de cédigo abierto que admite multiples proyectos, usuarios y tipos de datos
en una sola plataforma. Ademas, permite exportar los datos etiquetados que se
incluirdan en las carpetas images y labels del dataset, y que contendran las
imagenes e informacion de ubicacién de los objetos, la categoria de los objetos y
las coordenadas superiorizquierda e inferior derecha de los cuadros delimitadores
rectangulares de los objetos, etc. respectivamente. En la Figura 3- 4 se muestran
algunas imagenes sin distorsion (en la primera columna) y con distorsion (en la
segunda columna) de la base de datos capturada tras el etiquetado de los objetos
deinterés del presente estudio. Por otro lado, en la Figura 3- 5 se presenta la interfaz
de Label-Studio utilizada para el etiquetado de objetos, en la cual se visualizan
distintos elementos, como senales de extintores, emergenciay boca de incendios,
delimitados por cuadros de colores asignados a cada categoria de objeto. Esta
herramienta facilita la anotacion precisa y visual de los elementos de interés en las
imagenes.
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(e)
Figura 3- 4. Imagenes del interior de los edificios de la Universidad Miguel
Hernandez mostrando las etiquetas de los objetos junto con sus bounding boxes.
(a) Imagen sin distorsion interior edificio Altet UMH, (b) Imagen con distorsion
interior edificio Altet UMH, (c) Imagen sin distorsion interior edificio Innova, (d)
Imagen con distorsion interior edificio Innova, (e) Imagen sin distorsion interior
edificio Arenals, (f) Imagen con distorsion interior edificio Arenals.

24



& O 1 lavelsudio x  + - o x
<« C localhost:8080/projects/3/data ABtask=53 A Y M Qg - 0
1] Label Studio = Projects / New Project #3 / Labeling Settings

a
image Il w2 o+ @

- | - »
Info History
1
Selection Details
'S
! ﬂ
‘ = 1 BN
-
i |
1 | 1. S
£ 2] |
His o= !
Bl V=X
. o i
1 I bl B | e
Reglons Relations
E = Manval (D ByTime:| @
1
™ B Cantel_extintor
1
1 .
o ¢
Salida_emergencia 1 | Salida_emergencia_2 Extintor 3 | Cartel_extintor Cart_boca_incen 5 | Bocaincendios " P ouris
1 @ coralarma
1 T - P Ui
L 3= pdate
« »

Figura 3-5. La herramienta Label-Studio para etiquetado de objetos. En unaimagen
el cuadro de color es el cuadro delimitador para el etiquetado de cada objeto.

Una vez se tienen etiquetadas las imagenes, estas anotaciones se deben
exportara unformato compatible con lared neuronal que se utilice, en nuestro caso
en formato YOLO (*.txt) compatible con la herramienta Ultralytics [101].

Posteriormente, el conjunto de datos debe de organizarse de acuerdo con
una estructura de carpetas especifica. En el directorio raiz del conjunto de datos,
se deben crear dos subdirectorios principales: ‘images/’ y ‘labels/’. Dentro de cada
uno de estos subdirectorios, se deben incluir dos subcarpetas adicionales
denominadas ‘train/’ (entrenamiento) y ‘val/’ (validacién), quedando la estructura
de la siguiente manera:

dataset/

F—images/
| F—train/
| L—val

L labels/

Finalmente, en el directorio raiz del conjunto de datos, es crucial crear un
archivo denominado ‘data2.yaml’. Este archivo debe contener una descripcidn
detallada del conjunto de datos, incluyendo las clases y cualquier otra informacion
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necesaria para su uso. El ‘data2.yaml’ es esencial para garantizar que los datos se
interpreten y utilicen correctamente durante el entrenamiento y evaluacién de los
modelos.

Es importante destacar que, si las anotaciones de las imagenes se han
realizado en distintos datasets y se desea unificarlas en uno solo, las clases deben
tener la misma estructura en todos los casos. Esto significa que las categorias y
etiquetas utilizadas para anotar las imagenes deben ser consistentes en todos los
datasets. De no ser asi, se podrian presentar problemas con la identificacion y el
manejo de las clases durante el proceso de entrenamiento, lo cual afectaria
negativamente el rendimiento y la precision del modelo.

El conjunto de datos de este trabajo se compone de un total de 1008
imagenes capturadas en interior, que presentan diferentes condiciones de
iluminacion, suponiendo este hecho que el conjunto de datos sea mas robusto. En
el conjunto de datos se pueden encontrar imagenes con distorsion y sin distorsion,
por tanto, el total de imagenes se puede dividir en dos carpetas. La carpeta
denominada data_normal contiene un total de 456 imagenes capturadas eninterior
sin distorsién, y la carpeta llamada data_ojo_pez estd compuesta por un total de
552 imagenes con distorsion. De las 456 imagenes sin distorsion, 198 fueron
tomadas en el edificio Innova, 94 en el edificio Arenals y 164 en el edificio Altet. En
cuanto a las imagenes con distorsion, 222 fueron tomadas en el edificio Altet, 104
en el edificio Arenals y 226 en el edificio Innova. Los edificios nombrados
pertenecen a la Universidad Miguel Hernandez de Elche. Todas las imagenes estan
en formato .jpg.

El conjunto de datos contiene 33 objetos emblematicos a detectar que
suelen estar presentes en entornos interiores (ver Tabla 3- 3y Figura 3- 6).

Tabla 3- 3. Objetos que se desean detectar.

1. Alarma

2. Basura

12. Cartel informacion
edificio

13. Cartel prohibido
ascensor

23.

24.

Maquina de refrescos

Maquina de snacks

3. Bocaincendios 14. Cartel publicaciones 25. Mesa

4. Botellas agua 15. Cartel aula 26. Papelera

5 Cartel prohibido el 16. Cartel extintor 27.Persona

paso

6. Cartel ascensor 17. Escaleras 28. Planta decorativa

7. Cartel Alarma

18. Extintor

29.

Salida de emergencia

8. Cartel alto el paso 19. Fuente de agua 20' Salida de emergencia
9. Cartel bocaincendios 20.Impresora 31. Servicio

10. Cartel despacho 21. Maquina de agua 32. Silla

11. Cartel escaleras 22. Maquina de café 33. Videovigilancia
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Figura 3- 6. Aclaracidn visual de ciertos objetos. (a) papelera, (b) basura, (c)
servicio, (d) cartel publicaciones, (e) salida emergencia 2, (f) salida emergencia, (g)
botellas de agua, (h) cartel prohibido ascensor, (i) cartel alto el paso, (j) cartel
prohibido el paso.
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La configuracion utilizada para el entrenamiento, validacion y prueba
después de efectuar la anotacién del conjunto de datos es la siguiente. Para el
conjunto de datos de prueba, se reservaron un total de 7 imagenes con distorsioény
un total de 7 imagenes sin distorsion, de manera aleatoria, y el resto se utilizé para
incluirlo en la carpeta creada en el directorio raiz denominada dataset. En este
directorio la distribucion de imagenes y labels dentro de sus subcarpetas, train'y
val, se harealizado de forma aleatoria, usando el 80 % de las imagenesy sus labels
correspondientes en las carpetas ‘train/. Y un 20 % de las imagenes y sus
respectivos labels se han incluido en las carpetas denominadas ‘val/’, para que
sean usados estos datos en el proceso de validacion. Esta es la mejor forma de
distribuir las imagenes, para permitir que la red neuronal aprenda de forma mas
rapiday correcta.

Por consiguiente, el conjunto de datos denominado data_normal esta
organizado en dos subcarpetas dentro del directorio images: la subcarpeta ‘train/’,
que contiene 360 imagenes, y la subcarpeta ‘val/’, que incluye 89 imagenes. Las
subcarpetas correspondientes dentro del directorio labels (‘train/’ y ‘val/’)
contienen las etiquetas asociadas a estas imagenes, distribuidas de manera que
haya una correspondencia exacta entre cada imagen y su respectiva etiqueta. De
manera analoga, en el conjunto de datos data_ojo_pez, la subcarpeta ‘train/’
contiene 436 imagenes y la subcarpeta ‘val/’ 109 imaéagenes, con sus
correspondientes etiquetas distribuidas de forma coherente en las subcarpetas del
directorio labels. Finalmente, el conjunto de datos denominado data_total es el
resultado de la suma de ambos conjuntos de datos, integrando todas las imagenes
y etiquetas previamente mencionadas.
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CAPITULO 4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

El objetivo de este capitulo es evaluar la eficacia de la red neuronal YOLO en
la deteccion de objetos en entornos interiores. Para lograrlo, se han llevado a cabo
una serie de experimentos, cuyos detalles y resultados se presentan a
continuacioén.

4.1 SELECCION DE MODELO YOLOvS8

Lo primero de todo es seleccionar un modelo YOLOv8 dado que como se
menciona en [107] el modelo cuenta con una amplia variedad de versiones, cada
una optimizada para abordar tareas especificas de vision por ordenador. Estos
modelos estan disefados para adaptarse a diversas necesidades, abarcando
desde la deteccidn de objetos hasta las tareas mas avanzadas, como la
segmentacion de instancias, la deteccidén de pose y puntos clave, la identificacidn
de la orientacién de los objetos y la clasificacion.

Dado que el presente trabajo se centra en la deteccién de objetos en
interiores, se procede a evaluar cual de los cinco modelos disponibles en la serie
YOLOVS8 (ver Tabla 4- 1) ofrece un mejor rendimiento en este contexto. Para ello, se
realizan pruebas tanto enimagenes convencionales como eniméagenes capturadas
en formato de ojo de pez, por la camara Garmin VIRB, con el objetivo de determinar
qué modelo es capaz de detectar los objetos deseados en las imagenes sin haber
entrenado la red.

Tabla 4- 1. Modelos serie YOLOvS8 para deteccién.

MODELOS YOLOv8
Nano n yolov8n.pt
Small s yolov8s.pt
Medium m yolov8m.pt
Large L yolov8l.pt
XLarge X yolov8x.pt

El proceso de determinacién del modelo se ha realizado utilizando el
entorno de desarrollo PyCharm, empleando el cédigo descrito en el ANEXO |y tres
imagenes de ojo de pez capturadas en el interior de los edificios. Este codigo
permite visualizar, al final de su ejecucion, tanto en terminal como en una imagen
guardada los resultados de los objetos detectados por la red neuronal, siendo una
herramienta efectiva para evaluar los resultados obtenidos por cada modelo. Los
resultados de esta prueba fueron los siguientes:

Al emplear el modelo nano, se obtuvo como resultado que en dos de las
imagenes no se detectd ningun objeto (Figura 4- 1 a) y ¢)). Sin embargo, en una de
las imagenes se detecté correctamente una persona, como se muestra en la Figura
4-1b).
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En el experimento utilizando el modelo small, no se detecté ningun objeto
en ninguna de las imagenes analizadas, como se muestra en la Figura 4- 1d), e) yf).

Enlas pruebas realizadas con el modelo medium, se obtuvieron detecciones
de objetos en las tres imagenes analizadas. En la imagen de la Figura 4- 2 g), se
detectaron dos objetos: una silla y un objeto identificado como remoto; sin
embargo, ninguno de ellos corresponde con los elementos reales presentes en la
imagen. El objeto detectado como silla es en realidad el soporte donde esta
ubicada la camara, y el objeto identificado como remoto corresponde a una luz de
emergencia.

En la Figura 4- 2 h), el modelo detecta correctamente a la persona presente
en la imagen, pero los objetos identificados como libro y bafio son en realidad un
cartel de despachoy la puerta de este, respectivamente.

La Figura 4- 2 i) muestra los objetos detectados en la imagen, donde el
modelo identifica una silla, un microondas, un horno, un frigorifico y un libro. No
obstante, estas identificaciones son incorrectas. El objeto identificado como silla
es en realidad el soporte del tripode que sostiene la camara, mientras que el
supuesto microondas corresponde a tres basuras de reciclaje, una de las cuales
también se identifica erréneamente como un horno. Ademas, el objeto identificado
como libro es en realidad un cartel informativo del edificio.

Por ultimo, el objeto detectado como frigorifico es en realidad una
composicién de varios elementos, incluyendo las basuras de reciclaje, extintores,
una bocadeincendios, unaalarmay los carteles correspondientes a estos ultimos,
junto con el cartel informativo del edificio.

Al utilizar el modelo large, se observé que en una de las imagenes no se
detectd ningun objeto (Figura 4- 2 j)). En la imagen de la Figura 4- 2 k), se detecto
correctamente a una persona, sin identificar ningun otro elemento adicional. En la
tercera imagen (Figura 4- 2 1)), se detectd unicamente un objeto, aunque este no es
coherente con lo que realmente se observa. El modelo identificé una silla, cuando
enrealidad no hay ninguna en laimagen; el objeto detectado corresponde a la base
del tripode en el que se encuentra la camara fotografica.

Por dltimo, el analisis del modelo Xlarge muestra que la deteccién de una
persona en la imagen de la Figura 4- 2 n) es correcta, aunque no se identificaron
otros objetos. No obstante, en la Figura 4- 2 n), el modelo detecta un unico objeto
de manera incorrecta, ya que lo que identificado como silla corresponde en
realidad a la base del tripode de la camara. De igual forma, en la Figura 4- 2 m), los
dos Unicos elementos detectados, identificados como televisién y copa, son
incorrectos, puesto que se trata de un cartel y una luz de emergencia.
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f)
Figura 4- 1. Imagenes obtenidas al aplicar los diferentes modelos de YOLOVS8 para
deteccidn. Iméagenes a), b) y ¢) sacadas tras aplicar el modelo yolov8n.pt; imagenes
d), e) y f) obtenidas después de aplicar el modelo yolov8s.pt.
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n) f)
Figura 4- 2. Imagenes obtenidas al aplicar los diferentes modelos de YOLOVS8 para
deteccion. Imagenes g), h) y i) obtenidas una vez aplicado el modelo yolov8m.pt;
imagenes j), k) y |) de salida al aplicar el modelo yolov8l.pt; imagenes m), n) y f)
sacadas de aplicar el modelo yolov8x.pt.
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En base a las pruebas realizadas, los resultados obtenidos y considerando
los diferentes aspectos mencionados en la web de Ultralytics, se ha decidido
utilizar el modelo nano (yolov8n.pt). Aunque no es el modelo que detecta la mayor
cantidad de objetos, pero hay que tener en cuenta que YOLO no ha sido entrenada
para que detecte los objetos presentes, salvo personas. Asi pues, considerando
ambos formatos de imagen, es el que ofrece una mayor precision en los resultados.

4.2 ASPECTOS DE ULTRALYTICS A TENER EN CONSIDERACION

Una vez seleccionado el modelo que se va a utilizar en los entrenamientos,
se procede a detallar los aspectos mas relevantes de la libreria Ultralytics que se
deben de tener en consideracion.

Es fundamental conocer que Ultralytics YOLOv8 dispone de varios modos
para obtener un rendimiento maximizado del modelo:

e Modo entrenamiento: permite ajustar el modelo utilizando conjuntos de
datos personalizados o preexistentes.

e Modo de validacién (val): sirve como punto de control posterior al
entrenamiento para evaluar el rendimiento del modelo.

e Modo de exportacion: prepara el modelo para su despliegue en distintos
formatos.

e Modo de seguimiento: extiende la funcionalidad del modelo de deteccién de
objetos a aplicaciones de seguimiento en tiempo real.

e Modo benchmark: permite analizar la velocidad y precision del modelo en
diferentes entornos de despliegue [108].

Enelpresente trabajo, se ha utilizado el modo de entrenamiento para realizar
los experimentos. La validacién de los resultados se hace usando el método
expuesto en apartado anterior y analizando los datos que ofrece el entrenamiento.

El modo entrenamiento (train) se emplea para entrenar el modelo YOLOv8
con un conjunto de datos personalizado. El modelo, en este modo, se optimiza
utilizando los datos y los hiperparametros especificados, con el fin de predecir con
precisidon las clases y ubicaciones de los objetos en una imagen. Entre las
caracteristicas mas destacadas del modo de entrenamiento se encuentran la
descarga automatica de conjuntos de datos estandar, el soporte para
entrenamiento con multiples GPUs (Graphics Processing Units) para acelerar el
proceso, la posibilidad de configuracion de hiperparametros y la visualizacion y
monitorizacidon en tiempo real, lo que permite un seguimiento continuo del
entrenamiento y una comprension detallada del proceso de aprendizaje.

El codigo empleado en PyCharm para la ejecucion del entrenamiento es el
que se muestra a continuacién. Este cddigo esta basado en lo dispuesto en [100] y
ha sido reformulado teniendo en cuenta los parametros que se variaran en los
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diferentes entrenamientos realizados, con el fin de analizar su impacto en el
entrenamiento del modelo:

from ultralytics import YOLO
import numpy as np

import cv2

import os

import matplotlib as plt
from random import randint

def train():

model=YOLO("yolov8n.pt")
results_train = model.train(data="data2.yaml", device=0, epochs=300,
batch=8, imgsz=1920)

Es importante senalar que el modelo de YOLOv8 que se emplea es
previamente llamado y que previamente a la ejecucion del codigo se debe de cargar
la libreria Ultralytics en PyCharm. Por lo que, se recomienda instalar la libreria con
el siguiente comando en la terminal de PyCharm:

pip install ultralytics

Ademas, se han tenido en consideracioén los ajustes de entrenamiento que
permite Ultralytics, segun los intereses de nuestro estudio. En el ANEXO Il estan
contenidos todos los argumentos que se pueden imponer, como vienen definidos
por defectoy la descripcion de cada uno de ellos [101].

Uno de los aspectos mas importantes de la red YOLOvVS es la posibilidad de
ajustar los parametros que permiten realizar un aumento de datos. Técnica
fundamental para fortalecer la robustez y rendimiento del modelo, ya que afade
variabilidad a los datos de entrenamiento, lo que facilita una mejor generalizacidn
de los datos no vistos. Ademas, resulta especialmente util cuando el conjunto de
datos disponible es insuficiente para entrenar el modelo de manera 6ptima y
alcanzar los resultados deseados, dado que contar con un amplio conjunto de
datos de entrenamiento es crucial para el rendimiento del modelo [109]. En el
ANEXO Il (informacién sacada de [101]) se describen cada uno de los argumentos
que se pueden modificary el impacto que tiene modificarlos.

De acuerdo con la informacidén proporcionada por Ultralytics [100], YOLOv8
guarda automaticamente los resultados de los entrenamientos con TensorBoard y
CSV en el directorio ‘runs/detect/train’, generando un nuevo subdirectorio para
cada sesion de entrenamiento, como ‘runs/detect/train2’, ‘runs/detect/train3’,
etc.

Este subdirectorio incluye estadisticas de entrenamiento y validacion,
mosaicos, etiquetas, predicciones, mosaicos aumentados, asi como métricas y
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graficos, entre los que se encuentran las curvas de precisidon-recall (PR) y las
matrices de confusion.

Ademas, al finalizar el entrenamiento se muestra en la terminal una
validacion de los datos contenidos en el archivo ‘best.pt’, que se encuentra dentro
de unacarpeta del subdirectorio de la sesién de entrenamiento llevada a cabo. Este
archivo contiene informacién del nuevo modelo creado para cada una de las clases
especificadas de los objetos suministrados. Los datos de validacién que se
exponen en la terminal son:

= Nombre de la clase del objeto.
= Numero de imagenes de validacidon que contiene cada clase,

* |nstancias, numero de veces que aparece la clase en todas las imagenes del
conjunto de validacién.

= Box (P, R, mAP50, mAP50-90) que presenta los valores métricos del
rendimiento del modelo en la deteccion de cada objeto. Significando P
(Precision), R (Recall), mAP50 (precision media calculada con un umbral de
interseccion sobre unién de 0.5) y mAP50-95 (precision media calculada con
distintos umbrales de interseccién sobre unién que van de 0.5 a 0.95).

En la Figura 4- 3 se puede observar un ejemplo resumen de esta validacion.
La primera columna, ‘Class’, contiene el nombre de cada una de las clases de
objetos detectados, como por ejemplo “Alarma”, “Basura”, “Botellas_agua”, etc. La
columna ‘Images’indica el nimero de imagenes de validacién en las que aparece
al menos un ejemplo de cada clase; por ejemplo, la clase “Alarma” figura en 14
imagenes. A continuacion, la columna ‘Instances’ muestra el numero total de
instancias en que aparece cada clase en todas las imagenes; por ejemplo, la clase
“Alarma” se manifiesta 24 veces en total.

Los valores de rendimiento del modelo se encuentran en las columnas bajo
el encabezado ‘Box’. Aqui se presentan métricas como:

- P (Precision): indica la fraccidon de predicciones correctas sobre todas las
predicciones realizadas para una clase. Por ejemplo, la clase “Alarma” tiene
una precision de 0.892.

- R (Recall): refleja la capacidad del modelo de encontrar todas las instancias
de una clase en las imagenes. Para la clase “Alarma”, la recuperacion es de
0.876.

- mAP50: este valor representa la precisiéon media utilizando un umbral de 0.5
en lainterseccion sobre unién (loU), que para la clase “Alarma” es 0.907.

- mAP50-95: es la precision media calculada utilizando diferentes umbrales
de loU entre 0.5y 0.95, obteniendo para “Alarma” un valor de 0.516.

Al final del proceso, se indica que los resultados se guardaron en la ruta
‘runs/detect/train92’, con tiempos procesales promedio de 1.2 ms para
preprocesamiento, 5.7 ms para inferencia, y 1.5 ms para posprocesamiento por
imagen.
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TERMINAL

Validating runs/detect/train92/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOVS.2.64 # Python-3.8.10 torch-2.4.@+cu121 CUDA:1 (NVIDIA GeForce RTX 3699, 24250MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 3,612,083 parameters, @ gradients, 8.1 GFLOPs
Class  Inages Instances  Box(P R mpso mapso-os): 100k [N 7/7 [eo:0ce0:00, 3.2it
all 109 709 0.832 0.876 0.997 0.516
Alarma 21 2 0.992 0.958 0.957 0.372
Basura 30 69 0.889 0.926 0.966 0.553
Boca_incendios 16 16 0.861 0.938 0.939 0.566
Botellas agua 4 4 0.712 1 0.995 0.62
Cart_accensor 23 3 0.915 0.936 0.933 0.41
Cart_alarma 36 2 0.79 0.837 0.876 0.504
Cart_alto paso 25 36 0.928 0.917 0.961 0.5
Cart_boca incen 17 pE} 0.786 0.783 0.886 0.418
Cart_despacho 20 35 0.858 0.886 0.922 0.369
Cart_escaleras 17 17 0.952 0.882 0.964 0.509
Cart_infr edificio 35 51 0.867 0.895 0.934 0.527
cart_proh accensor 15 15 0.9 0.995 0.5
Cart_publicaciones 7 10 0.92 0.995 0.681
Cartel aula 23 2 0.808 0.949 0.536

Cartel extintor 38 43 0.828 0.961 0.57

=
[¥=)

Escaleras
Extintor

Fuente agua
Impresora
Maq_agua

Maq_cafe
Maq_refrescos
Mag_snacks

Mesa

Papelera

Persona
Planta_deco
Salida emergencia
Salida emergencia 2

20 0.757 0.904 0.484
b 0.771 0.876 0.485
0.748 0.995 0.563
1 0.732 0.536
0.82 0.995 0.647
0.816 0.995 0.801
0.805 0.995 0.822
0.828 0.995 0.822
0.373 0.333 0.376 0.329
0.825 1 0.995 0.425
0.857 0.855 .89 0.482
1 0.842 0.909 0.389
0.745 0.876 0.811 0.392
0.899 0.913 0.98 0.419
Servicio 1 0.769 8.995 0.466
silla 0.776 1 0.957 0.643
Videovigilancia 2 0.593 0.333 0.339 0.203
Speed: 1.2ms preprocess, 5.7ms inference, @.ems loss, 1.5ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/train92
(.venv) arvcfiazkenserver: $ H

(o)
=]
[ve)
[==

= R L e, |
B o waespspsmwonm

[} M B
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Ln 101, Col 48§ 4 UTF8 LF {§ Python

Figura 4- 3. Ejemplo de validacidn que se muestra en la terminal al final del
entrenamiento.
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4.3 METODOLOGIA DE ENTRENAMIENTO
El proceso para entrenar la red YOLOvVS sigue el siguiente procedimiento:

1) Seleccién del modelo: Primero, se define el modelo a utilizar, el cual no se
modificay se utilizara en todos los experimentos.

2) Configuracioén del conjunto de datos: Luego, es necesario ajustar el archivo
‘data2.yaml’ para especificar las rutas de los archivos correspondientes al
conjunto de datos de imagenes que se utilizaran tanto en el entrenamiento
(train) como en la validacion (val). Esto implica actualizar la ruta, si se usa
un conjunto de datos diferente al experimento previo.

3) Ajuste de parametros de entrenamiento: Finalmente, se configuran los
parametros de entrenamiento, incluyendo el nimero de batch, eltamano de
laimagen de entrada (‘imgsz’) y el dispositivo (‘device’) que se utilizara para
llevar a cabo el entrenamiento. Es relevante sefialar que YOLO incorpora, de
manera predeterminada, un sistema de aumento de datos durante los
entrenamientos, el cual no ha sido modificado en le presente estudio,
manteniendo asi la configuracién estandar de este parametro.

La Tabla 4- 2 resume las configuraciones de entrenamiento evaluadas, que
varian en los parametros de conjunto de datos, numero de épocas, tamafno de
batch y tamafo de imagen. Se han utilizado tres conjuntos de datos: data_normal,
data_totaly data_ojo_pez. ELnumero de épocas utilizado en los entrenamientos fue
de 150 o0 300, y el tamano de batch fue de 8 o 16. Las imagenes utilizadas tuvieron
los tamanos de entrada de 640 x 640, 1280 x 1280, 1920 x 1920 y 2880 x 2880
pixeles.

En los entrenamientos con batch de 8, se realizaron pruebas con todos los
tamanos de imagen. Sin embargo, en los entrenamientos con batch de 16, no fue
posible utilizar imagenes de 2880 x 2880 pixeles debido a las limitaciones de
memoria de la GPU (Graphics Processing Unit). Cabe mencionar que para estos
experimentos se utilizé una NVIDIA GeForce RTX 3090, la cual, no pudo manejar el
tamano de imagen de entrada de 2880 pixeles con un batch de 16.
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Tabla 4- 2. Configuraciones que se han estudiado que se diferencian por el tipo de
dataset empleado (segunda columna), el nimero de épocas (tercera columna) y
batch (cuarta columna), asi como el tamano de imagen de entrada (ultima

columna) establecido.

N° entrenamiento dataset epochs batch Imgsz
1 data_normal 300 8 640
2 data_normal 300 8 1280
3 data_normal 300 8 1920
4 data_normal 300 8 2880
5 data_normal 300 16 640
6 data_normal 300 16 1280
7 data_normal 300 16 1920
8 data_normal 150 8 640
9 data_normal 150 8 1280
10 data_normal 150 8 1920
11 data_normal 150 8 2880
12 data_normal 150 16 640
13 data_normal 150 16 1280
14 data_normal 150 16 1920
15 data_ojo_pez 300 8 640
16 data_ojo_pez 300 8 1280
17 data_ojo_pez 300 8 1920
18 data_ojo_pez 300 8 2880
19 data_ojo_pez 300 16 640

20 data_ojo_pez 300 16 1280
21 data_ojo_pez 300 16 1920
22 data_ojo_pez 150 8 640

23 data_ojo_pez 150 8 1280
24 data_ojo_pez 150 8 1920
25 data_ojo_pez 150 8 2880
26 data_ojo_pez 150 16 640

27 data_ojo_pez 150 16 1280
28 data_ojo_pez 150 16 1920
29 data_total 300 8 640

30 data_total 300 8 1280
31 data_total 300 8 1920
32 data_total 300 8 2880
33 data_total 300 16 640

34 data_total 300 16 1280
35 data_total 300 16 1920
36 data_total 150 8 640

37 data_total 150 8 1280
38 data_total 150 8 1920
39 data_total 150 8 2880
40 data_total 150 16 640

41 data_total 150 16 1280
42 data_total 150 16 1920
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4.4 METRICAS DE EVALUACION

En este trabajo, se utilizan F7 score (puntuacion F1), Precision (precision),
Recall (recuperacion) y mAP@0.5 para evaluar el rendimiento de deteccidn de los
objetos de las imagenes contenidas en los conjuntos de datos: data_normal,
data_ojo_pez y data_total. A continuacion, se describen brevemente cada una de
estas métricasy su relevancia en el contexto de la deteccion de objetos.

» Precision (precisién): La precision mide la proporcion de verdaderos
positivos (objetos correctamente identificados) entre todas las predicciones
positivas realizadas por el modelo. Es una métrica clave cuando el objetivo
es minimizar los falsos positivos, es decir, cuando es crucial que las
detecciones realizadas sean correctas. Un valor alto de precision significa
que la mayoria de las predicciones positivas del modelo son correctas.

» Recall (recuperacién): La recuperacion mide la proporcién de verdaderos
positivos (objetos correctamente identificados) entre todos los positivos
reales del conjunto de datos. Es particularmente importante en aplicaciones
donde es fundamental detectar todos los objetos presentes, aunque eso
implique un mayor numero de falsos positivos. Un alto valor de recuperacion
significa que el modelo identifica correctamente la mayoria de los objetos
que estan presentes en las imagenes.

» F1score (puntuaciéon F1): La F1 score es una métrica que combina Precision
y Recall en una uUnica medida arménica, permitiendo equilibrar estas dos
métricas en casos donde una clase es mucho mas frecuente que la otra. Es
especialmente util para evaluar modelos en situaciones donde tanto falsos
positivos como los falsos negativos son criticos. Un valor alto de F7 score
indica que el modelo tiene un buen rendimiento general, detectando
correctamente los objetos con un equilibrio adecuado entre precision y
recuperacion.

» mMAP@0.5 (Mean Average Precision at loU 0.5, precision media promedio en
un umbral IoU de 0.5): EL mAP (Mean Average Precision) es una métrica
utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de deteccidon de objetos,
considerando tanto la precision como la recuperacion del modelo. El
término “@0.5” se refiere a un umbral especifico de Intersection over Union
(loU), interseccion sobre unioén, de 0.5, que es el minimo solapamiento entre
un cuadro delimitador predicho y un cuadro delimitador real para que una
deteccion sea considerada correcta. Un valor alto de mAP@0.5 indica que
el modelo es capaz de detectar correctamente los objetos con una alta
precisidony recuperaciéon en un umbral de loU de 0.5.

4.5 EXPERIMENTOS CON MODELO SELECCIONADO

En este apartado se exponen los resultados obtenidos de los experimentos
realizados utilizando el modelo seleccionado ‘YOLOv8n.pt. Estos resultados
corresponden a los entrenamientos llevados a cabo con lared YOLOvV8, empleando
los distintos conjuntos de datos creados.
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Antes de proceder a detallar los distintos entrenamientos realizados y
discutir los resultados obtenidos, es importante sefialar que se llevaron a cabo
varias pruebas en la que se modifico el parametro ‘freeze’, que permite bloquear
ciertas capas convolucionales del modelo. Para la realizacion de estas pruebas se
utilizé el conjunto de datos llamado data_normal, el cual, como se explico en el
capitulo 3, contiene 456 imagenes capturadas en interiores sin distorsion. De estas
imagenes, se seleccionaron aleatoriamente 7, que fueron reservadas para la
prueba de deteccidon de objetos al finalizar el entrenamiento. El resto de las
imagenes se distribuyé en dos carpetas: 360 imagenes en la carpeta train para el
entrenamiento y 89 imagenes en la carpeta val para la validacion. Ademas, en el
codigo de ejecucion se establecid para todas las pruebas un total de 150 epochs,
con un batch de 8 y se dispuso que el tamafio de imagen de entrada fuese de 640.
Asimismo, se especificd que el proceso de entrenamiento se realizaria utilizando la
GPU (Graphics Processing Unit) NVIDIA GeForce RTX 3090 disponible en el
ordenador.

Las pruebas realizadas tuvieron como objetivo evaluar si el tiempo de
entrenamiento varia al modificar el valor del pardmetro freeze. Las pruebas se
efectuaron con los siguientes valores para freeze: 0 (sin bloquear capas), 10
(blogueando 10 capas convolucionales), 22 (bloqueando 22 capas) y 24
(blogueando todas las capas convolucionales).

Alemplearelvalorde freeze=24, se generé un mensaje en laterminal alinicio
del proceso, advirtiendo que no era posible continuar debido a la falta de
especificacion de los pesos de activacion necesarios para el modelo. Este mensaje
indicaba que, sin proporcionar dichos pesos, el proceso no podia avanzar, ya que
las capas convolucionales bloqueadas requieren valores predefinidos para realizar
el aprendizaje correctamente.

En el caso del valor freeze=10, el tiempo total de entrenamiento con los
parametros establecidos fue de 0.129 horas. Para el valor freeze=22, el tiempo total
fue de 0.114 horas. Finalmente, cuando se empleo freeze=0 (sin bloqgueo de capas),
el tiempo de entrenamiento fue de 0.149 horas. Los resultados indican que el
bloqueo de capas convolucionales reduce el tiempo de entrenamiento.

Por ultimo, se empled una de las 7 imagenes reservadas para validar la
deteccidn de objetos, con el fin de verificar si los modelos obtenidos tras cada uno
de los entrenamientos presentaban diferencias en la deteccion. Se evalué también
si el tiempo de entrenamiento influia en la eficiencia del modelo en la deteccidn de
objetos. Esto se expone en las siguientes lineas.

En la Figura 4- 4 se presentan los resultados de los objetos detectados
utilizando el modelo obtenido tras entrenar la red con un valor de freeze igual a 22.
En la figura se observa que la terminal indica la aparicién de elementos repetidos
en varias ocasiones. A partir de estos datos proporcionados por la terminal, junto
con los cuadros delimitadores de los objetos detectados, los cuales se presentan
en diferentes colores para cada clase, se puede notar que el cartel de boca de
incendios se confunde en dos ocasiones, ya que en esos casos se identifica
errdneamente como un cartel de extintor. Esto se observa en el cartel de boca de
incendios que aparece en la parte superior de la imagen mostrada en la Figura 4- 4,
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pues, ademas del bounding box verde (correspondiente a la clase correcta), se
puede ver, en el mismo objeto, dos bounding boxes mas del color correspondiente
a la clase cartel extintor. Ademas, si se considera que el grupo de sillas deberia
interpretarse como una sola silla, se observa que la deteccidn es incorrecta en las
sillas del fondo de la imagen, ya que se identifica una silla adicional. Sin embargo,
en este caso, no se esta confundiendo con otro objeto.

Figura 4- 4. Objetos detectados con freeze=22. En la parte superior de esta
imagen con las clases y bounding boxes de los objetos detectados e
identificados con esta configuracion. Mientras que la parte inferior
corresponde a una captura de la salida por terminal, donde se indica el
tamano de entrada de la imagen, el numero de objetos detectados para
cadaclasey el tiempo.

Los resultados visuales de la deteccidén de objetos en la imagen utilizada
para la validacidon del modelo con un valor de freeze igual a 10 se presentan en la
Figura 4- 5. En dicha figura, se muestran los elementos detectados por el modelo,
tal como se indica en la terminal del programa PyCharm, y se puede observar que
se corresponden con los objetos identificados en la imagen. No obstante, se
presenta un error en la deteccion de uno de los carteles de extintor, ya que el
modelo hace referencia incorrectamente a un cartel de boca de incendios.
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Figura 4- 5. Objetos detectados con freeze=10. En la parte superior de esta
imagen con las clases y bounding boxes de los objetos detectados e
identificados con esta configuracién. Mientras que la parte inferior
corresponde a una captura de la salida por terminal, donde se indica el
tamano de entrada de la imagen, el nimero de objetos detectados para
cadaclase y el tiempo.

En cuanto a los resultados obtenidos al utilizar un valor de freeze igual a O,
estos se pueden ver en la Figura 4- 6. En esta imagen, se observa que el modelo es
capaz de detectar tanto las sillas como los carteles de informacion del edificio, que
estan mas claramente visibles en laimagen. Aunque uno de los elementos esta mal
identificado, si nos fijamos en laimagen de la parte inferior de la Figura 4- 6, se han
identificado tres carteles de extintores, cuando en realidad hay dos solamente
presentes en laimagen. Este error se debe a la confusidén del modelo entre un cartel
de extintor y un cartel de boca de incendios, lo cual es evidente en la imagen (parte
superior de la Figura 4- 6), donde se muestra el cuadro delimitador del objeto con el
nombre de la clase detectada.
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Figura 4- 6. Objetos detectados con freeze=0. En la parte superior de esta
imagen con las clases y bounding boxes de los objetos detectados e
identificados con esta configuracién. Mientras que la parte inferior
corresponde a una captura de la salida por terminal, donde se indica el
tamano de entrada de laimagen, el niumero de objetos detectados para cada
claseyeltiempo.

Atendiendo a los resultados de las tres pruebas realizadas, se observé una
ligera reduccion en el tiempo de entrenamiento en los casos en los que se
bloquearon las capas convolucionales, en comparacién con el caso en elque no se
aplico ningun bloqueo. No obstante, la precision final en la deteccién de objetos
también se vio afectada negativamente. Por esta razén, y en concordancia con lo
indicado en[101], donde se expone un experimento de ejemplo y se menciona que
las métricas obtenidas por el modelo no son tan satisfactorias en comparacién con
los resultados obtenidos en la configuracion por defecto (freeze=0), se decidio no
modificar este parametro en las pruebas experimentales realizadas en el presente
trabajo.

4.5.1 RESULTADO DE LOS ENTRENAMIENTOS EMPLEANDO EL CONJUNTO DE
DATOS: data _normal

En este punto se analiza el rendimiento del modelo, utilizando el conjunto de
datos denominado data_normal, descrito previamente en el capitulo 3. Este
conjunto contiene 456 imagenes capturadas en interiores sin distorsion, de las
cuales 7 fueron seleccionadas aleatoriamente y reservadas para pruebas de
deteccidon de objetos una vez finalizado el entrenamiento. Las 449 imagenes
restantes se dividieron en dos subconjuntos: 360 se asignaron a la carpeta trainy
89 a la carpeta val. Considerando este conjunto de datos, se evalud el rendimiento
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del modelo mediante diversas métricas clave (F1 scores, precision, recall y
mMAP@0.5), realizando experimentos en los que se modificaron el numero de
épocas (epoch), el numero de batch y el tamano de entrada de las imagenes
(imgsz). Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 4- 3y, a continuacion, se
destacan los mas relevantes segun los nimeros de épocas y niumeros de batchs
usados.

Tabla 4- 3. Resultados entrenamientos con conjunto datos data_normal.

F1
ENT. PRECISION | RECALL | mAP@0.5
N epochs | batchs | Imgsz | SCORE (%) (%) (%)
(%)
300
1 (177)* 8 640 76,00 100,00 91,00 85,30
2 300 8 1280 82,00 100,00 95,00 91,60
3 (231020)* 8 1920 82,00 99,00 96,00 90,80
300
4 (267)* 8 2880 83,00 100,00 92,00 87,10
5 300 16 640 81,00 100,00 92,00 89,00
6 (23??(?)* 16 1280 79,00 100,00 95,00 90,50
300
7 (207)* 16 1920 77,00 100,00 94,00 88,70
8 150 8 640 74,00 99,00 91,00 84,60
9 150 8 1280 79,00 99,00 92,00 86,50
10 150 8 1920 79,00 100,00 93,00 85,30
1 150 8 2880 76,00 100,00 89,00 83,70
12 150 16 640 77,00 100,00 93,00 87,80
13 150 16 1280 78,00 100,00 95,00 90,30
14 150 16 1920 78,00 100,00 95,00 87,70

*Estos entrenamientos se detuvieron antes de completar las 300 épocas programadas debido a la activacion del
parametro de deteccion temprana, el cual interrumpié el proceso al no observarse mejora en las ultimas 100 épocas. En
estos casos, se muestra el nimero de épocas alcanzadas entre paréntesis.

En primer lugar, analizando los resultados obtenidos para un total de 300
epochs y un tamafo de batch de 8, se realizaron cuatro entrenamientos con
diferentes tamanos de imagen de entrada: 640, 1280, 1920y 2880 pixeles. El mejor
resultado se observo en el entrenamiento numero 2, con un tamafo de imagen de
entrada de 1280, donde se alcanzdé un F17 score de 82,00 %, una precision perfecta
del 100,00 %, un recall del 95,00 % y un mAP@0.5 de 91,60 %. La eleccion de este
entrenamiento se justifica porque presenta el mayor valor de mAP@0.5 entre todas
las pruebas, lo que sugiere una capacidad superior para detectar objetos de
manera precisa. Ademas, el equilibrio entre la precision perfecta y un alto recall
refuerza su posiciéon como el mejor modelo dentro de este grupo, logrando un
excelente rendimiento general.
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El caso de los experimentos con 300 epochs y un batch size de 16, se
consideraron tres tamafos de imagen de entrada: 640, 1280y 1920 pixeles. ELmejor
resultado fue el obtenido en el entrenamiento nimero 5, donde se utilizé un tamano
de imagen de entrada de 640 pixeles. En este caso, se logré un F17 score, de 81,00
%, una precision perfecta del 100,00 %, un recall del 92,00 % y un mAP@0.5 de
89,00 %. A pesar de que su mAP@0.5 es inferior al del entrenamiento numero 2,
este modelo destaco en esta configuracion de batch size debido a su balance entre
las métricas evaluadas, lo que lo posiciona como el mas robusto para esta
configuracion.

En los experimentos con 150 epochs y un batch size de 8, se evaluaron los
tamanos de imagen de entrada 640, 1280, 1920 y 2880 pixeles. El mejor
entrenamiento dentro de esta configuracion fue el nimero 9, donde se utilizé un
tamano de imagen de 1280 pixeles. Este modelo alcanzé un F1 score de 79,00 %,
una precision de 99,00 %, un recall de 92,00 % y un mAP@0.5 de 86,50 %. El
entrenamiento fue seleccionado como el mejor debido a su equilibrio en todas las
métricas, destacando especialmente en su mAP@0.5y F7 score en comparacion
con los otros entrenamientos realizados con 150 epochs.

Por dltimo, en los experimentos con 150 epochs y un batch size de 16, se
llevaron a cabo tres entrenamientos con diferentes tamafos de imagen: 640, 1280
y 1920 pixeles. El entrenamiento mas destacado fue el niUmero 13, con un tamano
de imagen de entrada de 1280, en el cual se alcanzé un F71 score de 78,00 %, una
precision perfecta del 100,00 %, un recall del 95,00 % y un mAP@0.5 de 90,30 %.
Este modelo fue seleccionado como el mejor por su excelente rendimiento en
cuanto a mAP@0.5, asi como por su buen balance entre precision y recall, lo que
indica una alta capacidad para detectar objetos de manera precisay consistente.

Cabe destacar que los entrenamientos 1, 3, 4, 6 y 7 se detuvieron antes de
cumplir las 300 epochs previstas. Esto se debid a la activacion del parametro de
detencién temprana, el cual interrumpe el entrenamiento si no se observa ninguna
mejora en las ultimas 100 épocas. En el caso del entrenamiento 1, el proceso se
detuvo en la epoch 177; en el entrenamiento 3, en la epoch 212; en el
entrenamiento 4, en la epoch 267; en el entrenamiento 6, en la epoch 230; en el
entrenamiento 7, en la epoch 207. Los mejores resultados de cada uno de estos
entrenamientos fueron almacenados como best.pt.

Si se desea modificar este comportamiento de deteccién temprana, es
posible ajustar el valor de paciencia (patience), o incluso desactivar la detencion
temprana por completo usando el parametro patience=0. Cabe recordar que este
parametro ya fue explicado en capitulos anteriores.

Finalmente, al comparar los mejores entrenamientos de cada una de las
configuraciones analizadas, se distingue que el entrenamiento ndmero 2 (300
epochs, batch 8 y tamarno de imagen de entrada de 1280) es el mas robusto de
todos. Este modelo no solo logra un F171 score alto (82,00 %), sino que también
mantiene una precision perfecta del 100,00 % y un recall elevado del 95,00 %, junto
con el mMAP@0.5 mas alto (91,60 %). Estos resultados demuestran que este
entrenamiento ofrece el mejor rendimiento en la deteccidn de objetos y se
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consolida como el mejor modelo en términos generales, debido a su capacidad
para mantener un equilibrio sobresaliente entre todas las métricas evaluadas.

La imagen de la Figura 4- 7 muestra una grafica de una curva de precision-
recall, perteneciente al entrenamiento numero 2, utilizada para evaluar el
rendimiento del modelo de clasificacidon. En este gréafico, el eje horizontal (eje X)
representaelrecall o recuperacion, que indica la proporcién de instancias positivas
correctamente identificadas por el modelo. El eje vertical (eje Y) muestra la
precision, que mide cuantas de las instancias predichas como positivas son
realmente positivas.

Precision-Recall Curve
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Figura 4- 7. Curva de precision-recall entrenamiento numero 2 (300 epochs, 8
batchsy 1280 de tamafio en laimagen de entrada), que es el que ha obtenido
mejores resultados con la base de datos “data_normal”.

En el grafico destaca una curva azul gruesa, que representa el desempeno
promedio del modelo para todas las clases. Segun la leyenda en la parte superior
derecha, esta curva corresponde a all classes (todas las clases) con un valor de
mAP (mean Average Precision) de 0.916 a un umbral de loU (/ntersection over
Union) de 0.5, un estandar comun para evaluar modelos de deteccion de objetos.
El valor mAP de 0.916 indica un buen equilibrio entre precision y recall, lo que
sugiere un alto rendimiento del modelo.

Ademas, el grafico incluye varias lineas girses delgadas, que corresponden
alas curvas individuales de precision-recall para cada clase. Estas lineas muestran
como varia el rendimiento del modelo a través de diferentes clases.
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En conjunto, la imagen refleja un modelo con un rendimiento general sélido,
con un mMAP alto que indica una capacidad efectiva para hacer predicciones
precisas y con buena cobertura en todas las clases evaluadas.

La Figura 4- 8 muestra una curva F1 score-Confidence que ilustra la relacion
entre la confianza de las predicciones de un modelo y el valor del F7 score para
todas las clases en un problema de clasificacién. En el eje X se representa el nivel
de confianza, que varia de 0 (baja confianza) a 1 (alta confianza), mientras que en el
eje Y se muestra el F1score, una métrica que combina la precisidony el recall, con
valores entre 0y 1, donde 1 representa el mejor desempefio posible.

La curva azul gruesa destaca el comportamiento del F7 score promedio para
todas las clases conforme varia el umbral de confianza. El modelo alcanza un valor
maximo de F1 score de 0.82 cuando la confianza es de 0.514, lo que indica que en
ese punto el modelo tiene su rendimiento éptimo.

Ademas, las curvas grises representan el F71 score para cada clase
individualmente, mostrando que hay variaciones significativas en el rendimiento
entre clases para diferentes niveles de confianza. Algunas clases alcanzan un
mayor F1 score a distintos niveles de confianza, lo que sugiere que el
comportamiento del modelo puede no ser uniforme para todas las clases.

Esta visualizacidén es util para analizar como varia el rendimiento del modelo
en términos del F7 score global, y por clase a medida que cambia el umbral de
confianza, proporcionando informacién valiosa para ajustar y evaluar el modelo.

F1-Confidence Curve
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Figura 4- 8. Curva F1 score-confidence entrenamiento nimero 2 (300 epochs, 8
batchs y 1280 de tamanfo en la imagen de entrada), que es el que ha obtenido
mejores resultados con la base de datos “data_normal”.
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4.5.2 RESULTADO DE LOS ENTRENAMIENTOS EMPLEANDO EL CONJUNTO DE
DATOS: data_ojo_pez

Los resultados de los entrenamientos realizados se presentan en la Tabla 4-
4. En primera instancia, se analizan los mejores resultados basados en la cantidad
de épocas (epochs) y el numero de lotes por iteracidon (batch), evaluando
cuidadosamente las métricas asociadas a cada uno de los experimentos. A
continuacidn, se identificé cual de estos entrenamientos resulté ser el mejor para
este conjunto de datos.

El rendimiento del modelo se evalué utilizando las siguientes métricas: F17
score, precision (precision), recuperacion (recall) y el promedio de precision bajo
un umbral de 0.5 (MAP@0.5). Durante los experimentos, se variaron parametros
clave como el numero de épocas (epochs), el tamano de los lotes (batch) y el
tamano de entrada de las imagenes (imgsz). Esta metodologia facilité un analisis
minucioso de las distintas configuraciones, con el fin de identificar el
entrenamiento mas eficiente. Dicho entrenamiento incorpora la configuracion
Optima, logrando el mejor equilibrio entre precision, recuperacion y el rendimiento
general del modelo.

Para el desarrollo de estos experimentos, se empled el conjunto de datos
denominado data_ojo_pez, que, tal como se mencioné en el capitulo 3, consta de
un total de 552 imagenes con distorsion. De este conjunto, 7 imagenes fueron
seleccionadas aleatoriamente y reservadas exclusivamente para la fase de
pruebas, con el propdsito de llevar a cabo evaluaciones de deteccidon de objetos
una vez completado el proceso de entrenamiento. Estas 7 imagenes no fueron
incluidas en las etapas de entrenamiento ni de validacion. Las 545 iméagenes
restantes se dividieron en dos subconjuntos: 436 imagenes se destinaron a la fase
de entrenamiento (train), mientras que 109 se utilizaron para la fase de validacion
(val).
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Tabla 4- 4. Resultados entrenamientos con conjunto de datos data_ojo_pez.

F1
E'T ;I' * | epochs | batchs | Imgsz | SCORE PRE:':‘)/ISION RE(;A)‘LL mA{(’)/f_?O.S
(%)
15 300 8 640 77,00 100,00 88,00 83,40
16 300 8 1280 85,00 100,00 93,00 89,30
300 8 1920
17 (235)* 84,00 100,00 93,00 90,70
18 300 8 2880 83,00 100,00 91,00 89,10
19 300 16 640 76,00 100,00 89,00 82,60
20 300 16 1280 84,00 100,00 93,00 88,90
300 16 1920
21 (261)* 87,00 100,00 94,00 90,80
22 150 8 640 73,00 100,00 88,00 80,80
23 150 8 1280 79,00 100,00 93,00 87,80
24 150 8 1920 83,00 100,00 94,00 89,60
25 150 8 2880 84,00 100,00 91,00 87,00
26 150 16 640 72,00 100,00 88,00 78,70
27 150 16 1280 81,00 100,00 92,00 88,00
28 150 16 1920 83,00 100,00 93,00 88,40

*Estos entrenamientos se detuvieron antes de completar las 300 épocas programadas debido a la activacion del
parametro de deteccién temprana, el cual interrumpié el proceso al no observarse mejora en las ultimas 100 épocas. En
estos casos, se muestra el nimero de épocas alcanzadas entre paréntesis.

En primera instancia, se analizan los resultados correspondientes a los
experimentos realizados con 300 epochs y con un batch de 8, utilizando tamafos
de imagen de entrada de 640, 1280, 1920 y 2880 pixeles. El mejor resultado dentro
de esta configuracion se observoé en el entrenamiento numero 17, donde se utilizé
un tamano de imagen de 1920 pixeles. En este caso, se alcanzd un F7 score de
84,00 %, una precision perfecta del 100,00 %, un recall del 93,00 % y un mAP@0.5
de 90,70 %. La eleccion de este modelo se justifica por presentar el mayor
mAP@0.5 dentro de este grupo de pruebas, lo que refleja una capacidad superior
para detectar objetos de manera precisa. Ademas, el equilibrio entre la precision
perfecta y una alto recall refuerza la elecciéon de este modelo como el mejor entre
los entrenamientos con 300 epochs y batch 8. Es importante destacar que el
entrenamiento numero 17 se detuvo antes de cumplir las 300 epochs previstas,
finalizando en la epoch 235. Esto ocurrié porque se activd el pardmetro de
deteccidn temprana, que detiene el entrenamiento si no se observa ninguna mejora
en las ultimas 100 épocas. Guardando como best.pt el mejor modelo, que se
observo en la época 135.

En el caso de los entrenamientos con 300 epochs y un batch de 16, se
llevaron a cabo experimentos con tamanos de imagen de entrada de 640, 1280 y
1920 pixeles. El mejor resultado fue obtenido en el entrenamiento numero 21,
utilizando un tamafio de imagen de 1920 pixeles. Este modelo alcanzé un F1 score
de 87,00 %, una precision perfecta del 100,00 %, un recall del 94,00 % y un
mAP@0.5 de 90,80 %. Es importante senalar que, al igual que en el caso del
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entrenamiento 17, el entrenamiento nimero 21 se detuvo antes de completar las
300 epcohs, finalizando en la epoch 261 debido a la activaciéon del parametro de
deteccion temprana, guardando como best.pt el modelo observado en la epoch
161. Este entrenamiento destacé claramente en comparacién con los otros
experimentos dentro de esta configuracion debido a su combinacion de altos
valores en F1 score y mAP@0.5, lo que lo posiciona como el mas robusto y preciso
al hacer balance entre todas las métricas evaluadas.

A continuacion, se evaluaron los resultados obtenidos con 150 epochs y un
batch de 8, donde también se experimenté con tamanos de imagen de 640, 1280,
1920 y 2880 pixeles. El mejor desempeno en esta configuracién se observé en el
entrenamiento nimero 24, utilizando un tamano de imagen de 1920 pixeles. Este
modelo alcanzdé un F1 score de 83,00 %, una precision perfecta del 100,00 %, un
recall del 94,00 % y un mAP@0.5 de 89,60 %. El entrenamiento fue seleccionado
como el mejor de esta categoria debido a su sobresaliente rendimiento en términos
de mAP@0.5 y su excelente equilibrio entre precision y recall, lo que sugiere una
capacidad soélida para la deteccidn de objetos.

Finalmente, en los entrenamientos realizados con 150 epcohs y un batch de
16, se consideraron tres tamafnos de imagen de entrada: 640, 1280y 1920 pixeles.
El mejor resultado se observé en el entrenamiento numero 28, donde se utilizé un
tamano de imagen de 1920 pixeles. En este caso, se logré un F7 score de 83,00 %,
una precisién del 100,00 %, un recall del 93,00 % y un mAP@0.5 de 88,40 %. Este
modelo fue seleccionado como el mejor en su configuracién debido a su sdlido
rendimiento general, con especial énfasis en el equilibrio entre todas las métricas
evaluadas.

Tras comparar los mejores resultados de cada una de las configuraciones
analizadas se concluye que el entrenamiento numero 21 (300 epochs, batch de 16
y tamafio de imagen de entrada de 1920 pixeles) es el mas robusto de todos. Este
modelo logré el F1 score mas alto con 87,00 %, manteniendo una precision del
100,00 % y un recall elevado de 94,00 %, acompanado por el mMAP@0.5 mas alto de
90,80 %. Estos resultados reflejan que este entrenamiento ofrece el mejor
rendimiento global en la deteccién de objetos, destacandose por su capacidad
para mantener un equilibrio sobresaliente entre todas las métricas evaluadas,
consolidandose, asi como el mejor modelo entre todas las configuraciones
probadas.

La grafica presentada en la Figura 4- 9 muestra la curva de precision-
recuperacion (Precision-Recall Curve) generada tras el entrenamiento niumero 21.
Esta curva ilustra la relacion entre la precision, representada en el gje vertical (eje
Y), y el recall, en el eje horizontal (eje X). La curva azul mas gruesa refleja el
rendimiento general del modelo para todas las clases, mientras que las lineas
grises mas finas representan el resultado para cada clase individualmente.
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Figura 4- 9. Curva de precision-recall entrenamiento numero 21 (300 epochs, 16
batchs y 1920 de tamano en la imagen de entrada), que es el que ha obtenido
mejores resultados con la base de datos “data_ojo_pez”.

La precision se define como la fraccion de predicciones correctas entre
todas las realizadas por el modelo, mientras que el recall, o recuperacion, es la
fraccién de verdaderos positivos sobre todos los positivos reales. Un aspecto
importante de la grafica es el valor de mAP@0.5, que se refiere al mean Average
Precision con un umbral de Interseccién sobre la Unién (loU) de 0.5. En este caso,
el mAP reportado es de 0.908, lo que indica un resultado elevado del modelo; un
mAP cercano a 1.0 sugiere una alta precision en la clasificacion y deteccién de
objetos.

Resumiendo, la curva azul demuestra que el entrenamiento posee una
buena precisidon y recall, manteniéndose cerca del valor 1 en ambos egjes, lo que
significa que es capaz de identificar correctamente la mayoria de los objetos con
alta precisidon hasta cierto punto, antes de que se produzca una caida, un
comportamiento normal en estas curvas.

La Figura 4- 10 muestra una grafica de la curva de confianza F1 score,
también conocida como la curva F71-confidence Curve. En el eje X se representa la
confianza, que variade 0 a1,y en el eje Y se muestra el F1 score, que también varia
deOal.

Hay varias curvas en gris que corresponden a diferentes clases o modelos
individuales, y una curva resaltada en azul mas gruesa que representa el
rendimiento promedio o general de todas las clases. En la leyenda, se indica que,
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para todas las clases, el valor F1 score maximo es 0.87, obtenido a un nivel de
confianza de 0.440.

Esto significa que, en promedio, el mejor rendimiento de clasificacion (segun
el F1 score) para todas las clases ocurre cuando se realiza una confianza de 0.440
en el modelo de clasificacion.

F1-Confidence Curve
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Figura 4- 10. Curva F1 score-confidence entrenamiento numero 21 (300 epochs, 16
batchsy 1920 de tamafio de imagen de entrada), que es el que ha obtenido mejores
resultados con la base de datos “data_ojo_pez”.

4.5.3 RESULTADO DE LOS ENTRENAMIENTOS EMPLEANDO EL CONJUNTO DE
DATOS: data_total

El analisis de este nuevo conjunto de datos (data_total) se ha realizado
siguiendo el mismo enfoque que en los casos anteriores. Identificando, en primer
lugar, los resultados mas destacados dependiendo del nimero de épocas (epochs)
y tamano de lotes (batch). Los resultados pueden ser consultados en la Tabla 4- 5.

El rendimiento del modelo se evalué utilizando las siguientes métricas: F171
score, precision (precision), recuperacion (recall) y el promedio de precisién bajo
un umbralde 0.5 (MAP@0.5). Durante los experimentos, se variaron los parametros
correspondientes a: el numero de épocas (epochs), el tamano de los lotes (batch)
y el tamafo de entrada de las imagenes (imgsz). Este procedimiento permitié un
analisis exhaustivo de las distintas configuraciones, con el fin de determinar el
entrenamiento mas eficiente. Dicho entrenamiento incorpora la configuracion
6ptima, logrando un equilibrio adecuado entre precisidon, recuperacion y el
rendimiento general del modelo.
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El conjunto de datos empleado en los experimentos es el denominado
data_total que estd compuesto por un total de 1008 imagenes cony sin distorsion,
tal como se describié en el capitulo 3 del presente trabajo. De este conjunto, se
seleccionaron aleatoriamente 14 imagenes que fueron reservadas exclusivamente
para la fase de pruebas, y se usaron para evaluar la capacidad del modelo en la
deteccion de objetos después del proceso de entrenamiento. Es importante
destacar que estas 14 imagenes no fueron utilizadas en las fases de entrenamiento
ni de validacién. Las restantes 994 imagenes se dividieron en dos subconjuntos:
796 se utilizaron para la fase de entrenamiento (train) y 198 para la fase de
validacion (val).

Tabla 4- 5. Resultados entrenamientos con conjunto de datos data_total.

F1
ENT.| opoohs | batohs | Imgsz | SoORE | PRECISION | RECALL | maP@0s
(%)
29 300 8 640 81,00 100,00 87,00 83,40
300 8 1280
30 (238)* 87,00 100,00 93,00 89,90
31 (231010)* 8 1920 82,00 100,00 86,00 82,30
300 8 2880
32 (268)* 85,00 100,00 92,00 87,70
33 300 16 640 82,00 100,00 87,00 83,80
34 300 16 1280 86,00 100,00 93,00 89,50
35 300 16 1920 84,00 100,00 93,00 89,50
36 150 8 640 78,00 100,00 86,00 80,70
37 150 8 1280 86,00 100,00 93,00 89,80
38 150 8 1920 84,00 100,00 92,00 88,00
39 150 8 2880 84,00 100,00 92,00 87,40
40 150 16 640 79,00 100,00 87,00 81,50
a1 150 16 1280 87,00 100,00 93,00 89,60
42 150 16 1920 85,00 100,00 93,00 89,20

*Estos entrenamientos se detuvieron antes de completar las 300 épocas programadas debido a la activacion del
parametro de deteccion temprana, el cual interrumpié el proceso al no observarse mejora en las ultimas 100 épocas. En
estos casos, se muestra el nimero de épocas alcanzadas entre paréntesis.

Analizando los resultados obtenidos para un total de 300 epochs y un
tamano de batch de 8. En este grupo, se realizaron cuatro entrenamientos con
diferentes tamanos de imagen de entrada: 640, 1280, 1920y 2880 pixeles. EL mejor
resultado se observd en el entrenamiento numero 30, que se detuvo a las 238
epochs debido a la implementacion del parametro de detencidon temprana, el cual
se activa si no se observa ninguna mejora en las ultimas 100 épocas. En este caso,
se alcanzé un F1 score de 87,00 %, una precision del 100,00 %, un recall del 93,00
% y un mAP@0.5 de 89,90 %. La eleccidn de este entrenamiento se justifica por ser
el que presenta el mayor valor de mAP@0.5 de 89,90 %. La eleccidon de este
entrenamiento se justifica por ser el que presenta el mayor valor de mAP@0.5
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dentro de esta configuracion, lo que indica una mejor capacidad para detectar
objetos de manera precisa. Ademas, el balance entre la precision y un recall
elevado refuerza su posicién como el mejor modelo dentro de este grupo, logrando
un excelente rendimiento general.

A continuacion, en el caso de los experimentos con 300 epochs y un batch
de 16, se evaluaron también diferentes tamanos de imagen: 640, 1280 y 1920
pixeles. El mejor resultado fue obtenido en el entrenamiento nimero 34, con un
tamafno de imagen de 1280 pixeles. Este entrenamiento alcanzé un F1 score de
86,00 %, una precisién del 100,00 %, un recall del 93,00 % y un mAP@0.5 de 89,50
%. Aunque este valor de mAP@0.5 es ligeramente inferior al del entrenamiento
numero 30, este modelo fue seleccionado por mantener un alto equilibrio en todas
las métricas evaluadas, lo que lo posiciona como el mas robusto para esta
configuracion.

En el grupo de experimentos con 150 epochs y un batch de 8, se analizaron
nuevamente cuatro tamanos de imagen: 640, 1280, 1920 y 2880 pixeles. El mejor
resultado se obtuvo en el entrenamiento numero 37, con un tamano de imagen de
entrada de 1280 pixeles. En este caso, el modelo alcanzé un F1 score de 86,00 %,
una precisién del 100,00 %, un recall del 93,00 % y un mAP@0.5 de 89,80 %. Este
entrenamiento se seleccioné por ofrecer el mayor valor de mAP@0.5 dentro de esta
configuracion, lo que sugiere una excelente capacidad para detectar objetos con
gran precision y un buen equilibrio en todas las métricas.

Por ultimo, en los experimentos con 150 epochs y un batch de 16, se llevaron
a cabo tres entrenamientos con tamafios de imagen de entrada de 640, 1280y 1920
pixeles. El mejor resultado fue obtenido en el entrenamiento nimero 41, utilizando
un tamano de imagen de entrada de 1280 pixeles, donde se alcanzé un F7 score de
87,00 %, una precision del 100,00 %, un recall del 93,00 % y un mAP@0.5 de 89,60
%. Este modelo se eligio debido a su excelente rendimiento en términos de
mMAP@0.5, y su buen equilibrio entre posicion y recall, lo que evidencia una alta
capacidad para detectar objetos de manera precisay consistente.

Resaltar que los entrenamientos 30, 32 y 31 se detuvieron antes de cumplir
las 300 epochs previstas. El entrenamiento 30 se detuvo en la epoch 238, el
entrenamiento 32 se detuvo en la epoch 268, y el entrenamiento 31 se detuvo en la
211 epoch. Esto ocurrid porque se tiene activo el pardmetro de detencidn
temprana, que actula si no se observa ninguna mejora en las ultimas 100 épocas. Si
se desea ajustar este parametro para modificar la detencion temprana, es posible
pasar un nuevo valor de paciencia o indicar el uso de paciencia=0 para deshabilitar
la detencidon temprana.

Al comparar los mejores entrenamientos de cada configuracion analizada,
se observa que el entrenamiento numero 30 (300 epochs, batch 8 y tamano de
imagen de entrada de 1280) es el modelo mas robusto de todos. Este modelo no
solo alcanza el mayor valor de mAP@0.5 (89,90 %), sino que también logra un F1
score alto (87,00 %), una precision del 100,00 % y un recall elevado del 93,00 %.
Estos resultados demuestran que este modelo ofrece el mejor rendimiento en la
deteccidon de objetos, consoliddandose como el mas completo y equilibrado en
términos generales.
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La grafica mostrada en la Figura 4- 11 expone una curva de precision y
recuperacion (Precision-Recall Curve) generada tras el entrenamiento numero 30.
En esta grafica, el eje horizontal (eje X) representa la recuperacion (recall), que mide
la capacidad del modelo para identificar todas instancias positivas, mientras que
el eje vertical (eje Y) representa la precision (precision), que evalia como de exactos
son los resultados positivos predichos por el modelo.

Precision-Recall Curve
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Figura 4- 11. Curva de precision-recall entrenamiento numero 30 (300 epochs, 8
batchs y 1280 de tamanfo en la imagen de entrada), que es el que ha obtenido
mejores resultados con la base de datos “data_total”.

La linea azul gruesa que aparece en la grafica representa el rendimiento
promedio para todas las clases, y se destaca en la leyenda que el mean Average
Precision (mAP) del modelo es de 0.899 a un umbral de 0.5 de loU (Intersection over
Union). Este valorindica que el modelo tiene un buen rendimiento general, logrando
un equilibrio adecuado entre precisidon y recuperacion.

Por otro lado, las lineas grises mas delgadas representan las curvas
individuales de precision y recuperacion para diferentes clases especificas del
entrenamiento. Estas lineas muestran cierta variabilidad, lo que sugiere que
algunas clases tienen un rendimiento mas inestable en comparacién con el
promedio general.

Atendiendo a la Figura 4- 12, en la que se muestra la curva de confianza de
F1 score, perteneciente al entrenamiento nimero 30. En ella se grafican distintas
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curvas correspondientes a varias clases o subconjuntos de datos, representadas
por lineas grises, junto con una curva promedio resaltada en color azul.

= 3|l classes 0.87 at 0.433
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Figura 4- 12. Curva F1 score-confidence entrenamiento numero 30 (300 epochs, 8
batchsy 1280 de tamafio de imagen de entrada), que es el que ha obtenido mejores
resultados con la base de datos “data_total”.

El eje horizontal (eje X) representa el nivel de confianza, que variaentre Oy 1,
mientras que el eje vertical (eje Y) muestra la métrica F7 score, que también varia
en el mismo rango. Las multiples curvas grises reflejan el desempeno de diversas
clases 0o modelos a diferentes niveles de confianza, evidenciando fluctuaciones en
las puntuaciones F1 score a medida que aumenta la confianza.

La curva azul, que se destaca sobre el resto, muestra el promedio del
comportamiento de todas las clases en términos de relacion entre la confianzay la
puntuacidon F71 score. Segun la leyenda, esta curva promedio alcanza una
puntuacion F7 score de 0.87 cuando la confianza es de 0.433.

Este grafico es util para visualizar cémo varia el valor de F71 score segun el
nivel de confianza en un modelo de clasificaciéon, destacando tanto el rendimiento
global (curva azul) como el desempefio de las clases individuales (curvas grises).
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4.6 ANALISIS VISUAL DE DETECCION DE OBJETOS EN IMAGENES
0OJO DE PEZ UTILIZANDO LOS MEJORES MODELOS OBTENIDOS EN
LOS ENTRENAMIENTOS.

En el presente apartado, se lleva a cabo un analisis comparativo entre los
tres mejores modelos entrenados, evaluando su capacidad para detectar objetos
en imagenes capturadas con lentes de ojo de pez. Este tipo de lentes generan una
distorsion esférica caracteristica, que anade complejidad al proceso de deteccién
de objetos. Para realizar esta evaluacion, se emplean dos imagenes tomadas en el
interior de los edificios de la Universidad Miguel Hernandez de Elche: una en el
edificio Altet (Figura 4- 13 a)) y otra en el edificio Arenals (Figura 4- 13 b)), cuyas
caracteristicas de captaciéon permiten analizar la precision de los modelos bajo
diferentes condiciones de distorsion.

a) b)

Figura 4- 13. Imagenes ojo de pez para comprobacion visual. a) Tomada en
el interior edificio Arenals, b) Captada en el interior edificio Altet.

Inicialmente, se utiliza la imagen correspondiente a la Figura 4- 13 a) para
evaluar visualmente el rendimiento de los tres modelos obtenidos en el
entrenamiento 2 (imagenes sin distorsion, ver Apartado 4.5.1), 30 (imagenes cony
sin distorsién, ver Apartado 4.5.3) y 21 (imagenes con distorsion, ver Apartado
4.5.2).

Al observar el resultado mostrado en la Figura 4- 14, correspondiente al
modelo obtenido del entrenamiento 2, se puede apreciar que el modelo identifica
varios objetos presentes en la imagen: un cartel de aula, una fuente de agua, una
maquina de café, una maquina de refrescos, una maquina de snacks y dos
personas. No obstante, al analizar detalladamente los “bounding boxes”
(rectangulos que delimitan los objetos), se detecta un error significativo: el modelo
duplica la deteccion de una misma persona, generando dos rectangulos
superpuestos que la representan incorrectamente como dos individuos. Ademas,
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los rectangulos no engloban completamente el cuerpo de la persona, lo que indica
una falta de precision en la delimitacién del objeto. Estos resultados son
claramente visibles en la Figura 4- 14, donde se evidencia esta inexactitud
visualmente. Este error se debe, probablemente, a la distorsion esférica de la
imagen, que este modelo no ha logrado manejar adecuadamente.

Figura 4- 14. Resultado deteccion objetos usando modelo entrenamiento 2
e imagen Figura 4- 13. a).

Por otro lado, la Figura 4- 15 muestra el resultado de aplicar el modelo
correspondiente al entrenamiento 30. Aqui, se observa una mejora notable en la
precisidon de las detecciones, respecto al modelo anterior. Se detectan los mismos
objetos que en el caso anterior: cartel de aula, fuente de agua, persona, maquinas
de café, refrescos y snacks, de manera correcta. La persona presente en laimagen
aparece ahora delimitada por un uUnico bounding box, no teniendo el error
observado en el modelo anterior. En la figura se puede ver que los rectangulos
delimitadores abarcan de manera precisa y completa a los objetos detectados, lo
que demuestra que este modelo maneja mas eficazmente la distorsion esférica.
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Figura 4- 15. Resultado deteccién objetos usando modelo entrenamiento 30
e imagen Figura 4- 13. a).

El modelo del entrenamiento 21, cuyos resultados se muestran en la Figura
4- 16, exhibe un rendimiento similar al del entrenamiento 30, logrando una
deteccidén correcta de todos los objetos presentes en la imagen, incluyendo la
persona, que aparece nuevamente dentro de un unico rectangulo delimitador. En la
mencionada figura, se observa que los bounding boxes y las etiquetas generadas
por este modelo son coherentes y precisas, identificando correctamente todos los
elementos de laimagen. Por tanto, este modelo muestra una robustez comparable
a la del entrenamiento 30, sin errores evidentes en la deteccién de objetos.
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Figura 4- 16. Resultado deteccidn objetos usando modelo entrenamiento 21
e imagen Figura 4- 13. a).

En resumen, los resultados mostrados en las Figuras: Figura 4- 14, Figura 4-
15y Figura 4- 16 revelan que los modelos del entrenamiento 30 y 21 ofrecen una
precisidon superior en la deteccidon de objetos frente al modelo del entrenamiento 2,
especialmente en lo que respecta a la identificacidon correcta de personas y la
delimitacion precisa de los objetos. Cabe recordar que los entrenamientos 30y 21
se han llevado a cabo con imagenes con distorsién (ojo de pez), por el contrario, en
el entrenamiento 2, Unicamente se ha utilizado imagenes sin distorsion. Sin
embargo, entre los modelos 30y 21, no se observa una diferencia visual significativa
que permita afirmar que uno es claramente superior al otro en este entorno de
imagen en particular.

A continuacidn, se analiza la imagen correspondiente a la Figura 4- 13 b),
utilizando los mismos tres modelos, que para el caso de la imagen de la Figura 4-
13 a).

La Figura 4- 17, ilustra el resultado final de identificacién de objetos al
emplear el modelo del entrenamiento 2. En la figura se vislumbra que se detectan
varios objetos, incluidos carteles de extintores, cartel de aula, alarma y su
respectivo cartel, ademas de otros objetos como el cartel de alto el paso y el cartel
de prohibido ascensor. Aunque estos objetos han sido identificados
correctamente, el modelo presenta limitaciones al no detectar algunos elementos
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situados en el lado derecho de la imagen, donde los objetos tienen menor nivel de
detalle o no resaltan con suficiente claridad. A pesar de este defecto, el modelo
muestra un rendimiento aceptable, considerando que el modelo se obtuvo
entrenando la red con imagenes sin distorsion.

Cartel_extintor

Figura 4- 17. Resultado deteccién objetos usando modelo entrenamiento 2
e imagen Figura 4- 13. b).

El modelo del entrenamiento 30, cuyos resultados se presentan en la Figura
4- 18, logra detectar correctamente todos los objetos mencionados en el parrafo
anterior. Se aprecia que, a diferencia del modelo 2, este modelo es capaz de
identificar objetos distorsionados situados en el lado derecho de la imagen, como
el cartel de informacion del edificio y el cartel de alarma, tal como se muestra en la
figura mencionada. Aun asi, el modelo no logra identificar la alarma situada en el
lado izquierdo de la imagen, que si es detectada usando los otros modelos. Este
comportamiento indica que, aunque mejora la deteccién en areas con distorsion,
el modelo aun presenta ciertas limitaciones.
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Figura 4- 18. Resultado deteccidn objetos usando modelo entrenamiento 30
e imagen Figura 4- 13. b).

Finalmente, en la Figura 4- 19 se presenta el resultado obtenido al aplicar el
modelo generado en el entrenamiento numero 21. En esta imagen se identifican de
manera correcta dos sefiales de alarma, dos carteles de informacién del edificio,
dos senales de extintor, una sefal de ascensor, una sefal de prohibicién de uso de
ascensor, una alarma, una sefal de alto el paso y un cartel de aula. Al comparar
este modelo con los correspondientes a los entrenamientos 2 y 30, se observa
claramente que el modelo 21 permite detectar un mayor nimero de objetos de
manera precisa en la imagen.
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Figura 4- 19. Resultado deteccidn objetos usando modelo entrenamiento 21
e imagen Figura 4- 13. b).

En conclusion, tras analizar los resultados visualizados en las Figuras: Figura
4- 14, Figura 4- 15, Figura 4- 16, Figura 4- 17, Figura 4- 18 y Figura 4- 19, se denota
que el peor modelo es el obtenido entrenando solo con imagenes sin distorsioén, y
que la diferencia entre los otros dos modelos no es tan notable. Pudiendo
determinar que, aunque los tres modelos logran detectar una amplia variedad de
objetos en iméagenes capturadas con lente de ojo de pez, el modelo del
entrenamiento 21 es el mas eficaz en términos de identificacion y capacidad para
manejar la distorsion. Los resultados obtenidos usando ambas imagenes,
expuestas en la Figura 4- 13, evidencian que este modelo supera a los del
entrenamiento 2 y 30, especialmente en la deteccion de objetos en imagenes de
ojo de pez. Por tanto, el modelo del entrenamiento nimero 21 se recomienda como
la mejor opcidén de los tres para la deteccién de objetos en iméagenes distorsionadas
por lentes de ojo de pez.

62



CAPITULO 5. CONCLUSION

El presente trabajo ha abordado la evaluacion de la red YOLOvV8 aplicada a
la deteccion de objetos en el interior de edificios, con un enfoque particular por la
utilizacién de imagenes con distorsion capturadas con una camara con dos lentes
de ojo de pez. El objetivo principal de este trabajo es detectar e identificar
correctamente aquellos objetos/personas cuando un robot mévil con una camara
ojo de pez a bordo navegue por un entorno interior publico, como son los edificios
de una universidad.

Inicialmente, se probd la capacidad de la red YOLOvVS8 sin entrenar, con el
objetivo de determinar si era capaz de identificar los objetos presentes en las
imagenes relevantes para este trabajo con distorsién y sin distorsién. Los
resultados mostraron que la red no fue capaz de detectar correctamente la mayoria
de estos objetos en ninguno de los escenarios evaluados. Esto supuso la creacidn
de un dataset propio, uno de los principales aportes del estudio, compuesto por
imagenes del interior de tres edificios de la Universidad Miguel Hernandez. Este
dataset incluye tanto imagenes sin distorsion como imagenes con distorsion,
capturadas en diferentes condiciones de iluminacidn y perspectiva.

Posteriormente, se procedié al entrenamiento de la red neuronal utilizando
los datasets creados. A lo largo del proceso experimental, se evaluaron distintas
configuraciones del modelo, variando parametros como el nimero de épocas, el
tamano de batchy eltamano de entrada de las imagenes. Los resultados obtenidos
revelaron que las configuraciones con un tamafio de entrada de imagen de 1280y
1920 pixeles y un numero de 300 épocas lograron un mejor rendimiento,
alcanzando valores elevados de precisidon y recall, con un F1 score que llego al 87
% y un mAP@0.5 superior al 90 %. Estos resultados corroboran que el modelo
YOLOvVS8 es eficaz para la deteccion de objetos, incluso en condiciones adversas
como aquellas producidas por la distorsion de las lentes ojo de pez.

A pesar de los logros obtenidos, este estudio presenta limitaciones que
merecen ser abordadas en futuras investigaciones. En primer lugar, la distorsidon de
las imagenes capturadas con lentes ojo de pez sigue representando un reto
considerable, observandose algunos errores de deteccién, como la duplicaciéon de
objetos o la identificacion incorrecta de elementos similares. Aunque, quizas una
forma facil de subsanar estos errores pueda ser ampliando el dataset.

Otra de las limitaciones es la necesidad de recursos computacionales
avanzados, como GPUs. Asimismo, seria recomendable explorar otras
arquitecturas de redes neuronales o combinaciones de algoritmos, podria llevar a
una mayor robustez en la deteccion de objetos en imagenes con estas
caracteristicas.

Ademas, seria interesante explorar en futuros trabajos, la implementacion
del modelo YOLOvV8 en un robot mévil capaz de capturar imagenes en tiempo real
para identificar objetos y generar mapas que le permitan navegar de forma
autéonoma utilizando técnicas de SLAM. Ademas, seria interesante optimizar el
rendimiento del modelo en condiciones de iluminacién adversas mediante el
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desarrollo de técnicas de preprocesamiento de imagenes, asi como mejorar la
deteccién en imagenes distorsionadas (como las capturadas por lentes ojo de pez)
ajustando la arquitectura del modelo para adaptarse mejor a dichas condiciones
opticas.
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ANEXO |

Caodigo para visualizar los objetos detectados en una imagen.
# Nombre del archivo: verificar_deteccion.py

from ultralytics import YOLO
import numpy as np

import cv2

import os

import matplotlib as plt
from random import randint

# Clase para gestionar los colores asignados a las etiquetas de deteccion.
class color:
def __init__(self, classes=0, RGB=(255, 255, 0)):
self.dic_colors ={} # Diccionario para almacenar colores unicos para cada
categoria.
self.RGB = RGB

def getColor(self, category="):

# Genera un color aleatorio para una categoria nueva.
if category !1=":
if category not in self.dic_colors:
self.dic_colors[category] = (randint(0, 255), randint(0, 255), randint(0, 255))

self.RGB = self.dic_colors[category] # Asigna el color correspondiente.

# Funcion para mostrar las detecciones en una imagen.

def displayDetections(img_display, items, show=False, name=",
font=cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, font_scale=2,
font_thickness=4):

bboxcolor = color() # Objeto para gestionar colores de etiquetas.
# foritemin items:
foriinrange(items['labels'].__len__()):
label = items['labels'][i]
bbox = items['bboxes'][i]
text_size, _ = cv2.getTextSize(label, font, font_scale, font_thickness)
text_w, text_h = text_size
X, ¥y = (bbox[0][0], bbox[0][1] - text_h)

# Ajusta la posicidn de la etiqueta para no exceeder los limites del bounding
box.
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if x + text_w > bbox[1][0]:
X_label =x + text_w
else:
x_label = bbox[1][0]

bboxcolor.getColor(label) # Asigna un color a cada etiqueta de deteccion.

# Dibuja el rectangulo de deteccidn y la etiqueta en la imagen (Bounding box).

img_display = cv2.rectangle(img_display, bbox[0], bbox[1], bboxcolor.RGB,
thickness=5)

# Display label

img_display = cv2.rectangle(img_display, (x, y), (x_label, y + text_h),
bboxcolor.RGB, -1)

img_display = cv2.putText(img_display, label, (x, y + text_h + font_scale - 1),
font, font_scale,

(255, 255, 255),
font_thickness)
if show:

plt.imshow(cv2.cvtColor(img_display, cv2.COLOR_BGR2RGB)) # Muestra la
imagen con detecciones.

plt.show()

if name !1="":

#if not os.path.exists(os.path.dirname(name)):

# os.makedirs(os.path.dirname(name))

cv2.imwrite(name, img_display) # Guarda laimagen con detecciones si se
proporciona un nombre.

# (Load a model), carga un modelo preentrenado YOLO para deteccion de objetos.
# model = YOLO("yolov8n.yaml") # construir un nuevo modelo desde cero.

model =YOLO("best.pt") # cargar un modelo preentrenado (recomendado para el
entrenamiento)

# “best.pt contiene los pesos entrenados.

# Imagen de entrada.

img='eb2d496b-V7330957.JPCG'

results = model(img) # Realiza las detecciones en laimagen.
labels=[]

bboxes=[]

scores=[]

objects={}

# Extrae y organiza la informacidn de deteccion.
forresultin results:

boxes = result.boxes

for box in boxes:
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cls =result.names[int(box.cls)]

bbox = np.array(box.xyxy).squeeze()

left, top, right, bottom = bbox

conf = box.conf.tolist()

labels.append(cls)

bboxes.append([(int(left), int(top)), (int(right), int(bottom))])
scores.append(conf[0])

# Estructura de los resultados de las detecciones para su visualizacion.
objects['labels'] = labels

objects['bboxes'] = bboxes

objects['scores'] = scores

# Carga la imagen original y muestra las detecciones de ella.

img2 =cv2.imread(img)

displayDetections(img2, objects, font_scale=1,
name='objetos.jpg')

# Muestra informacion sobre el modelo YOLO (Display model information).
model.info()
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ANEXO/I

AJUSTES PERMITIDOS EN LA RED YOLOv8 PARA ENTRENAMIENTO

ARGUMENTO

VALOR POR DEFECTO

DESCRIPCION

model

ninguno

Especifica el archivo del modelo para el entrenamiento permitiendo la inclusion de
una ruta hacia un modelo preentrenado en formato “pt” o un archivo de
configuraciéon “yaml”. Esto resulta fundamental para definir la estructura del modelo
o para inicializar los pesos.

data

Ninguno

Ruta al archivo de configuracién del conjunto de datos. Este archivo incluye
parametros especificos del conjunto de datos, como las rutas para los datos de
entrenamiento (train) y validacion (val), los nombres de las clases y el numero de
clases.

epoch

100

Numero total de épocas (epoch) de entrenamiento. Cada época corresponde a una
pasada completa por todo el conjunto de datos. Modificar este valor puede influir en
la duracioén del entrenamiento y el rendimiento del modelo.

time

Ninguno

Tiempo maximo de entrenamiento en horas. Al establecer este parametro, se
sobrescribe el argumento de épocas, permitiendo que el entrenamiento se detenga
automaticamente una vez transcurrido el tiempo especificado. Esto resulta util para
escenarios de entrenamientos con limitaciones temporales.

patience

100

Cantidad de épocas (epoch) que se deben esperar sin mejoras en las métricas de
validacion antes de detener el entrenamiento. Esto ayuda a evitar el sobreajuste al
parar el entrenamiento cuando el rendimiento se mantiene constante.

batch

16

Tamano de lote (batch), configurable de tres maneras: como un valor entero
especifico (por ejemplo, batch=16), en modo automatico para utilizar el 60% de la
memoria de la GPU (batch=-1), o en modo automatico con una fraccion de memoria
determinada (batch=0.70).

78



ARGUMENTO

VALOR POR DEFECTO

DESCRIPCION

imgsz

640

Tamafo de imagen deseado para el entrenamiento. Las imagenes se ajustan a estas
dimensiones antes de ser ingresadas al modelo. Este tamafio impacta tanto en la
precisidon del modelo como en la complejidad computacional.

save

True

Facilita el guardado de los puntos de control del entrenamiento y los pesos finales
del modelo. Esto es Uutil para reanudar el entrenamiento en el futuro o para
implementar el modelo.

save_period

Frecuencia con la que se guardan los puntos de control del modelo, especificada en
epoch. Un valor de -1 desactiva esta funcidon. Es util para guardar modelos
intermedios durante sesiones de entrenamiento prolongados.

cache

False

Habilita el almacenamiento en caché de las imagenes del conjunto de datos en la
memoria (True/ram), en el disco (disk), o desactivado (False). Esto puede acelerar el
entrenamiento al reducir el acceso al disco, aunque con un mayor consumo de
memoria.

device

Ninguno

Define el dispositivo o dispositivos de calculo para el entrenamiento: una sola GPU
(device=0), varias GPUs (device=0,1), CPU (device=cpu) o MPS para Apple Silicon
(device=mps).

workers

Cantidad de subprocesos para la carga de datos (por RANK si el entrenamiento es
Multi-GPU). Influye en la velocidad de preprocesamiento de datos y alimentacion del
modelo, especialmente util en configuraciones Multi-GPU.

project

Ninguno

Nombre del directorio del proyecto destinado a almacenar los resultados del
entrenamiento. Facilita la organizacion y el almacenamiento de los distintos
experimentos.

name

Ninguno

Nombre del entrenamiento. Este hombre se emplea para generar un subdirectorio
dentro de la carpeta del proyecto, que alberga los registros y resultados del
entrenamiento.
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ARGUMENTO

VALOR POR DEFECTO

DESCRIPCION

exist_ok

False

Si es True, habilita la sobreescritura de un directorio de proyecto con nombre ya
existente. Esto es util para realizar experimentos iterativos sin tener que eliminar
manualmente los resultados anteriores.

pretrained

True

Define si el entrenamiento comienza a partir de un modelo reentrenado. Puede serun
valor booleano o una ruta que apunte a un modelo especifico desde el cual cargar los
pesos. Esto optimiza la eficiencia del entrenamiento y el rendimiento del modelo.

optimizer

‘auto’

Seleccion del optimizador para el entrenamiento. Se puede elegir entre opciones
como SGD, Adam, AdamW, NAdam, RAdam, RMSProp, entre otros o seleccionar
‘auto’ para que el sistema elija automaticamente segun la configuracién del modelo.
Esto influye en la rapidez de convergenciay en la estabilidad del entrenamiento.

verbose

False

Habilita la salida detallada durante el entrenamiento, generando registros
exhaustivos y actualizaciones del progreso. Esta opcién es valiosa para la depuracion
y para el monitoreo minucioso del proceso de entrenamiento.

seed

Define la semilla aleatoria para el entrenamiento, garantizando la reproducibilidad de
los resultados en ejecuciones con las mismas configuraciones.

deterministic

True

Fuerza el uso de algoritmos deterministas, asegurando la reproducibilidad de los
resultados. Sin embargo, esto puede impactar negativamente en el rendimiento y la
velocidad al restringir el uso de algoritmos no deterministicos.

single_cls

False

Consideratodas las clases de los conjuntos de datos multiclase como una sola clase
durante el entrenamiento. Esta configuracién es util para tareas de clasificacion
binaria o cuando el enfoque esta en la deteccidn de la presencia de objetos mas que
en la clasificacion especifica.

rect

False

Habilita el entrenamiento rectangular, optimizando la composicion del lote para
minimizar el relleno. Esto puede mejorar la eficiencia y la velocidad del
entrenamiento, aunque podria tener un impacto en la precisién del modelo.
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ARGUMENTO

VALOR POR DEFECTO

DESCRIPCION

Ccs_Ir

False

Emplea un programador de tasa de aprendizaje basado en una funcién coseno, que
ajusta la tasa de aprendizaje segun la curva coseno a lo largo de las epoch. Esto
facilita la gestidon de la tasa de aprendizaje para lograr una mejor convergencia.

close_mosaic

10

Desactiva el aumento de datos en mosaico en las ultimas N epoch para estabilizar el
entrenamiento antes de su finalizacién. El valor 0 desactiva esta funcion.

resume

False

Reanuda el entrenamiento a partir del ultimo punto de control guardado. Cargando
automaticamente los pesos del modelo, el estado de optimizador y el recuento de
epoch, permitiendo continuar el entrenamiento sin inconvenientes.

True

Habilita el entrenamiento con Precision Mixta Automatica (AMP), lo que reduce el
consumo de memoriay puede acelerar el proceso de entrenamiento con un impacto
minimo en la precision.

fraction

1.0

Define la fracciéon del conjunto de datos que se empleara para el entrenamiento. Esto
permite realizar el entrenamiento en un subconjunto del conjunto de datos total, lo
cual es util para experimentos o cuando los recursos son limitados.

profile

False

Habilita el perfilado de las velocidades de ONNX y TensorRT durante el
entrenamiento, lo cual es Util para optimizar la implementacion del modelo.

freeze

Ninguno

Congela las primeras N capas del modelo o las capas indicadas por su indice,
disminuyendo el numero de parametros que se pueden entrenar. Esto es util para el
ajuste fino o el aprendizaje por transferencia.

lro

0.01

Tasa de aprendizaje inicial. El ajuste de este valor es esencial para el proceso de
optimizacion, ya que afecta la velocidad con la que se actualizan los pesos del
modelo.

rf

0.01

Tasa de aprendizaje final como fraccidn de la tasa inicial = (lrO*lrf), que se usa junto
con los programadores para ajustar la tasa de aprendizaje a lo largo del tiempo.

momentum

0.937

Factor de impulso para SGD o betalpara optimizadores Adam, que afecta a la
influencia de los gradientes pasados en la actualizacién actual.
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ARGUMENTO

VALOR POR DEFECTO DESCRIPCION

weight_decay

0.0005

Término de regularizacion L2, que impone una penalizacién a los pesos grandes para
prevenir el sobreajuste.

warmup_epochs

3.0

Numero de epoch dedicadas al calentamiento de la tasa de aprendizaje, durante las
cuales la tasa se incrementa progresivamente desde un valor bajo hasta alcanzar la
tasa de aprendizaje inicial, con el fin de estabilizar el entrenamiento desde el inicio.

warmup_momentum

0.8

Valor inicial del momento para la fase de calentamiento, que se ajusta gradualmente
al momento fijado durante el periodo de calentamiento.

warmup_bias_Llr

0.1

Tasa de aprendizaje para los parametros de sesgo durante la fase de calentamiento,
que contribuye a estabilizar el entrenamiento del modelo en las primeras epoch.

box

7.5

Peso del componente de pérdida de caja (box loss) en la funcion de pérdida, que
determina el grado de importancia asignado a la precision en la prediccién de las
coordenadas de la caja delimitadora.

cls

0.5

Peso de la pérdida de clasificacion (classification loss) en la funcién de pérdida total
(total loss), que determina la relevancia de obtener una prediccién correcta de la
clase en comparacion con otros componentes.

dfl

1.5

Peso de la pérdida focal (focal loss) de distribucion, empleado en ciertas variantes de
YOLO para mejorar la precision de la clasificacion.

pose

12.0

Peso de la pérdida de pose (pose loss) en los modelos disenados para la estimacion
de la pose, que determina la relevancia de la precisién en la prediccion de los puntos
clave de la pose.

kobj

2.0

El peso de la pérdida de objetividad de los puntos clave en modelos de estimacion de
la pose, que ajusta el equilibrio entre la confianza en la deteccién y la precision en la
estimacion de la pose.

label_smoothing

0.0

Aplica suavizado de etiquetas (labels), que transforma las etiquetas duras en una
combinacion de la etiqueta objetivo y una distribucién uniforme entre las etiquetas.
Esto puede mejorar la capacidad de generalizacidon del modelo.

nbs

64

Tamano de lote nominal para la normalizacién de la pérdida.
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ARGUMENTO VALOR POR DEFECTO DESCRIPCION

overlap_mask True Define si las mascaras de segmentacion deben superponerse durante el
entrenamiento, aplicable a tareas de segmentacion de instancias.

mask_ratio 4 Proporcion de reduccién de la muestra para las mascaras de segmentacion, que
influye en la resolucidon de las mascaras empleadas durante el entrenamiento.

dropout 0.0 Tasa de abandono para la regularizacion en tareas de clasificacion, que ayuda a
prevenir el sobreajuste al desactivar aleatoriamente unidades durante el
entrenamiento.

val True Activa la validacion durante el entrenamiento, lo que posibilita la evaluacién
periddica del rendimiento del modelo en un conjunto de datos separado.

plots False Crea y almacena graficos de métricas de entrenamiento y validacidén, junto con

ejemplos de prediccion, ofreciendo una representacion visual del rendimiento del
modelo y del avance del aprendizaje.
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ANEXO Il

PARAMETROS PARA AUMENTO DE DATOS

ARGUMENTO

TIPO

VALOR POR DEFECTO

RANGO

DESCRIPCION

hsv _h

Numeérico (float)

0.015

0.0-1.0

Modifica el tono de la imagen en una porcidn de la rueda
de color, agregando variabilidad cromatica. Esto
contribuye a que el modelo generalice mejor ante distintas
condiciones de iluminacion.

hsv_s

Numérico

0.7

0.0-1.0

Modifica la saturacién de la imagen en un determinado
porcentaje, impactando la intensidad de los colores. Es
util para replicar distintas condiciones ambientales.

hsv v

Numérico

0.4

0.0-1.0

Ajusta el valor de brillo de la imagen en un cierto
porcentaje, mejorando la capacidad del modelo para
adaptarse a diferentes condiciones de iluminacion.

degrees

Numérico

0.0

-180-+180

Gira la imagen de manera aleatoria dentro de un rango de
grados determinado, lo que mejora la habilidad del modelo
para identificar objetos en distintas orientaciones.

translate

Numérico

0.1

0.0-1.0

Desplaza la imagen en direccion horizontal y vertical por
una fraccion de su tamano, facilitando el aprendizaje del
modelo para identificar objetos parcialmente visibles.

scale

Numérico

0.5

20.0

Escala la imagen mediante un factor de amplificacion,
simulando objetos ubicados a distintas distancias de la
camara.

shear

Numérico

0.0

-180 - +180

Recorta la imagen en un angulo determinado, replicando
el efecto de observar objetos desde diversas perspectivas.
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ARGUMENTO

TIPO

VALOR POR DEFECTO

RANGO

DESCRIPCION

perspective

Numérico

0.0

0.0-0.001

Aplica una transformacidon de perspectiva aleatoria a la
imagen, lo que mejora la habilidad del modelo para
interpretar objetos en un entorno tridimensional.

flipud

Numérico

0.0

0.0-1.0

Gira la imagen con la probabilidad indicada,
incrementado la variabilidad de los datos sin modificar las
caracteristicas del objeto.

fliplr

Numérico

0.5

0.0-1.0

Voltea la imagen horizontalmente con la probabilidad
indicada, lo que es util para ensenar al modelo a
reconocer objetos simétricos y para ampliar la diversidad
del conjunto de datos.

bgr

Numérico

0.0

0.0-1.0

Cambia el orden de los canales de la imagen de RGB a
BGR con la probabilidad indicada, lo cual ayuda a mejorar
la robustez del modelo frente a una disposicién incorrecta
de los canales.

mosaic

Numérico

1.0

0.0-1.0

Une cuatro imagenes de entrenamiento en una sola,
imitando diversas composiciones de escena e
interacciones entre objetos. Esta técnica es altamente
eficaz para la comprensién de escenas complejas.

mixup

Numérico

0.0

0.0-1.0

Fusiona dos imagenes y sus respectivas etiquetas para
generar unaimagen compuesta. Esto mejora la capacidad
de generalizacion del modelo al introducir variabilidad
visualy ruido en las etiquetas.

copy_paste

Numérico

0.0

0.0-1.0

Transfiere objetos de unaimagen a otra, lo que es util para
incrementar el niumero de instancias de objetos y para
ensenar al modelo a manejar la oclusién de objetos.
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ARGUMENTO

TIPO

VALOR POR DEFECTO

RANGO

DESCRIPCION

auto_augment

Texto (str)

randaugment

Aplica de manera automatica una politica de aumento
predefinida (como RandAugment, AutoAugment o
AugMix), optimizando las tareas de clasificacién al
diversificar las caracteristicas visuales.

erasing

Numérico

0.4

0.0-0.9

Elimina aleatoriamente una porcion de la imagen durante
elentrenamiento de clasificacion, incentivando al modelo
a enfocarse en caracteristicas menos evidentes para el
reconocimiento.

crop_fraction

Numérico

1.0

0.1-1.0

Recorta la imagen de clasificacidon a una fraccion de su
tamano para resaltar las caracteristicas principales y
ajustarse a las escalas de los objetos, minimizando las
distracciones del fondo.
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