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Resumen

El presente proyecto de titulacion comprende la realizaciéon de una aplicacion basada en
vision por computadora para detectar jugadas en el juego de Blackjack. El fin del proyecto
es detectar los valores y jugadas en las partidas de este juego de mesa, para facilitar la labor
de operadores de videovigilancia. La aplicaciéon consiste en estar mostrando en pantalla los
valores que tienen las cartas y jugadas, también guardar el video para su posterior analisis

€1 caso que sea necesario.

Palabras clave: Vision artificial, Blackjack, videovigilancia.
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Introduccion

El analisis de patrones es una tarea que siempre ha tenido un factor humano, ya que es algo
que no es tan facil automatizar, pero debido a los avances que se han hecho en las ciencias de
la computacion y electronica ya es posible tener sistemas que permiten el reconocimiento de
imégenes. Las redes neuronales permiten crear soluciones para el reconocimiento de iméagenes
y patrones, debido a ello es un drea que esta en crecimiento. Los trabajos de reconocimiento de
imagenes y patrones se han utilizado para reconocer cartas, pues tienen rasgos bien definidos

como lo son la forma y las figuras que tienen grabadas.

La mayoria de los comercios actualmente no cuentan con sistemas de vigilancia automa-
tizados, ya que el desarrollo en el reconocimiento de patrones, tratamiento y procesamiento

de imagenes digitales apenas hace unos anos que se ha empezado a implementar.

El negocio de los casinos es un campo que ha empezado a crecer los ultimos anos en
Meéxico, y aunque hay referencias que en otros paises van en lo tltimo en avances tecnolégicos
en los casinos locales no es asi, sino que se cuenta con lo minimo necesario para realizar una

videovigilancia.

Los juegos de azar han sido una parte del entretenimiento en la historia de la humanidad,
en el que se puede usar desde una simple moneda hasta sofisticadas maquinas que incorporan

computadoras que muestran imagenes.

En lo que compete a este proyecto los elementos que se analizaran son las cartas de una

baraja francesa, la cual se compone de 52 elementos en la que aparecen cuatro figuras de
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dos colores y los juegos que se hacen con ellas son muy variados como lo es el Poquer, Texas

holdém y Blackjack.
En seguida se muestra la distribucion de los capitulos de este documento.

Para el capitulo I que corresponde al planteamiento del problema, se llevé a cabo una
investigacion de los proyectos que han abordado el problema planteado, esta exploracion
corresponde a los antecedentes. También se establece el objetivo general y los objetivos es-
pecificos, asi mismo la justificacién dada a este problema. Ademas, se enumeran los alcances
y limitaciones para el proyecto propuesto.

En el capitulo II se enuncia la teoria relacionada con el problema de deteccion de imagenes.

Se describen conceptos relacionados con el problema y se da una explicacién de ellos.

El capitulo III corresponde al desarrollo del proyecto, se describe el progreso del proyecto
siguiendo la metodologia de desarrollo en cascada. Se explica como se desarrolla el producto

y las herramientas utilizadas.

Para el capitulo IV se muestran los resultados, en los que se hace la comparacion de los

resultados en diferentes escenarios.

Finalmente en el capitulo V se proporcionan las conclusiones del proyecto y se dan algunas

recomendaciones a futuro.



Capitulo 1
Planteamiento del Problema

El monitoreo es una tarea relativamente nueva que se lleva a cabo mediante circuito cerrado
de televisién (CCTV), en la que se cuenta con personal especializado que se dedica a observar
camaras colocadas de una forma estratégica, de modo que se pueda observar un area y ser
grabada las 24 horas. El trabajo del monitorista es una tarea mondétona, y por lo tanto

proclive a que se pierdan detalles en la observacion de las imagenes.

Los casinos son un ambiente en el que se adoptd el uso de sistemas de CCTV, para
tener una vigilancia de sus instalaciones. Empero que sea una tecnologia ampliamente adap-
tada, todavia no se tienen en la mayoria sistemas automatizados para detectar actividades

especificas.

1.1. Antecedentes

Para el desarrollo de este proyecto se hace uso de técnicas de tratamiento y andlisis de
imagenes para automatizar las tareas de identificar jugadas que se realizan en un juego de
cartas llamado Blackjack. En trabajos que guardan cierta similitud, se ha hecho uso del
procesamiento de imagenes, ya que es necesario aislar ciertos parametros basicos como lo

son, identificar bordes o localizar formas individuales.

Las técnicas del procesamiento digital de imagenes consisten en la segmentacion de imé-
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genes, en la que se detectan los bordes, y también se hace un tratamiento de umbralizacion

que consiste en convertir una imagen que tenga varios tonos a una en blanco y negro [1].

En la deteccién de cartas se aplica el procesamiento de imagenes, pero para la identifi-
cacion de las fichas de pago hay un reto especial para identificar su valor, ya que éstas solo
se distinguen por su color [2]. Un detalle por destacar es el movimiento que se hace con las
fichas, y es algo que se ha necesitado estudiar y dar una solucién. Esto es el movimiento
que hace el empleado al entregar o recoger fichas, por lo que se requiere que se tenga cierta
uniformidad en la forma en que desplazan las fichas, asi también en cémo las coloca. En el
desplazamiento de las cartas y fichas que realiza el empleado de la mesa de juego, ya existen
patentes que han sugerido soluciones al problema que se tiene cuando el personal reparte o
recoge las fichas y cartas en los juegos, ya que es proclive a equivocarse al momento de cobrar
o pagar una jugada ganadora [3].

En el reconocimiento de cartas ya se ha analizado el problema, pues ya hace anos que se
tiene la tecnologia para su desarrollo, como lo fue introducir dispositivos de radiofrecuencia
en las cartas y las fichas [4], ademés del uso del reconocimiento de cartas usando visiéon
por computadora. Existen trabajos que se han basado en los resultados obtenidos por [5] en
los que se han mejorado los resultados, pues se hace un anélisis méas profundo del método
empleado de reconocimiento de cartas [6]. En estos trabajos se han usado diversas tecnologias
y algoritmos que han analizado el problema de la orientacion y clasificaciéon en una baraja
francesa para el juego de Texas Holdém en los cuales se emplearon camaras que capturan
todos los movimientos que se realizan en la mesa de juego [[7]. Las herramientas usadas que
han sido creadas por la disciplina de la vision artificial se han probado en diversos proyectos y

se les ha dado solucion usando algoritmos tal como lo es el Scale-Invariant Feature Transform

(SIFT) 8.
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1.2. Definicién del problema

Al ser una tarea tan repetitiva y aburrida, las personas que se dedican a observar el juego
de Black Jack pierden el interés en lo que esta pasando en las pantallas de monitoreo, lo cual
hace que no se percaten de los errores que estdn ocurriendo en el juego. Todo este proyecto
estd motivado porque se gasta mucho tiempo buscando errores que estan grabados por video,
y también se omiten muchos otros porque el operador de monitores no los logra captar en el

momento que ocurren.

1.3. Objetivo general

Desarrollar un asistente de monitoreo automatico para mostrar en la pantalla los valores
y jugadas que se llevan a cabo en el juego de Black Jack, éste consta de una interfaz donde
se visualiza un video de entrada, el cual puede que esté almacenado en algiin medio o que

sea directo de la camara web.

1.3.1. Objetivos especificos

= Implementacién de herramientas de reconocimiento de imagenes que usan redes neuro-

nales para identificar cartas de la baraja francesa.

» Identificar jugada ganadora mediante algoritmos de redes neuronales convolucionales

(CCN, por sus siglas en inglés).

1.4. Justificacion

Las tecnologias creadas a partir de los campos de reconocimiento de patrones y reco-

nocimiento de imagenes se pueden adecuar a los sistemas de videovigilancia. Actualmente,
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muchos de los establecimientos solo cuentan con un sistema de grabacion de video, pero lo
que se busca implementar ahora es que se detecten ciertos patrones de movimiento en las
mesas de juego, uno en particular que es el Blackjack. Se tendrda un impacto tecnoldgico
debido a que no existen sistemas en los casinos que automaticen las tareas de monitoreo,
ademadas podran canalizar los recursos humanos hacia otras areas que estén mas descuidadas,
como por ejemplo, ver las conductas de los clientes. Se tendra un impacto econémico, ya que

se buscara reducir los errores al momento de pagar, y los clientes estaran mas satisfechos.

1.5. Alcances y limitaciones

El proyecto abarca los siguientes aspectos.

= El proyecto estd pensado para ser una simulacién.

= Se aplican técnicas de inteligencia artificial, como lo son las redes neuronales convolu-

cionales para reconocimiento de imagenes.
Los siguientes puntos quedan fuera del proyecto.

» Caracteristicas técnicas de las camaras usadas para la simulacion.
= El tipo de formato de grabacién que se tenga.

= Kl sistema de computo con que se cuente.



Capitulo 2
Marco teodrico

La inteligencia artificial es un campo que en las ultimas décadas ha crecido mucho, en este
campo existe un subcampo que es el de aprendizaje automatico que viene del inglés machine
learning. Este campo se ocupa en desarrollar algoritmos, en los cuales se busca que aprendan
al igual que lo hacen los humanos, pero usando términos matematicos. Deep learning es otro
término en inglés, al que ahora llamaremos aprendizaje profundo, el cual estd adentro del

aprendizaje automatico y su principal elemento es la neurona artificial.

2.1. Inteligencia artificial

La inteligencia artificial estd mal entendida en la época actual debido al enfoque que se
ha dado en la literatura y cine, ya que se tiende a exagerar en cuanto a lo que se estudia
en ella. Esto es debido a que, si bien muchos de los aspectos que entran en el campo de
la inteligencia artificial se inspiran en procesos bioldgicos como el cerebro, no siempre se
toma en cuenta que muchos aspectos que se dan por sentado como humanos no se pueden
resolver mediante una computadora, pues la computadora esta limitada por su arquitectura
y solo puede trabajar con instrucciones bien definidas. Este mal entendido también se debe
a que en la sociedad todavia no se tiene un concepto bien definido de inteligencia, ya que
se involucran bastantes conceptos, entre los que se destacan los procesos de aprendizaje,

razonamiento, entendimiento, visualizacién de relaciones, entre otras muchas mas. Se puede
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concluir que todos estos elementos tienen que ver con la habilidad de obtener, manipular y

dar sentido a la informacién qué con la que se tiene interaccién [9].

La inteligencia artificial es una disciplina relacionada con la teoria de la computacion cuyo
objetivo es emular algunas de las facultades intelectuales humanas en sistemas artificiales
(0] y se construyé con base en conocimiento y teorias que ya existen en otros campos como
las matemédticas, neurociencia y computaciéon. Cada una de las disciplinas han agregado
componentes para crear esta area, un claro ejemplo es que las redes neuronales artificiales
fueron creadas por inspiraciéon en el estudio del cerebro, pues se ha tratado de emular en cierto
sentido a este 6rgano y de paso se busca que con ellas se pueda incrementar el entendimiento

de las funciones de las redes neuronales biol6gicas|iT].

Al tratar de simular el cerebro humano y su forma de trabajar, los algoritmos que se
usan para resolver problemas en la inteligencia artificial se han inspirado en cierta forma
en la naturaleza y esta relacionada con lo que se percibe mediante nuestros sentidos [IT].
Uno de los sentidos con los que contamos gran variedad de seres vivos es la vista, y este
sentido se ha tratado de emular en el ambiente computacional, aunque el desarrollo de las
camaras digitales se ha llevado a cabo apenas en las tultimas décadas. Cuando se analiza la
inteligencia artificial se tiene en mente que los algoritmos desarrollados cumplan con alguno

de estos objetivos:

Actuar como humano. En este punto se trata de emular la inteligencia, de tal modo que
no se pueda distinguir si es algo que hace una maquina o un humano, lo cual es el famoso test
de Turing. El fin de la inteligencia artificial es no tratar de recrear los procesos de inteligencia
humana completamente, sino que solo servira de guia para realizar una simulacién que logre

lo mismo que los humanos.

Pensar como humano. En esta parte ya se requiere inteligencia, y para emular este

proceso y asi pensar como humano podemos apoyarnos en las técnicas de:

= La introspeccion. Consiste en que se les dé seguimiento a los pensamientos y tratar de
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emularlos.

= Pruebas psicologicas. Se hace una base de datos que se crea mediante la observaciéon
de sujetos que tengan comportamientos similares en circunstancias, objetivos, recursos

y ambientes que comparten todos.

= Escaneo del cerebro. En esta técnica ya se requiere equipo para monitorizar las activi-

dades cerebrales.

Pensar racionalmente. En esta parte se busca que una maquina pueda actuar acorde a
datos guardados para interactuar con el ambiente basandose con los datos que se tienen
inmediatamente. El objetivo seria resolver los problemas de forma légica de ser posible, y
en algunos casos solo se crea una base para encontrar la soluciéon que posteriormente podria
ser modificada para ser utilizada. En lo tinico en lo que se podria diferenciar un humano
al método utilizado por una maquina es que en nuestras normas a seguir si se suele tener
algunos niveles de desviacion, es decir, que con base en experiencias u otros factores se pueden
cambiar nuestros comportamientos o decisiones.

Actuar racionalmente. Se basa en analizar cémo se actiia en diversas situaciones,

tomando en cuenta ciertas restricciones y asi determinar cuéles son las mejores técnicas para

resolver el problema [9].

2.2. Aprendizaje automatico

Un campo que entra en la inteligencia artificial es el aprendizaje automatico (machine
learning) el cual consiste en dar ejemplos a un algoritmo para que resuelvan un problema
dado [12].

El aprendizaje sucede como un resultado de un analisis de datos cada vez mayores, por

lo que los algoritmos pueden no tener cambios, sin embargo, el cédigo interno, los pesos y
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sesgos usados si lo hacen. Este procedimiento comprende muchas técnicas que permiten a la
computadora aprender de datos proporcionados y asi dar una soluciéon o respuesta. Hace uso
de analisis estadistico para encontrar analogias en los datos. El objetivo final es crear una
simulacion de aprendizaje humano mediante algoritmos que analicen conjuntos de datos muy

grandes para que una aplicacion se pueda adaptar a condiciones no precisas o inesperadas.

El aprendizaje automatico tiene una fuerte carga matematica, pues es posible representar
el entorno circundante usando funciones matematicas que, aunque el algoritmo todavia no
conoce, posteriormente podra adivinar después de ver los datos, siempre en una forma de
datos emparejados de entradas y salidas. Puesto en otras palabras, el algoritmo tiene fun-
ciones matematicas que tienen ciertos parametros que son modificables para ajustarse a la

informacién que se ha tomado de los datos [9].

2.3. Aprendizaje profundo

Dentro del campo del aprendizaje automatico hay otra area de investigacion denominada
aprendizaje profundo (Deep learning) que se caracteriza por el esfuerzo de crear un modelo
de aprendizaje de varios niveles, en el que el nivel mas profundo toma como entrada la salida

del nivel anterior [I3].

Trata de simular el cerebro humano y la forma cémo funciona, los datos los procesa usando
unas células de computo a lo que llamamos neuronas, organizadas en secciones que llamamos
capas. Las capas son un tipo de ajuste para optimizar el algoritmo y dependiendo de la
red neuronal el nimero de capas puede ser muy grande y tiene la capacidad de aprendizaje
especializado. El término de profundo tiene sentido cuando pensamos en que puede haber
muchas capas que se utilizan en un algoritmo, pues al crearlo se hace un ensamble de diferentes

neuronas en las que se relacionan en capas.

Una de las diferencias que se hacen del aprendizaje automatico y del aprendizaje profun-
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do es la generacién de caracteristicas, que son la creacién de la informacién correcta para
alimentar un algoritmo de aprendizaje automéatico, ya que en el aprendizaje profundo, gracias

a que dispone de capas, éstas pueden definir mejor sus caracteristicas [d].

2.4. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales han sido diseniadas especificamente para el recono-
cimiento de imagenes, y son un tipo especializado de redes neuronales para el procesamiento
de datos conocido como topologia en red. El nombre de redes convolucionales es porque se
emplea una operacién matematica llamada convolucién [14]. La cual se lleva a cabo en dos
funciones para generar un mapa de caracteristicas, donde la primera funcién I(t) son los

datos de entrada y K(a) es el filtro [I5] (Véase la Ecuacién 271).

> aNI(a) x K(t - a) (2.1)

El término fue acunado por primera vez en 1998 en Fukushima y posteriormente se le
hicieron mejoras por parte de LeCun, Bottou y Bengio and Haffner. Gracias a esta investiga-
cion se desarrolld una arquitectura para el reconocimiento de caracteres hechos a mano al que
denominaron LeNet-5 que ha sido muy usado para ensenar las bases de las redes neuronales

convolucionales. Esta arquitectura se divide en tres tipos de capas, que son:

= Capa de convolucion. El propésito que persiguen las capas de convolucion es la deteccion
de caracteristicas como lo son las esquinas, lineas, puntos de color, entre otros tantos
elementos visuales. Hay unos parametros que se tienen que pasar en la mayoria de los
marcos de trabajo de redes neuronales, que son el nimero y tamano de filtro, porque
estos son muy importantes, pues son los que se encargan de detectar las caracteristicas.
Algunos de los filtros que se suelen usar son los que se muestran en las siguientes

matrices:
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0 -1 0
-1 5 -1 (2.2)
0 -1 0

0 10

—1 41 (2.3)

0 10

» Capa de agrupamiento maximo. Esta capa lo que hace es que las dimensiones de la
imagen se hagan mas pequenas, ademas de remover detalles y al no tener pesos el

entrenamiento de las redes neuronales no le afectan.

= Capas densas. En este punto se conecta cada elemento o neurona con la capa anterior
y el resultado se pasa a través de una funciéon de activacién que puede ser sigmoidea,
hiperbdlica o por Unidad de Rectificacién Lineal (ReLU, por sus siglas en inglés). Estas
funciones son usadas para obtener el resultado de un nodo con una respuesta de un si

o un no [I6].

1
= 2.4
Y71 +e* (2.4)
et —e "
= 2.5
R p— (2.5)
y = maz(0,x) (2.6)

2.5. Procesamiento de imagenes

En el procesamiento de imégenes se inicia con la etapa de adquisicion de imagenes, en
donde se requiere de un sensor de imagenes, cuyas senales producidas deben ser digitalizadas.

La siguiente etapa es el preprocesamiento, que se realiza con el fin de detectar y eliminar las
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fallas que puedan existir en la imagen para mejorarla. Las técnicas mas utilizadas en esta

etapa son:

a) Mejora del contraste

b) Eliminar el ruido

¢) Restauracion

En la siguiente etapa, que es la segmentacion, la imagen se divide en sus partes consti-
tuyentes u objetos, con el fin de separar las partes necesarias de procesamiento del resto de
la imagen que no interesan de acuerdo a la aplicacion que se quiera dar. Las técnicas basicas
en esta etapa son aquellas orientadas a:

a) El pixel

b) Los bordes

c) Las regiones

Sin embargo, las técnicas no son excluyentes, sino que se combinan de acuerdo al tipo de

aplicacién [].



Capitulo 3
Desarrollo del Proyecto

El capitulo contiene la descripcion de la implementacién del proyecto, se realiza el desglose
de la idea del disefio, se describen las tecnologias a utilizar y su instalacién. Se realiza una

descripcion de las principales caracteristicas del producto.

3.1. Producto propuesto

La solucion se lleva a cabo aprovechando las utilidades de las redes neuronales convolucio-
nales, una computadora con prestaciones de hardware estandar y herramientas de software
open source. Debido a que el software utilizado es libre, el desarrollo es llevado a cabo en los
sistemas operativos Windows y Linux, ya que todas las utilidades son compatibles en ambos

ambientes.

La arquitectura de la herramienta YOLOv3 [[7] estd basada en el modelo de GoogLeNet
para la clasificacion de imégenes|[IR], que a su vez estd basada en el algoritmo de redes
neuronales convolucionales para reconocimiento visual, desarrollado en 1989. YOLOv3 cuenta
con una amplia documentacién, y aunque tiene pocas clases predefinidas, esto es, objetos
que puede identificar sin un entrenamiento previo, tiene la ventaja que es facil crear modelos

personalizados para detectar nuevas clases.

El hardware utilizado para la ejecucion y pruebas de este proyecto es muy elemental,

15
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para esta solucion es necesaria una camara para captura de video, una computadora con un
procesador de arquitectura de 64-bit, 16 GB de memoria RAM DDR4 y almacenamiento de
al menos 1 TB, esto es lo minimo necesario para que el software se ejecute satisfactoriamente.
Adicionalmente, se sugiere que cuente con una tarjeta dedicada al procesamiento de video,

ya que con esto el software no serd dependiente solamente de las capacidades del CPU.

La solucién propuesta tiene la capacidad de reconocer cartas individuales que se van
colocando en la mesa de juego. En pantalla se muestran los valores individuales de cada

carta, posteriormente se hace uso de los datos obtenidos para identificar jugadas ganadoras.

3.2. Descripcién de la metodologia

La metodologia seleccionada para el desarrollo del proyecto es la de cascada. Esto debido

a su forma secuencial que permite ir concatenando fases como se muestra en la Figura Bl
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Requisitos

Implementacion

Pruebas

l

Figura 3.1: Metodologia en cascada para el desarrollo de la aplicacion.

Los pasos seguidos por el método en cascada se enumeran como sigue:

= Los requisitos del sistema vienen dados de un previo analisis del problema, por lo que

se es necesario tener una buena comprension de este.

= El diseno es la etapa en la que se hace un esbozo de lo que se ha solicitado del software,
en la que se representa la arquitectura del software y cémo es que esta representada la

interfaz.

= En la implementacion se transcribe el disefio ideado para que se pueda ejecutar en la

computadora.
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= Las pruebas es la validaciéon de los procesos logicos del programa, buscando que se

eliminen la mayoria de los errores.

» El mantenimiento viene dado como un mecanismo de seguir depurando el software, por
ejemplo, que algin requerimiento presentase algin cambio, o arreglar algin error que

no se detectd en la etapa de pruebas.

3.3. Requisitos

Observando cémo es que se desarrolla el juego de Blackjack es que se logran aislar los reque-
rimientos del producto, también con la interaccién que se tuvo con el personal de vigilancia
se pudo observar cudl es el equipo que se utiliza y cudles son los ambientes en los que se

ejecutan sus programas. Con la informacion recabada se desglosan los siguientes requisitos.

Requisitos funcionales:

= Kl sistema proporciona el nimero individual de cada carta en la mesa.

= Las jugadas se evalian mediante la suma que se asigné a cada carta.

Requisitos no funcionales:

= El valor mostrado de las cartas solo sera mostrado si cuenta con una precision arriba

del 85 %.
= Los equipos utilizados son estaciones de trabajo de torre.
= El tiempo de actualizaciéon del video es de 30 cuadros por segundo.

= Los ambientes en los que se utiliza el software es mayormente Windows.
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3.4. Diseno

El software tiene el propdsito de estarse ejecutando continuamente, mostrando los valores
individuales de cada carta y su valor total como jugada de forma constante, todo lo que
se presenta en la interfaz también se estd guardando en disco por si se desea realizar una

revision posteriormente.

En pantalla se estan mostrando los valores de cada carta, se hace una agrupacion de los
valores por secciones de la pantalla; las cuales representan las jugadas: Posteriormente, se
suman los valores asignados por seccion y se visualiza la suma total; la cual representa la

jugada, asi como se muestra en la Figura B=2.

Software

Captura de Procesar video
video YOLOv3

deteccion de
jugadas

Visualizacion de valores

Figura 3.2: Diagrama conceptual para la identificacion de cartas.

El modelo utilizado para detectar los valores de las cartas es YOLOvV3, este modelo se
puede implementar en diversos lenguajes de programacion. Para este proyecto se implementa

en el lenguaje de programacién Python. Hay ciertas bibliotecas externas que es necesario
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instalar, como lo son OpenCV, PyTorch, Pillow y otras que ya estan integradas en este
lenguaje.

La finalidad del juego es tener una puntuacion que mas se acerque al 21 sin pasarse. El
juego se lleva a cabo en una mesa de hasta seis jugadores en la que el crupier compite contra
cada jugador. Al inicio de la partida se reparten a los jugadores dos cartas que muestran
sus valores, a partir de ahora denominadas boca arriba; el crupier tiene una carta que no
muestra los valores, la cual se dice que esta boca abajo y la otra carta boca arriba. Los
términos previamente mencionados son parte del vocabulario del juego y pueden no ser

conocidos para el piblico que conoce los juegos de cartas.

Las reglas basicas son:

= Los jugadores se sientan y colocan sus apuestas en sus respectivas casillas.

Los jugadores reciben 2 cartas boca arriba.

El crupier recibe dos cartas, una boca arriba.

Si una jugada es mayor a 21 se marca en rojo indicando que es perdedora.

Si la jugada es 21 se muestra en verde indicando que es ganadora.

Si la jugada es menor a la que tiene el crupier, se marca como perdedora.

Si la jugada es mayor a la que tiene el crupier, se marca como ganadora.

Estas reglas se ilustran en forma de diagrama de flujo tal como se muestra en la Figura
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Jugador recibe 2 cartas boca arriba
Crupier recibe 2 cartas, una boca abajo

Se suman los valores

“ -
A

jugador

Si
) No
Jugador tiene
Suma de la BlackJack
mano del
ugador =21
Se entrega carta a
jugador
No No No
Emmmm | Mano del crupier S jugador > suma
Suma de la
mano del
ugador < 2

Jugador quiere
otra carta

Crupier destapa su
segunda carta, se
suman los valores

Crupier pide otra
carta

Figura 3.3: Diagrama de flujo juego de BlackJack.

3.5. Implementacion

En esta secciéon se describe como se implementa la aplicaciéon de deteccién de jugadas.
Esta es llevada a cabo en tres partes, el etiquetado de imagenes, el entrenamiento del modelo

y el despliegue de la interfaz con la que interactuard el usuario.

3.5.1. Etiquetado del conjunto de imagenes

Previo al entrenamiento del modelo para deteccion de cartas, se tiene que hacer una

recoleccién de imagenes de cartas. La herramienta utilizada para etiquetar las imagenes es
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labellmg, la cual es open source y la interfaz se muestra en la Figura B4.

#a labellmg C\Users\GC Original i jpg [43 /1801 = O X
File Edit View Help
o Box Labels
v (et Lavel
oren [ éficue

Open Dir [J use default label

Change Save Dir

»

Next Image

«
reinas
o
B

save

Wi

CreateML

=
Crete Rectsox

File List 8
C\Users\GCP\Downloads\Original - coj
C\Users\GCP\Downloads\Original - cof

C\Users\GCP\Downloads\Original - cof
C\Users\GCP\Downloads\Original - cof
2w C\Users\GCP\Downloads\Original - cof
9% C\Users\GCP\Downloads\Original - cof
Q C\Users\GCP\Downloads\Original - cof
CA\Users\GCP\Downloads\Original - cof

Zoom Out
C\Users\GCP\Downloads\Original - cof
(¢} C:\Users\GCP\Downloads\Original - co
Wi C\Users\GCP\Downloads\Original - cof
- C\Users\GCP\Downloads\Original - cof

Figura 3.4: Etiquetado de imagenes usando labellmag.

La ruta donde estan las imagenes tiene que ser seleccionada mediante el icono Open Dir,

la ruta donde estan las imégenes alojadas para este proyecto es en .\data\custom\images.

Haciendo clic en el icono Change Save Dir se va a seleccionar la ruta donde se guardan
los archivos generados por el software, en este caso estos archivos se guardan en la ruta

Adata\custom\labels.

Para cada imagen se tienen que seleccionar manualmente los elementos que se quieren
identificar, en este caso es el valor que corresponde a cada carta, a estos elementos son

denominados clases, tal como se muestra en la Figura B3.



3.5. IMPLEMENTACION 23

& 1abellmg C:\Users\CP9\Pictures\images\im1.omp [1/ 1]

file Edit View Help

PrevImage E \ 3 =
“ c m >
== CasinesEd b
utation Groals 3o

Verify Image
Y 7¢ X pa ¥s
£

B

save

o
PoscalVOC
=5
Create RectBox
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Q
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Figura 3.5: Identificacion de clases del software Labellmg.

El archivo generado se llama classes, el cual contiene las clases para cada una de las
imégenes etiquetadas y las que vienen por defecto en el modelo YOLOvV3, las rutas donde se

guardan las imagenes y las etiquetas que corresponden en cada etiqueta se muestran en la

Figura B4.
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1+ = | D\Users\CP9\cudaDeteccionObj\data\custom

Home Share Wiew

&« v » ThisPC » Local Disk (D:) » Users » CPY » cudaDeteccionObj » data » custom
~
Name Date modified Type
o+ Quick aceess images PM File folder
[ Desktop lsbels 251 PM File folder
¥ Downloads 3 classes.names 44 PM MAMES File
=] Documents =] classestxt PM Text Document
| =] Pictures 5 trainxt 3, 44 PM Text Document
cudaDeteccionOhbj =] valid.tet 3/ 44 PM Text Document

deteccion-objetos-
Images
logs

@ OneDrive

OneDrive - Personal

= This PC

Figura 3.6: Ruta del archivo classes.

3.5.2. Entrenamiento del modelo

] Search custom

Size

1KB
TKB
616 KB
69 KB

24

Para un primer entrenamiento se hace uso del siguiente script de Python, el cual es

llamado desde una terminal de comandos. Este script realiza un entrenamiento inicial para

el modelo de YOLOv3. Si nunca se ha entrenado el modelo, esta es una parte obligatoria, el

c6digo que se muestra abajo indica coémo es que se tiene que ejecutar el script.

| python train.py --model_def config/yolov3-custom.cfg --data_config config/

custom.data --pretrained_weights weights/darknet53.conv.74 --batch_size

2

Los argumentos pasados son todos los elementos que siguen a la instruccion python

train.py y tienen como prefijo — — estos son argumentos que tiene por defecto el modelo:

model__def, data__config, pretrained_weights y batch__size. El inico argumento que se puede

modificar es — —batch_size , este valor depende de la computadora con la que se realiza-

ra el entrenamiento, ya que entre mas grande sea el tamafnio del lote mas recursos le seran

solicitados a la computadora.
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Se puede empezar el entrenamiento a partir de un modelo ya existente, en caso de que
no se esté todavia de acuerdo con los resultados obtenidos. En este caso solo es necesario

especificar en el argumento checkpoint _model y weights _path.

parser.add_argument ("--weights_path", type=str, default="weights/

yolov3.weights", help="Ruta de los pesos del archivo")

parser .add_argument ("--checkpoint_model", type=str, help="Ruta donde

se guardan el Gltimo modelo entrenado")

Al entrenar el modelo, se van mostrando las estadisticas del entrenamiento, lo que princi-
palmente importa es la precisién de la clasificacién (cls _acc) y la pérdida total (total loss),
el lote (batch) que viene dado por el cociente del total de imégenes que se tiene como muestra
y el tamano del lote (— —batch_size ), las épocas (epoch) es un pardmetro que también se
puede elegir, el cual indica la cantidad de veces que se repite el entrenamiento, asi como se

muestra en la Figura B72.
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| --—~ [Epoch /12, Batch ©/1125] ----
S e e T e e Pt R +
| Metrics | YOLO Layer @ | YOLO Layer 1 | YOLO Layer 2 |
e s e s e R R e S +
| grid size | 14 | 28 | 56 |
| loss | @.240960 | @.e82568 | @.077112 |
| x | @.e10989 | e.ee1088 | @.ee1815 |
| vy | ©.010644 | ©.000867 | @.002121 |
1] w | @.0@2789 | @.001643 | ©.000853 |
| h | 9.001246 | @.e01450 | ©.000992 |
| conf | ©.197265 | e.071401 | ©.069333 |
H| cls | ©.018027 | ©.006118 | ©.001998 |
| cls acc | 8e.7e% | 91.67% | 98.33% |
! | recallse | ©.789474 | ©.900000 | ©.966667 |
| recall7zs | ©.789474 | ©.900000 | ©.966667 |
| precision | ©.775862 | ©.830769 | ©.716049 |
¢«| conf obj | ©.966843 | ©.973613 | @.971055 |
| conf _noobj | ©.000180 | ©.000128 | ©.000122 |
e B e e b ennaenmnnns +
| Total loss @.4006396532058716
---- ETA 23:36:27.637691

Figura 3.7: Estadisticas del entrenamiento.

3.5.3. Interfaz de usuario

La aplicaciéon es lanzada utilizando un script de Windows, el cual se usa para activar el
ambiente de Python. Después de activar el ambiente, entonces se llama el script de Python
que invoca la ventana que muestra nuestra aplicacion. En la figura B8 se muestra el contenido

del script de Windows.
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\ *deteccionObjetos.bat - Notepad

File Edit Format View Help
echo off

pushd C:\ProgrambData\fAnaconda3\condabin

kcall activate.bat

call conda activate 1s

pushd D:\Users\CP9\cudaDeteccion0Obj

python celdeteccion video.py --model def config/yolov3-custom.cfg --checkpoint model
checkpoints/yolov3 ckpt 92.pth --class path data/custom/classes.names --weights path

checkpoints/yolov3 ckpt 92.pth --conf thres ©.85 --webcam @ --directorio video D:\Users
“CP9\cudaDeteccionObj\video2.mp4

popd
pause

Figura 3.8: Script de Windows para lanzar la aplicacion
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Debido al tamano de las imagenes y a que las cartas se encuentran muy dispersas, es

necesario fraccionar la imagen en varias regiones, estas regiones estan divididas de acuerdo

con el numero de participantes del juego, como se muestra en la figura B9. Estas zonas

se nombraron regiones de interés, las cuales son definidas proporcionalmente a la imagen

seleccionada. De esta forma se reduce el area donde el algoritmo hace las detecciones, ya que

si las imagenes de las cartas estan muy diseminadas suele haber fallos en la deteccion.
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Figura 3.9: Regiones de interés.

Para seleccionar el area de interés en la que va a trabajar el algoritmo se utilizan las
siguientes lineas del script deteccion_video.py. Hay otras tres regiones de interés creadas,
solo los puntos cambian porque las regiones de interés estan ubicadas en diferentes lugares

de cada imagen.

1 puntol=(int (tamanio [1]*.30), int(frame.shape[0]/5))

N

punto2=(int (tamanio [1]*.63) ,int (frame.shape [0]*.4))
3 ROI=frame [puntol [1]:punto2[1], puntol [0]:punto2 [0]]
| resize_ROI=cv2.resize (R0OI, (416,416))

cv2.rectangle (frame ,puntol ,punto2,(0,255,0) ,2)

La linea uno y dos son los puntos que utiliza la funcion rectangle para dibujar el area
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de interés, puntol=(z,y) es la coordenada donde esta la esquina superior del rectdngulo, el

punto2=(z,y) indica la esquina inferior del punto, como se muestra en la figura BI0.

Punto1l

N

L

Punto2

i
o O

Figura 3.10: Ubicacién de los puntos en la regiéon de interés.

La variable de la linea tres utiliza los valores de las variables del puntol y punto2 para
hacer la seleccion del area de interés, y esta se guarda en la variable ROL. Se cambia la
dimension del area de interés en la linea 4 y finalmente se dibuja el rectangulo que es el que
indica el area de interés en la interfaz. La pantalla queda dividida, como se muestra en la

figura B
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Figura 3.11: Regiones de interés.
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Capitulo 4
Resultados y Discusiones

En este apartado se muestran los resultados de la ejecucién del Sistema de deteccion de juga-
das en un ambiente experimental. Hay dos escenarios que se consideran al hacer las pruebas,
y ambos entornos estan relacionados en la forma que es entrenado el modelo para deteccion
de cartas. Para ambos modelos es necesario realizar la tarea de etiquetado y entrenamiento,

como se describi6 en el capitulo 3.

4.1. Configuracion de los datos y escenarios de prueba

Para realizar las pruebas se eligié un video en particular, en el cual las cartas son muy
similares al conjunto de imagenes que se descargaron. También se consideré que no haya
variaciones en la posicion, foco e iluminacién en el video. El ambiente es definido como el
lugar donde se va a implementar el producto, los datos se toman extrayendo los fotogramas de
un video previamente grabado. Gracias a que son videos grabados, la iluminacién, disposicién
de los jugadores y posicion de las cartas siempre tienen caracteristicas muy similares, estas
caracteristicas son de gran utilidad, ya que con esto el conjunto de imagenes que se logran

obtener son muy estables.

31
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4.1.1. Ejecucion usando modelo entrenado con imagenes descar-

gadas de internet

Este modelo fue entrenado con un total de 19,999 imagenes que fueron descargadas del si-
tio https://www.kaggle.com/datasets/andy8744/playing-cards-object-detection-dataset. Ya
que los videos que se suben a la plataforma de YouTube estan realizados en un ambiente
controlado, esto es que la iluminacion y posicionamiento de la caAmara son estables, se opta
por este medio para realizar las descargas de los videos para hacer las pruebas del software,
la descarga de los videos se hacen del canal Perfect. Pairl | ya que cuenta con un catdlogo

grande de videos y su formato de grabacién es muy estable.

El resultado obtenido usando el modelo entrenado con las 19,000 imagenes y un video
descargado de internet no son satisfactorios cuando no se realiza una segmentacion de los

fotogramas, ya que no detecta valores de ninguna de las cartas, como se muestra en la Figura

g

[0 frame - o X

Figura 4.1: Deteccién no satisfactoria


https://www.kaggle.com/datasets/andy8744/playing-cards-object-detection-dataset
https://www.youtube.com/channel/UCL1PGpcT630GS76fUZ5qI_A/
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La mesa dividida en sectores ayuda al algoritmo de YOLOv3 a que las detecciones sean
mas certeras. Las regiones son definidas proporcionalmente al tamano de la mesa, ya que la
cdmara esta fija no es necesario hacer ajustes. Con la asignacion de regiones de interés son

logradas detecciones exitosas en pantalla, como se muestra en la figura B2

. 4
v File oi;,,

Desar; "
Prl1¢
Dis
Reyur
Diseri
Imple
E{
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Interfaz de usuario

. c ; 959 AM
=] - S 3 ). N ) o&f Esp e B

Figura 4.2: Deteccion exitosa

4.1.2. Ejecucion usando modelo entrenado con imagenes obtenidas

del ambiente final

En el caso del modelo que se entrend con las mismas cartas del video, éste si detecta los
valores como se muestra en la Figura B=3. Aunque al haberse probado con un conjunto muy
pequeno de cartas, muchos de estos valores estan equivocados, a este tipo de anomalia es

cominmente llamada como valor con falso-positivo.
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Figura 4.3: Deteccién con falsos-positivos

4.2. Resultados de ejecucion en Windows y Linux

La ejecucién del producto puede ser tanto en equipos que cuenten con hardware dedicado
al procesamiento de video o equipos que no tengan este hardware. Debido a restricciones
del ambiente Windows, el producto solo pudo ser ejecutado usando la CPU del equipo,
a diferencia de Linux, que si, permite instalar el software necesario para poder utilizar la

tarjeta de video.

El equipo en situaciones normales de funcionamiento muestra los valores que se muestran

en la Figura B4.
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Fan Control @ coolBoost™

CPU 2290 2205 GPU

Power Plan Monitoring

Figura 4.4: Temperatura normal del equipo

Una vez que se ejecuta el software se puede observar que el equipo muestra valores mas
altos a lo normal, tal como la Figura B=3. Estos valores pueden ser sostenidos por el equipo
si se cuenta con una buena refrigeracién, de lo contrario se recomienda que se opte por un

equipo que tenga instalado algtun sistema basado en Linux.
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Fan Control
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Figura 4.5: Temperatura al ejecutarse el software

@ CoolBoost™
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Capitulo 5
Conclusiones

En este capitulo se muestra lo mas relevante en cuanto al desarrollo del producto basado
en lo que se tiene planteado como objetivo. Ademds, se agregan algunas recomendaciones a

futuro para este producto.

5.1. Con respecto al objetivo general

En este documento se muestra como se llevd a cabo la implementacién del sistema de reco-
nocimiento de jugadas, el cual logré exitosamente su cometido, tal como se puede verificar
en los capitulos 3 y 4. Con esto se concluye que el producto es viable y puede ser implemen-
tado, esto fundamentado con los resultados que se presentan en el capitulo 4 Resultados y

discusiones. Lo que se concluye con el proyecto se enumera a continuacion:

1. La deteccién de multiples cartas (establecer qué tipo de cartas se refiere) es posible con

la biblioteca YOLOV3.
2. Las alertas en tiempo real son proclives a omitirse por parte del usuario.

3. El proyecto es un apoyo directo para los trabajadores del casino que se dedican a revisar

las jugadas.

4. El apoyo como material grabado facilita la bisqueda de errores, ya que no es necesario
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estar haciendo las operaciones mentalmente, sino que ya aparece el valor de cada jugada.

5.2. Recomendaciones para trabajo a futuro

Existen modelos con mejor eficiencia, pero se opté por YOLOv3, debido a que este tiene
mas documentacion a diferencia del modelo YOLOvS. En cuanto a la programacion, se reco-
mienda cambiar del lenguaje de programacién Python a C++, con esto se puede lograr una
mayor eficiencia en la deteccién de los elementos. También se considerara el andlisis del pago

de las jugadas en posteriores actualizaciones al software.
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