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Robot movil autbnomo con reconocimiento y navegacion hacia botellas de plastico
Autonomous mobile robot with recognition and navigation towards plastic bottles
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Resumen

En este trabajo, se propone el disefio y construccion de un prototipo de robot autdnomo para el reconocimiento de botellas
de plastico, aplicando una estrategia de segmentacion semantica, a través de redes neuronales convolucionales. Asi mismo, se
propone el disefio de un sistema de navegacion basado en logica difusa, para lograr que el robot se aproxime a las botellas
identificadas. Los experimentos se realizaron en un ambiente controlado, alcanzando un 96.6% de precision en las pruebas de
reconocimiento, mientras que en las pruebas de navegacion, el robot alcanzé en todos los casos la posicion de las botellas
identificadas.

Palabras Clave: Medio ambiente, Robot mdvil autdbnomo, Vision artificial, Red convolucional, Logica difusa.
Abstract

In this work, we propose the design and construction of an autonomous robot prototype for the recognition of plastic bottles,
applying a semantic segmentation strategy, through convolutional neural networks. Also, we propose the design of a navigation

system based on fuzzy logic, to ensure that the robot approaches the identified bottles. The experiments were carried out in a
controlled environment, reaching 96.6% accuracy in the recognition tests, while in the navigation tests, the robot reached the

position of the identified bottles in all cases.

Keywords: Environment, Autonomous mobile robot, Artificial vision, Convolutional neural network, Fuzzy logic.

1. Introduccion

La contaminacion degrada y destruye habitats de playa
unicos que son utilizados por animales y plantas. Asi mismo,
limita la posibilidad de utilizar las playas con fines
economicos, recreativos y estéticos. El plastico en el entorno
acuatico genera una preocupacion cada vez mayor debido a su
persistencia 'y las consecuencias que tiene en el
medioambiente, la vida silvestre y la salud humana (APA,
2022).

Con el objetivo de aportar soluciones a esta problematica,
en este trabajo se propone el diseflo y construccion de un robot
movil auténomo, entrenado a través de redes neuronales
convolucionales y logica difusa, para identificar botellas de
plastico y desplazarse hacia estas.

Para evaluar la estrategia de reconocimiento y navegacion
propuesta, se eligio6 trabajar en un ambiente controlado, dentro
de un edificio académico, con diferentes botellas de plastico y
la presencia de otros objetos.

*Autor para la correspondencia: jorge.lt@lapaz.tecnm.mx

Diferente de otras propuestas recientes con objetivos
similares (Kulshreshtha, 2021), (De La Torre et al., 2020),
(Ramirez et al., 2020), (Bai, 2018), donde el reconocimiento
se realiza al nivel de areas rectangulares que encierran a los
objetos, en este proyecto se aplica Segmentacion Semdntica
(Ronneberger et al., 2015), para reconocer los objetos al nivel
de pixeles. Esto permite delimitar el contorno de las botellas,
y estimar su area y centroide de forma mas precisa. Con estos
datos, se aplica posteriormente un algoritmo basado en logica
difusa para aproximar el robot a las botellas identificadas.

Como muestran los resultados de los experimentos
realizados, con la estrategia propuesta se logra un alto
porcentaje de reconocimiento de las botellas, y en todas las
pruebas realizadas, el robot se desplaza hasta la posicion de las
botellas identificadas. Una caracteristica a destacar de esta
propuesta, es que el sistema resulta sencillo de implementar,
ya que unicamente requiere de las imagenes capturadas por la
camara para guiar la navegacion del robot. Esto es, no requiere
de calculos Odométricos, o informacion extra de otros
dispositivos como Encoders Rotativos (Segura et al., 2019), Bluetooth
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(Alenizil et al., 2019), (Pawar et al., 2019), o comunicacion
via Wi-Fi (Mangayarkarsi et al., 2020), (Jha et al., 2019), para
guiar el robot hasta su objetivo.

1.1. Antecedentes

Los robots moviles se utilizan en una gran variedad de
aplicaciones, por e¢jemplo, en vigilancia, exploracion,
operaciones de busqueda y rescate, limpieza, automatizacion
industrial, entre otras. Para esto, deben contar con algoritmos
especializados que les permitan navegar a través de su entorno.
La navegacion de un robot incluye todas las acciones que
llevan a que este se desplace desde su posicion actual hasta una
posicion de destino (Lopez ef al., 2020).

Los constantes avances en la tecnologia de los
microprocesadores,  sensores, camaras, entre  otros
componentes, y el desarrollo de nuevas técnicas de inteligencia
artificial, como las redes neuronales artificiales y la logica
difusa, hacen de la robdtica mévil uno de los campos con
mayor crecimiento (Abeliuk and Gutiérrez, 2021). En
(Guarnizo et al., 2021) presentan un perfil historico de
algoritmos aplicados a problemas de control, asi como de las
principales aplicaciones de la robotica movil.

Actualmente, las redes neuronales artificiales son utilizadas
en el control de sistemas con dinamicas complejas,
especialmente en sistemas no lineales que varian en el tiempo
y que resultan complejos de regular con métodos
convencionales (Valverde and Gachet, 2007). En el campo de
la robotica, una aplicacion de las redes neuronales es en tareas
de percepcién a través de vision artificial. En este campo, se
utilizan para la deteccion y clasificacion de los objetos
presentes en el entorno del robot (Andreu-Perez et al., 2017).

Por otro lado, la logica difusa se utiliza en sistemas donde
los datos y sus relaciones no pueden describirse en términos
matematicos precisos. En este tipo de sistemas, se aplica la
logica difusa pretendiendo emular la estrategia de control que
seguiria un experto humano en el control manual de un proceso
(Santos, 2011). Dentro de la robdtica mévil, una aplicacion de
la l6gica difusa es en tareas de navegacion. Por ejemplo, en
(Segura et al., 2019) proponen la implementacion de un
sistema de control difuso tipo Mamdani, para la navegacion y
evasion de obsticulos, sobre una plataforma con recursos
computacionales limitados. En (Lopez ef al., 2020) presentan
una arquitectura basada en control difuso para la seleccion de
acciones de navegacion, con el objetivo de que un robot movil
tome decisiones, con base en el nivel de carga de la bateria.

La idea de disefiar y construir robots moéviles para la
recoleccion de basura no es nueva. Por ejemplo, en (De La
Torre et al., 2020) disefiaron y construyeron un robot movil
recolector y compactador de botellas de plastico en playas con
arena fina, aplicando una red neuronal tipo MobileNet. En
(Ramirez et al., 2020) disefiaron y desarrollaron un robot
recolector de Dbasura utilizando Redes Neuronales
Convolucionales con arquitectura SDD y Faster R-CNN.

En (Bai et al., 2018) presentan el disefio de un robot
recolector de basura que opera sobre césped. El robot utiliza
un sensor inercial, un sistema odométrico y un receptor GPS
para producir informacién de ubicacion. Para la identificacion
y evasion de obstaculos utiliza un sensor ultrasénico, asi como
una camara web para detectar y reconocer la basura, a través
de una Red Neuronal Convolucional.

En (Kulshreshtha et al., 2021) presentan el disefio de un
robot recolector de basura. Los sensores que incluyen son una
camara, un sensor ultrasonico y un modulo GPS. Probaron tres
modelos de red neuronal para la deteccién de objetos (Mask-
RCNN, YOLOv4 y YOLOv4-tiny).

En el presente articulo, se propone una estrategia que
combina Segmentacion Semantica con Logica Difusa, para el
reconocimiento de botellas de plastico y aproximacion de un
robot hacia estas, utilizando Gnicamente informacion de una
camara de video. Esta estrategia no se encuentra reportada en
alglin otro trabajo de la literatura revisada.

2. Desarrollo

En este proyecto, se disefid y construyé un prototipo de
robot movil, entrenado a través de redes neuronales
convolucionales, para reconocer cuatro tipos de botellas de
plastico, y desplazarse hacia a estas, aplicando un sistema de
navegacion basado en logica difusa. Independientemente del
tipo de botella, el sistema les asigna la misma clasificaciéon. Es
decir, no hace distincion en el proceso de entrenamiento de la
red, ni durante el reconocimiento y navegacion hacia estas. A
continuacion, se presentan las etapas de desarrollo de este
trabajo.

2.1. Diserio del robot

Como primera etapa, se disefié y construy6 un prototipo de
robot movil (ver Figura 1), dotandolo de los componentes de
hardware necesarios, para trabajar de forma autéonoma. En la
Tabla 1 se muestran los componentes de hardware del robot.

Figura 1: Prototipo de robot mévil.

Tabla 1. Componentes de hardware del robot.

Chasis con llantas sobre Orugas
Dos motorreductores Dc de 9-12 V
NVIDIA Jetson Nano BO1
Moédulo de cdmara IMX219
Arduino Uno R3
Puente H L.298
Banco de energia 12000 mah
Dos pilas de iones de litio de 3.7 V.
Entre sus principales componentes, el robot incluye una
tarjeta Jetson Nano, cuya funcion es recibir las imagenes de la
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camara, sobre las cuales aplica un modelo entrenado de red
neuronal convolucional, para reconocer las botellas presentes.
Posteriormente, identifica los contornos de las botellas, calcula
el area de cada una, y obtiene el centroide de la botella cuyo
contorno tiene mayor area. Finalmente, la Jetson Nano
transmite el area y el centroide a una tarjeta Arduino Uno, via
protocolo Serial.

La tarjeta Arduino recibe el drea y centroide, y aplica un
sistema de inferencia difusa, para calcular la potencia que debe
imprimir a cada motor, con el objetivo de que el robot se
aproxime a la botella reconocida con mayor area. En la Figura
2 se muestra un diagrama de los componentes de hardware del
robot.

L

\ Médulo de Cimara f‘

—— ral \

Banco de energia \__ letsenNano /

\_ Comunicacion serial /
Fé Arduino UNO R3 \

"

.

e

Puente H L298 /

b
—
) T—
==

\_Baterias de Litio 3.7V _/

Maotorreductor 9V

Motorreductor 9V

Figura 2: Diagrama de componentes de hardware.

2.2. Estrategia de Reconocimiento

El reconocimiento de las botellas se implement6 a través de
Segmentacion Semantica, aplicando una red neuronal tipo U-
Net (Ronneberger et al., 2015). Para esto, se tomo como base
el modelo ResNetl8 con los pesos pre-entrenados. A este
modelo base, se le eliminaron las dos ultimas capas (FC y
Softmax), y se le agregaron cuatro capas Convolucionales
Transpuestas, combinadas con cuatro nuevas capas
Convolucionales. En la Figura 3 se muestra la arquitectura de
la red utilizada. La codificacion para definir la arquitectura y

! https://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/software/via/

el entrenamiento de la red neuronal, se basd en el trabajo
presentado en (Sensio. J., 2020).
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Figura 3: Arquitectura U-Net utilizada.
2.2.1.  Entrenamiento de la red

Para el entrenamiento y pruebas de reconocimiento de la
red, se capturaron 216 imagenes utilizando cuatro tipos
diferentes de botellas de plastico, en un ambiente controlado.
Las imagenes se almacenaron con un tamafio de 320x240
pixeles, en formato JPG. Para cada imagen, se realizd
manualmente la segmentacion de las botellas que aparecen en
la misma, utilizando el software VGG Image Annotator (VIA)
versién 2.0.11'. Posteriormente, se generé un archivo en
formato JSON, con la definicion de los poligonos que
corresponden a los contornos de las botellas segmentadas.

A partir de estos poligonos, se aplicé una rutina escrita en
Python, para generar archivos en formato PNG, con las
imagenes segmentadas, nombradas como mascaras (ver
Algoritmo 1). En estos archivos, el color de cada pixel
corresponde a la clase de objeto al que pertenece. Se eligio el
color rojo (128,0,0 en formato RGB), para las botellas, y color
negro (0,0,0), para el resto de los objetos, considerados como
fondo. En la Figura 4 se muestra un ejemplo de una imagen y
su mascara correspondiente.

Algoritmo 1. Generacion de archivos en formato PNG con
las
imagenes segmentadas.

ruta ='./DataSet/Imagenes/'
arhivo_json = abre archivo ruta+'poligonos.json’
datos_json = carga archivo_json
imgs = toma informacion de las imagenes de datos_json
para cada imgld en imgs:

nombre_img = lee nombre de la imagen imgld

regiones = lee lista de las regiones en imgld

imagen = abre y lee imagen rutatnombre _img
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alto = numero de filas de imagen
ancho = niimero de columnas de imagen
mascara = crea matriz de (alto X ancho X 3)
para i en el rango de 0 a nlimero de regiones-1:
region = lee la region i de regiones
clase = lee la clase asociada a region
si clase es botella': R, V,4=128,0,0
si no: R, V,4=0,0,0
si el tipo de region es 'polygon':
total _puntos = lee cantidad de puntos de region
contorno = crea matriz de total_puntos elementos
para i en el rango de 0 a fotal puntos-1:
x = lee la coordenada x del punto i
y = lee la coordenada y del punto i
contorno[i] = crea punto (x, y)
para i en el rango de 0 a ancho-1:
paraj en el rango de 0 a alto-1:
si punto (7, j) se encuentra en el area de
contorno:
madscaralj, i, 0] = A
mdscaralj, i, 1=V
madscaralj, i, 2] =R
guarda mdscara como archivo PNG en ruta

Figura 4: Imagen original y mascara correspondiente.

Posteriormente, las intensidades de color de las imagenes
originales se normalizaron con valores entre 0 y 1. A las
mascaras se les sustituyo los tres canales de color de cada pixel,
por un valor unico que representa la clase de objeto a la que
pertenece. Finalmente, las imagenes, tanto las originales como

las mascaras, se almacenaron en formato Numpy (ver
Algoritmo 2).

Algoritmo 2. Asignacion de clase de objeto por pixel
ruta ='./DataSet/Imagenes/'
archivos = lee lista de archivos de ruta
define mapa_color_etiqueta():
mapa_color =[[0, 0, 0],[128, 0, 0]]
/l en mapa_color se definen los colores de todas las
clases
// de objetos que se requiera clasificar
color_etiqueta = crea tensor de 256° elementos
para i, mapa en enumeracion mapa_color:

color_etiqueta[(mapa[0]*256+mapa[1])*256+mapa[2]]=i
retorna color_etiqueta
para archivo en archivos:
imagen = abre y carga imagen ruta+archivo+'.jpg'
imagen = convierte formato BGR a RGB de imagen
imagen = imagen/255.0
guarda imagen en ruta con formato Numpy
color_etiqueta =1lama a mapa_color_etiqueta()
para archivo in archivos:
mdscara = abre y carga imagen ruta+archivot'.png'
mascara = convierte formato BGR a RGB de mdscara
idx = ((mascaraf:, :, 0] * 256 + mascara [, :, 1]) * 256 +
mascara [:, 3, 2])
mascara = color_etiquetalidx|
// esta es una operacion de numpy a nivel de matrices,
// unidimensional (color_etiqueta) y bidimensional (idx),
/I resultado la matriz bidimensional con la clase por
pixel
guarda mdscara en ruta con formato Numpy

Del total de imégenes, se utilizo el 75% para entrenamiento
y el 25% para pruebas de reconocimiento. En la Tabla 2 se
muestran los parametros utilizados para el entrenamiento de la
red.

Tabla 2: Parametros de entrenamiento de la red

Funcion de optimizacion Adam
Funcion de pérdida BCEWithLogitsLoos
Factor de aprendizaje (Ir) 0.0001

Factor de decaimiento (wd) 0.001
Tamano de lote 10

Numero de épocas 100

La implementacion de la red y su entrenamiento, se realizo
en lenguaje Python version 3.9.7, utilizando las librerias
Pytorch version 1.9.0, Torchvision version 0.10.0 y OpenCV

4.5.5, sobre el sistema operativo Ubuntu 20.04. En la Tabla 3

se muestra las caracteristicas del equipo donde se ejecuto el
entrenamiento.

Tabla 3: Caracteristicas del equipo de computo para entrenamiento

Gigabyte H§1M-H

Tarjeta madre

Procesador Intel Core 17 3.6Ghz x8
Memoria RAM 16 GB

Disco duro SSD 240 GB

GPU NVIDIA GeForce GTX Titan X
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El tiempo de ejecucion del entrenamiento fue de seis
segundos por época, dando un total de 10 minutos por las 100
épocas. En la Figura 5 se muestra el comportamiento de la
funcion de pérdida durante el entrenamiento, aplicada sobre las
muestras de entrenamiento (linea azul), y sobre las muestras de
prueba (linea verde). Al final de las 100 épocas, la funcion de
pérdida para las muestras de entrenamiento fue de 0.026 y para
las muestras de pruebas de 0.050.
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Figura 5. Comportamiento de la funcion de pérdida durante el entrenamiento.
2.2.2. Reconocimiento de las botellas

Una vez generado el modelo de la red entrenada, se
almaceno en un archivo con formato Pytorch (.pt), y se cargd
sobre la Jetson Nano. El proceso de reconocimiento de las
botellas sobre la Jetson, inicia con la captura de una imagen
(frame) a través de la camara, para pasarla al sistema de
inferencia de la red. A partir de la salida de la red, se obtiene
la mascara inferida, correspondiente a la imagen de entrada.
Posteriormente, a partir de la mascara inferida, se generan los
contornos de las botellas reconocidas, a través de la libreria
OpenCV. Después se obtiene el area de cada contorno, y se
calcula el centroide del contorno con area mayor (ver
Algoritmo 3).

Esto ultimo, considera que la botella reconocida con area
mayor, es la que, posiblemente, se encuentra mas proxima al
robot, y por lo tanto se convierte en el objetivo de alcance del
mismo. El tiempo requerido para completar este proceso por la
Jetson, es de aproximadamente 0.35 segundos, por lo que el
robot es capaz de procesar tres imagenes por segundo, lo cual
resultd suficiente para lograr un desplazamiento fluido hacia
las botellas.

Algoritmo 3. Sistema de reconocimiento sobre la Jetson
Nano
define clase HiloCamara:
define constructor(camara):
atributo cdmara = parametro camara
atributo ultima_imagen = Nulo
atributo activo = Verdadero
define ejecucion:
mientras activo sea Verdadero:
ultima_imagen = lee frame del buffer de la camara
pausa un milisegundo
puerto_serial = crea y configura objeto de puerto serial
camara = crea 'y configura objeto camara
hiloCdamara = crea objeto HiloCamara(cdmara)
inicia ejecucion de hiloCamara

modelo = carga el modelo entrenado de la red
pasa el modelo a la GPU
activa el modo de inferencia del modelo
repite:
si hiloCamara.ultima_imagen no es Nulo:
imagen = hiloCamara. ultima_imagen
imagen = convierte formato BGR a RGB de imagen
imagen_torch = convierte imagen a formato Torch
imagen_torch = permuta la tercera dimension de
imagen_torch como primera
dimension
// el modelo requiere que los canales de color sean la
// primera dimension.
imagen_torch = imagen_torch.float()/255 //se
normaliza
imagen_torch = agrega una dimension a imagen_torch
// se agrega una dimension porque el modelo procesa
por
// lote de imagenes (el lote lleva una sola imagen).
imagen_cuda = se transfiere imagen_torch a la GPU
salida = evaluacion de imagen_cuda con el modelo, y
se
se extrae del lote la Gnica imagen procesada.
mascara = genera matriz con la clase inferida por pixel
con la funcion torch.argmax(mdscara,
axis=0)
mascara = pasa mascara a la CPU en formato Numpy
mascara = se filtra la clase de interés (botellas)
contornos = genera contorno de las botellas en
mdscara
con findContours de OpenCV
dareaMayor =0
contornoMayor = Nulo
para contorno en contornos:
drea = calcula el area de contorno con contourArea
de OpenCV
si drea > dreaMayor:
areaMayor = drea
contornoMayor = contorno
si dreaMayor > 0:
momentos = calcula los momentos de contornoMayor
con moments de OpenCV
si se generaron momentos: [/ momentosgy > 0
centroideX = calcula centroide de contornoMayor
// momentos; 9/ momentos,y
cadena ="<area>"+str(areaMayor)+
"<cx>"+str(centroideX)+"<fin>\n"
envia cadena a la placa Arduino por puerto_serial
mientras no se pulsa tecla <ESC>
hiloCamara.activo = Falso
sincroniza finalizacion con hiloCamara
libera recursos de cdmara y puerto _serial

En la Figura 6 se muestra un ejemplo de imagen de entrada
(imagen superior), y la imagen segmentada por la red, con la
generacion del contorno y centroide de la botella con mayor
area (imagen inferior).

2.3. Sistema de navegacion
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Una vez que se obtiene el area y el centroide de la botella
con mayor area, la Jetson Nano transmite estos datos a la tarjeta
Arduino Uno, via protocolo serial. Tomando como datos el
area y el centroide, la tarjeta Arduino ejecuta un algoritmo
basado en logica difusa, implementado en C++, para calcular
la potencia que debe de imprimirse a cada motor, con el

objetivo de que el robot se desplace hacia la botella
correspondiente.
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Figura 6: Reconocimiento y calculo de centroide

Para la implementacion de este sistema, se definieron tres
conjuntos difusos. Un primer conjunto define la funcioén de
pertenencia para la variable lingiiistica de entrada drea (ver
Figura 7), un segundo conjunto para la variable de entrada
pos_x, que corresponde a la componente sobre el eje x del

centroide (ver Figura 8), y un tercer conjunto difuso para la
variable lingliistica de salida potencia (ver Figura 9).
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Figura 7: Conjunto difuso para la variable de entrada drea
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Figura 8: Conjunto difuso para la variable de entrada pos_x.
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Figura 9: Conjunto difuso para la variable de salida potencia.

En la Tabla 4 se muestra la definicion de las reglas para la
inferencia difusa de la potencia del motor derecho, y en la
Tabla 5 se muestra lo correspondiente para el motor izquierdo.
El sistema de inferencia utilizado es del tipo Mamdani, y para

la defuzzificacion se aplica el método Singleton
Algoritmos 4, 5 y 6).

(ver
Tabla 4: Reglas de inferencia para la potencia del motor derecho.
0s.x | Muy Izq. Centro | Der. | Muy
Area Izq. Der.
Pequeia | Media | Media | Alta | Baja | Baja
Pos. Pos. Pos. Pos. Pos.

105
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Mediana | Baja Baja | Media | Cero | Cero
Pos. Pos. Pos.

Grande | Baja Baja Cero | Cero | Baja
Pos. Pos. Neg.

Tabla 5: Reglas de inferencia para la potencia del motor izquierdo.

0s.x | Muy Izq. | Centro | Der. Muy

Area Izq. Der.
Pequena | Baja | Baja Alta | Media | Media

Pos. Pos. Pos. Pos. Pos.

Mediana | Cero | Cero | Media | Baja | Baja

Pos. Pos. Pos.

Grande | Baja | Cero Cero | Baja | Baja

Neg. Pos. Pos.

Algoritmo 4. Funcion para giro de los motores en Arduino

INI = numero de pin asociado a IN1 del puente H
IN2 = numero de pin asociado a IN2 del puente H
ENA = numero de pin asociado a INA del puente H
IN3 = nmimero de pin asociado a IN3 del puente H
IN4 = mamero de pin asociado a IN4 del puente H
ENB = nimero de pin asociado a INB del puente H
define giroMotores(potDer, senDer, potlzq, senlzq)
envia senal LOW a IN1, IN2, IN3 e IN4
envia valor potlzq a ENA
envia valor potDer a ENB
sisenlzq es 1:
envia seflal HIGH a /N1
si no:
envia sefial HIGH a IN2
si senDer es 1:
envia seflal HIGH a /N4
si no:
envia sefial HIGH a IN3

Algoritmo 5. Funcion del sistema difuso para calculo de
las
potencias de los motores en Arduino

// define matriz para el conjunto difuso Area

conDifArea = [[0,0,15000], // Pequetia
[0,15000,300001], // Mediana
[15000,30000,30000]] // Grande
// define matriz para el conjunto difuso Centroide
conDifCx =[[0,0,80], / Muy
Izquierda
[0,80,1601], // 1zquierda
[80,160,240], /I Centro
[160,240,320], // Derecha
[240,320,320]] // Muy Derecha
// define matriz para el conjunto difuso Potencia
conDifPot = [[-255,-255,-200], // Alta
Negativa
[-255,-200,-1001], // Media
Negativa
[-200,-100,0], // Baja
Negativa

[-100,0,100], // Cero

[0,100,200], // Baja Positiva

[100,200,255], // Media
Positiva

[200,255,2557] // Alta Positiva

// matriz para inferencia de la potencia del motor derecho,
// 1as filas corresponden al indice del conjunto del area, las
// columnas al centroide y el valor de la celda al de

potencia

reglasPotDer = [[5,5,6,4,4],
[4,4,5,3,3],
[4,4,3,3,2]]

// matriz para inferencia de la potencia del motor izquierdo
reglasPotlzq = [[4,4,6,5,5],
[3,3,5,4,4],
[2,3,3,4,4]]
define cdlculoPotencias(area, centr_x):
pertW = crea matriz de cuatro elementos flotantes
potMedDerW = crea matriz de cuatro elementos
flotantes
potMedIzqW = crea matriz de cuatro elementos flotantes
contPertW = crea matriz de cuatro elementos enteros
contPertW =0
paraideOa?2:
/1 si el area pertenece al conjunto difuso i
si area > conDifArea[i][0] y drea < conDifAreali][2]):
parajde0a4:
/I si el centr_x pertenece al conjunto difuso j
si centr_x>conDifCx[j][0] y
centr_x<conDifCx[j][2]):
// aplica las reglas de inferencia para las
potencias
potMedDerW][contPertW] =
conDifPot{reglasPotDer[i][j]][1]
potMedlzqW]contPertW] =
conDifPot{reglasPotlzq[i][j]][1]
si area < conDifArea[i][1]:
auxWA = (area-conDifArea[i][0]) /
(conDifAreali][1]-conDifArea[i][0])
si no:
auxWA = (conDifArea[i][2]-area) /
(conDifAreali][2]-conDifArea[i][1])
si centr_x < conDifCx[j][1]) {
auxWB = (centr_x-conDifCx[j][0])/
(conDifCx[j][1]-conDifCx[j][0])
si no:
auxWB = (conDifCx[j][2]-centr_x)/
(conDifCx[j][2]-conDifCx[j][1])
pertW]contPertW] = minimo(auxWA, auxWB)
incrementa contPertW
// aplica defuzzificacion
sumaNumeDer = 0
sumaNumelzg = 0
sumaDeno =0
para i de 0 a contPertW-1:
sumaNumeDer += potMedDerW[i] x pertWJi]
sumaNumelzq += potMedIzgWT[i] x pertW[i]
sumaDeno += pertW[i]
potDer = sumaNumeDer | sumaDeno
potlzq = sumaNumelzq | sumaDeno
si potDer > 0:
senDer = 1
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si no:
senDer =0
si potlzg > 0:
senlzg =1
si no:
senlzqg =0

potDer = absoluto(potDer)
potlzq = absoluto(potlzq)
retorna potDer, senDer, potlzq, senlzq

Algoritmo 6. Mddulo principal del sistema de navegacion
sobre el Arduino
define configuracion( ):
velocidad de transferencia del puerto serial =115200
tiempo de espera de datos en el puerto serial = 10 ms
define pines de salida IN1,IN2,IN3,IN4,ENA,ENB
define ciclo():
si hay datos disponibles en el puerto serial:
cadena = lee cadena del puerto serial, hasta salto de
linea
si cadena contiene a la subcadena "<area>":
posEtiArea = posicion de la subcadena "<area>"
posEtiCx = posicion de la subcadena "<cx>"
posEtiFin = posicion de la subcadena "<fin>"
drea = subcadena entre las posiciones posEtiArea+6

posEtiCx, en formato entero
centr_x = subcadena entre las posiciones posEtiCx+4

posEtiFin, en formato entero
si drea >0y centr x> 0:
potDer,senDerpotlzqsenlzq =

calculoPotencias(area,centr x)
giroMotores(potDer,senDer,potlzq,senlzq)
retardo de un milisegundo

3. [Experimentos y Resultados

Los experimentos del método propuesto se dividieron en
dos tipos. Por un lado, se realizaron pruebas para evaluar la
capacidad de reconocimiento, y posteriormente se realizaron
pruebas para evaluar el sistema de navegacion.

3.1. Pruebas de reconocimiento

Para validar el método de reconocimiento, se realizaron 50
pruebas, en las cuales se colocé el robot y las botellas en
posiciones y orientaciones diferentes. De esta forma, se
tomaron 50 imagenes, donde cada una puede contener desde
cero hasta las cuatro botellas. Las imagenes pueden contener
otros objetos del entorno, como reguladores, botes de basura,
cables, mesas, sillas, entre otros. De las 50 imagenes de prueba,
32 contienen botellas y 18 no contienen. En total, se
distribuyeron 42 botellas dentro del grupo de 32 imagenes.

En las Figuras 10 y 11 se muestran ejemplos de pruebas de
reconocimiento. Para tomar la imagen de la Figura 10, no se
colocaron otros objetos entre las botellas (si en el entorno).
Para la imagen de la Figura 11, se coloc6 un regulador, un bote

de basura y una silla, entre las botellas. Se puede observar en
ambas figuras, que la red reconocié correctamente las botellas,
ignorando el resto de los objetos.

En la Tabla 6 se muestran los resultados de las pruebas de
reconocimiento realizadas con las 50 imagenes. Para la
evaluacion se consideraron tres métricas: precision (1), recall
(2) y accuracy (3). Estas métricas se basan en los valores: true
positive (TP) , false positive (FP), true negative (TN) y false
negative (FN). Se consideraron como TP, los casos donde la
red reconoce botellas, que realmente si se encuentran en las
imagenes. Como FP, los casos donde la red reconoce botellas,
que no se encuentran en las imagenes. Como TN, los casos
donde la red no reconoce botellas, en imagenes que no
contienen alguna botella. Y como FN, los casos donde la red
no reconoce botellas, que si se encuentran en las imagenes.

PR = L (1)
" TP +FP
RC = P (2)
" TP +FN
TP + TN
AC 3)

“TP+FP+TN+FN
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Figura 10: Ejemplo de prueba de reconocimiento.
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Figura 11: Prueba de reconocimiento con otros objetos cercanos.

Tabla 6: Resultados de las pruebas de reconocimiento.

TP 41
FP 1
TN 18
FN 1
Precision 97.6%
Recall 97.6%
Accuracy 96.7%

Los resultados de las pruebas muestran un 96.7% de
precision en el reconocimiento de las botellas. Este porcentaje
de precision en el reconocimiento, permitié la navegacion
fluida y directa del robot hacia las botellas. Ademas, es
competitivo con respecto a los resultados reportados en otros
trabajos recientes con objetivos similares.

Por ejemplo, en la Tabla 7 se muestran los resultados de las
pruebas de reconocimiento en (Bai et. al., 2018), quienes
aplican su estrategia sobre cinco categorias de objetos
(variedad de botes, latas, carton, bolsas de plastico y
desperdicio de papel). Dependiendo de la categoria de los
objetos, logran una precision entre el 77.7% y el 91.97%.

Tabla 7: Pruebas de reconocimiento en (Bai et al., 2018)

Categoria Precision (%)
Botes 91.87
Latas 90.11
Carton 90.94
Bolsas de plastico 85.68

Residuo de papel 77.7

En la Tabla 8 se presentan los resultados de los
experimentos en (Kulshreshtha et al., 2021), quienes apllican
tres modelos de redes neuronales para el reconocimiento de
basura no biodegradable, en diferentes entornos como follaje
verde, playas, caminos, regiones rocosas e interiores. Los
resultados van del 83% al 97.1% de precision, dependiendo del
modelo de red utilizado.

Tabla 8: Pruebas de reconocimiento en (Kulshreshtha et al., 2021)

Modelo de Red Precision (%)
Mask-RCNN 83
YOLOV4-tiny 95.2
YOLOv4 97.1

3.2. Pruebas de navegacion

Las pruebas para evaluar el sistema de navegacion,
consistieron en analizar las trayectorias que siguié el robot,
para aproximarse a las botellas colocadas en 20 posiciones
distintas, dentro del campo de vision del robot. Todas las
posiciones se definieron dentro de un espacio de dos por tres
metros. En la Figura 12 se muestran las trayectorias seguidas
por el robot.

En todas las pruebas, el robot alcanz6 las posiciones de las
botellas, siguiendo trayectorias casi directas. Es decir, una vez
que una botella es identificada a través de la red neuronal, en
el 100% de las pruebas, el robot se desplazd correctamente
hasta la posicion de esta. Ademas, se realizaron pruebas con
las botellas en movimientos, mientras el robot se desplazaba
hacia estas (ver Video). En todos los casos, mientras las
botellas no se salen del campo de vision, el robot ajusta su
trayectoria para dirigirse a las nuevas posiciones.

2m

3m

Figura 12: Trayectorias de las pruebas de navegacion.
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4. Conclusiones

Como primer acercamiento en la busqueda de soluciones al
problema de contaminacion de nuestras playas, en este trabajo,
se propone el disefio y construccion de un robot auténomo,
para reconocimiento y navegacion hacia botellas de plastico.

Para el sistema de reconocimiento, se entrend una red
neuronal tipo U-Net basada en la ResNet18, implementada en
Python, con las librerias Pytorch, Torchvision y OpenCV,
sobre la tarjeta NVIDIA Jetson Nano BOl. El sistema de
navegacion se disefio a través de logica difusa, y se
implementd en C++ sobre una tarjeta Arduino Uno R3.

Los experimentos se realizaron en un ambiente controlado,
utilizando cuatro tipo diferentes de botellas. En las pruebas de
reconocimiento se obtuvo un 96.7% de precision. Mientras que
en las pruebas de navegacion, el robot alcanzo en todos los
casos los objetivos establecidos, siguiendo trayectorias casi
directas.

Una vez probado el método en un ambiente controlado,
como trabajo futuro, se propone reentrenar la red neuronal y
reconfigurar el sistema difuso, para que el robot sea capaz de
reconocer y navegar en un ambiente de playa. El objetivo final
de este proyecto, es incorporar al robot un sistema de evasion
de obstaculos y un sistema de recoleccion de las botellas.
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