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Resumen

Nos encontramos en una etapa crucial de la evolucion tecnolégica; en los albores
de una nueva y revolucionaria era donde el ser humano, muy posiblemente, se ayude
y comparta mucho de su espacio habitual con maquinas multifuncionales, capaces
de operar en su mismo entorno.

La robética industrial lleva anos formando parte de los sistemas productivos.
Su principal motivacion es la sustituciéon del hombre en aquellos trabajos que, por
su repetitividad o especial peligro, salvaguardan tanto la salud del operario como el
nivel de calidad requerido.

Ademas, hace relativamente poco tiempo que la robotica ha tomado otro cariz,
otra dimension: La robdtica de servicios como ayuda al ser humano en su dia a dia
y en labores ajenas al entorno puramente industrial y productivo.

En este escenario, la Inteligencia Artificial (IA), en su concepcién mas amplia,
esta teniendo un rol fundamental. La TA se ha convertido en el eje vertebrador de los
avances tecnoldgicos globales por su capacidad para predecir, determinar tendencias,
encontrar patrones, clasificar, aprender, etc. sobre los, cada vez mas numerosos,
datos disponibles. Esta capacidad esta contribuyendo a que la simbiosis IA-robdtica
represente una nueva era tecnologica.

Este Trabajo Fin de Master (TFM) pretende aprovechar el estado del arte en
deteccion de objetos, la madurez de las tecnologias de control sobre accionadores
y los conocimientos adquiridos en las diferentes asignaturas comprendidas en los
estudios a punto de culminar, para implementar un Sistema de deteccion de objetos
personalizados con el que dar respuesta a una necesidad real y acceder, de este modo,
al nuevo mercado que se abre ante nosotros.

El origen del proyecto parte de una consulta al Dr. Roberto Paredes, director
de este TFM, sobre la buisqueda de sistemas para deteccion y localizacion de objetos
con el que informar a un brazo robot en entorno industrial. Visitada una empresa
de mecanizado y soldadura de pequenas piezas, estas labores las realizan operarios
en condiciones de alta repetitividad, muy bajo estimulo y elevado riesgo, lo que
representa un entorno laboral pernicioso y un buen punto de partida para desarrollar
un trabajo que se pueda hacer extensivo a la robotica de servicio y asistencial.

Por ello, se han disenado una serie de herramientas software con las que probar
diferentes modos de preparacion de la base de datos con la que entrenar un sistema
de deteccion de objetos en tiempo real como es YOLO (You Only Looks Once),
desarrollado por Joseph Redmon y Ali Farhadi de la Universidad de Washington.
Este sistema termina comunicando a un brazo robot la localizacion y la clase de
objeto detectado para que realice las labores correspondientes.



Resum

Ens trobem en una etapa crucial de I’evolucié industrial; en les albors d’una nova
i revolucionaria era, en que I’ésser huma, molt possiblement, s’ajudara de maquines
multifuncionals capaces d’operar en el seu propi entorn amb les quals compartira
molt del seu espai habitual.
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requerit.

Tanmateix, no ha estat fins fa molt poc que la robotica ha pres un altre caire,
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des disponibles. Esta capacitat esta contribuint que la simbiosi IA-robdtica repre-
sente una nova dimensio tecnologica

Aquest Treball Fi de Master (TFM) pretén aprofitar I'estat de I'art en deteccié
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Per aixo, s’han dissenyat una serie de ferramentes software amb que provar di-
ferents modes de preparacié de la base de dades amb que entrenar un sistema de
deteccié d’objectes en temps real com és YOLO (You Only Looks Once), desenvo-
lupat per Joseph Redmon i Ali Farhadi de la Universitat de Washington. Aquest
sistema acaba comunicant a un brag¢ robot la localitzacié i la classe de 'objecte
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Abstract

We are at a crucial stage in the industrial evolution; at the dawn of a new
revolutionary era, where human beings will possibly find help and share an important
part of their personal space with multifunctional machines capable of operating in
a common environment.

Industrial robotics have been a part of the productive systems in the ultimate
years. Their main aim is the substitution of manpower, which due to repetitiveness
or special hazard, safeguard both the health of the operator as well as the required
quality level.

However, robotics has recently taken another turn, another dimension: Robotics
Service, that help human beings in their everyday life and in tasks beyond a purely
industrial and productive environment.

In this scenario, Artificial Intelligence (Al), in its broadest conception, is having
a fundamental role. Al has become the backbone of global technological advances
because of its ability to predict, determine trends, find patterns, classify, learn, etc.
on the, increasingly numerous, data available. This capacity is contributing to the
Al-robotics symbiosis representing a new technological dimension.

This Final Master’s Project (TFM) aims to take advantage of the state of the
art in the detection of objects, the maturity of control technologies over actuators
and the knowledge acquired in the different subjects included in the studies that are
about to be completed, to implement a System of detection of personalized objects
with which to respond to a real need and access, in this way, the new market that
opens before us.

The origin of the project is based on a consultation with Dr. Roberto Paredes,
director of this TFM, on the search of systems for detection and location of objects
with which to inform a robot arm in an industrial environment. Visited a company
of machining and welding of small parts, these tasks are performed by operators in
conditions of high repetitiveness, very low stimulus and high risk, which represents
a pernicious work environment and a good starting point to develop a work that
can be done extensive to service and assistance robotics.

For this reason, a series of software tools have been designed with which to test
different ways of preparing the database with which to train an object detection
system in real time, such as YOLO (You Only Looks Once), developed by Joseph
Redmon and Ali Farhadi of the University of Washington. This system ends up
communicating to a robot arm the location and the class of object detected so that
it performs the corresponding tasks
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

La robdtica industrial, dedicada a la produccién en serie, se ha manejado siem-
pre en ambientes cerrados y controlados, con funciones de trabajo muy concretas y
limitadas y con sistemas de control fijos y cerrados. Su implantacién ha supuesto
una mejora sustancial en la calidad de los productos. Ademas, el papel desempenado
por los operarios, con la incorporaciéon de los robot a las lineas de produccién mas
peligrosas y repetitivas, ha mejorado tanto en la salvaguarda de su seguridad fisica
como en el nivel de preparacion técnica que se le exige.

La investigacién robdtica, sin embargo, ha diseminado su alcance sobre infinidad
de campos en los que la intervencién de maquinas multifuncionales puede ayudar al
ser humano a resolver situaciones complejas o labores peligrosas fuera del ambiente
productivo.

Asi, el desarrollo de algoritmos que conecten, con los sistemas inteligentes ade-
cuados, la percepcién y la accidén ante los cambios del entorno en el que se mueve la
maquina, abre el campo de aplicacion de la robdtica al mundo. Campos tan variados
como la robética protésica, de servicios, asistencial, de rescate, ... estan en continuo
avance en este terreno.

No solo se precisan sensores, actuadores, sistemas de control y redes de comu-
nicaciones lo suficientemente maduros para vencer el escalén entre la investigacion
y la aplicacion préactica que el mercado demanda. La percepcién del entorno, la
propiacepcion, la toma de decisiones y el aprendizaje se convierten en la piedra an-
gular sobre la que contruir sistemas roboticos capaces de interactuar en entornos
con humanos.

Es precisamente ahora cuando los fabricantes de componentes, sensores y siste-
mas empotrados, ofrecen hardware econémico con suficiente calidad y potencia. Y
es precisamente ahora cuando la investigacion en [A ofrece resultados con suficiente
fiabilidad como para afrontar el reto de la produccién y comercializacion de robots
de servicio.

Con este estado de la tecnologia, el presente proyecto pretende apoyarse en
dispositivos de control y sensorizacién comerciales, como son las camaras USB, pa-



ra definir un sistema de desarrollo de un conjunto de entrenamiento personalizado
para entrenar un detector de objetos en tiempo real como es YOLO (You Only
Looks Once). Al ser YOLO el estado del arte en sistemas de deteccién, localiza-
cién y clasificaciéon de objetos en tiempo real, se considera un trabajo de interés
adquirir conocimiento y aplicar esta tecnologia en entornos especificos, con objetos
personalizados.

En si misma no se trata de una idea novedosa, puesto que el propio sistema ya
ofrece la posibilidad de entrenarlo con conjuntos personalizados, pero se pretende
desarrollar herramientas que puedan automatizar el proceso de localizacién y eti-
quetado del conjunto de objetos. Aspecto diferenciador de los productos existentes.

Se trata pues, de desarrollar un conjunto de entrenamiento para el sistema
de deteccién en tiempo real YOLO, partiendo de una cabeza robotizada con dos
camaras. Una para la deteccion y localizacién de objetos a partir de su contorno
y otra para capturar la imagen RGB del objeto. Con ello se entrena YOLO y se
prueba con un conjunto de test compuesto por imagenes fijas y con una camara
USB conectada al sistema. La salida del sistema se utilizaria para informar a un
brazo robot de la localizacion del objeto para que realice las labores adecuadas al
objeto detectado.

El objetivo del proyecto no alcanza a ofrecer un sistema completo donde el brazo
robot actiie, puesto que su consecucion en tiempo y recursos es incompatible con la
dimensién de este TFM. Sin embargo, si sera capaz de estructurar e implementar la
arquitectura basica necesaria para su consecucién futura.

Por lo tanto, este Trabajo Fin de Master representa el andlisis, diseno e imple-
mentacién de todos los médulos necesarios para lograr una funcionalidad cercana a
la que se acometera en pasos sucesivos, sirviendo de base sélida para ello.

La estructura de la memoria es la siguiente:
= En este primer capitulo se ha descrito someramente el contenido de la memoria

= En el capitulo 2 se describe la motivacién y los objetivos que se persiguen con
este TFM

= Kl capitulo 3 analiza el estado de la investigacién. Se muestra una visién gene-
ral de los sistemas de deteccion en tiempo real, asi como diferentes soluciones
para el problema concreto de deteccion de objetos. También se repasan las
diferentes alternativas en los componentes hardware necesarios en cada uno de
los médulos en los que se divide la arquitectura del robot (GPUs, microcon-
troladores, SOC vs PC, cdmaras, etc.). Por supuesto, se repasan las opciones
software tanto a nivel de interface como de base de datos precisas para la
implementacion.

= En el capitulo 4 se detallan los requisitos, tanto funcionales como no funcio-
nales, con los que elaborar la especificacién del sistema adecuada al problema
propuesto. A partir de esta especificacion, se elabora la planificacién del pro-
yecto, valorando su alcance temporal. Adicionalmente, se realiza un estudio
de viabilidad del trabajo con el que analizar las posibilidades de convertirlo en
un proyecto empresarial.



» Kl capitulo 5 estd integramente dedicado al desarrollo pormenorizado del pro-
yecto. Se divide en tres apartados que definen la secuencia operativa légica en
todo proyecto apoyado en la buenas préacticas de Ingenieria Informética. Se
inicia con las historias de usuario que definirdn pormenorizadamente los obje-
tivos que se pretenden de un modo racional. Una vez definido el primer paso,
se detalla el backlog o estructura de implementacién de la interfaz de operador,
los procesos y datos de cada uno de los modulos integrantes y la interconexién
entre ellos. Se cierra el capitulo con la pizarra Kanban para implementacion
del disenio definido.

= La implementacion de cada uno de los hitos marcados en el capitulo anterior

se pormenorizan en el capitulo 6, dedicado al trabajo directo con la ConvNet
YOLOv3.

= En el capitulo 7 se presenta una bateria de pruebas para el conjunto del sis-
tema. El objetivo es evaluar la consecucién de la funcionalidad inicial y medir
el rendimiento del sistema.

= Kl capitulo 8 arroja la conclusiones obtenidas del desarrollo del TFM asi como
los trabajos futuros derivados del mismo.



CAPITULO 2

MOTIVACION Y OBJETIVOS

2.1. Motivacion

Basar el Trabajo Fin de Master en el desarrollo de un sistema de [A orientado
a la robotica de servicio es una decision tomada en el mismo momento que se de-
positaba la solicitud para el ingreso en el MIARFID en julio de 2015. A partir de
aqui, la definicién del tipo de trabajo que debia cubrir el sistema motivo del TFM
ha supuesto un intenso debate entre campos por explorar y necesidades reales por
resolver.

En este proceso, una consulta al director de este proyecto, sobre la posibilidad
de detectar objetos en tiempo real con una alta tasa de fiabilidad para informar a
un brazo robot, se convierte en una opcion seria de investigacion.

La robdtica, tanto industrial como de servicio y asistencial, tiene un camino
muy largo por recorrer. Ha demostrado sobradamente su utilidad y rendimiento en
los sistemas automatizados de produccion. Pero con la llegada de sistemas de control
basados en IA, multiplicard su repercusién mas alla del ambito fabril, como ya esté
empezando a suceder.

Una parte muy importante en la relacion de la robdtica con los sistemas de
control basados en IA serd la correcta alimentacion del sistema con datos del entorno,
del propio robot y de los objetivos a alcanzar en cada momento. Para ello se precisan
sensores adecuados y sistemas capaces de obtener conocimiento de la informacion
suministrada por los mismos.

La deteccién, clasificacion y localizacién de objetos en el campo de visién del
sistema es una pieza importante. Esta pieza adquiere especial relevancia cuando se
piensa en robots moviles, conduccién auténoma, drones de vigilancia o asistencia,
robots asistenciales con interaccion en entornos con humanos y un largo etcétera.

También en el ambito industrial cobra importancia la capacidad de vision pa-
ra acceder a trabajos manuales repetitivos, como puede ser la alimentaciéon de una
maquina de soldadura por puntos de pequenas piezas en series no lo suficientemen-
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te grandes. La automatizacién basica de este tipo de procesos es extremadamente
compleja y dificil, alejando su implantacion por su baja o nula rentabilidad, creando
una alta dependencia humana sobre un trabajo repetitivo.

Nos encontramos, pues, con un amplio abanico de utilidades y necesidades con
soluciones actuales muy costosas e ineficientes y con trabajos pendientes de mejora
por el elevado riesgo en seguridad y salud para los operarios.

Disponer de un sistema de vision inteligente y versatil, capaz de acomodarse
con facilidad a conjuntos de objetos diferentes y que pueda alimentar un sistema
robotizado con suficiente fiabilidad, supondria un importante avance en la relacién
de los robots con entornos humanos.

2.2. Objetivos

El objetivo principal de este TFM es el desarrollo de herramientas para generar
conjuntos de datos de entrenamiento para un sistema de deteccién de objetos en
tiempo real como es YOLO y probar su efectividad.

Estas herramientas ayudaran a testar el sistema con rapidez, proyectando, fuera
del alcance de este TFM, su capacidad hacia la automatizacion de este proceso e
incluso su derivacén hacia el autoaprendizaje sobre objetos que no pertenecen a
conjuntos de datos generado.

La consecucién de este objetivo lleva asociada una serie de objetivos secundarios
que conforman, en si mismos, modulos independientes con diseno y capacidades
distintivas.

= Control de cabeza robotizada con dos camaras USB con las que obtener ima-
genes de objetos detectados y la etiqueta de clase y localizacién en modo
semiautomaético.

= Conocer el diseno y las caracteristicas del sistema de deteccion en tiempo real
YOLO para generar los conjuntos de datos correctamente y operar eficiente-
mente.

= Analizar y entender las herramientas existentes para el disenio de un interfaz
adecuado para la operacién con las camaras.

» Disenar herramienta que amplie el dataset original generado con las cdmaras.

= Desarrollar herramienta de ayuda al etiquetado y captura de imagen de objetos
desde un archivo de video.

= Establecer conexion entre sistema de deteccién y brazo robot para su manipu-
lacion.



CAPITULO 3

ESTADO DE LA INVESTIGACION

La robdtica de servicios se encuentra en proceso de despegue comercial. La
variedad de trabajos que es capaz de abarcar es inmensa. De hecho, se espera que,
en menos de 15 anos, muchas labores realizadas por humanos en el terreno cotidiano,
pasen a resolverlas robots.

Para ello, los sistemas de deteccién, localizacién y clasificacion de objetos en
tiempo real son cruciales. Esta parte de la IA, la visién por computador, esta expe-
rimentando continuos y sorprendentes avances. Tal es asi, que, si bien pasaron sus
buenos 14 anios desde la publicacién en 1998 por LeCun et al [4], del uso las redes
convolucionales ”LeNet-5” para reconocimiento de documentos hasta la publica-
cién, por parte de Alex Krizhersky et al [5] en 2012, de la primera red convolucional
profunda para clasificacion de imagenes, en estos tultimos seis anos la eclosion de
sistemas, tecnologias, arquitecturas y modelos ha hecho posible que la vision por
computador experimente un avance superlativo.

Este capitulo pretende repasar diferentes aspectos esenciales que sirvan para
conocer el estado del arte tanto del plano donde se mueve el TFM, como los elementos
esenciales que precisa para su consecucion.

Asi, el apartado ofrece una vision normalizada de la robdtica de servicios y
su importancia creciente en el mundo, evidenciando la relevancia que la visiéon por
computador, motivo del presente TFM, adquiere en el desarrollo de los robots. Las
soluciones disponibles para la implementacion de sistemas de visién por computador
se pueden ver en el apartado [3.2] El detalle de YOLO como sistema de deteccién,
clasificacion y localizacion en tiempo real se desarrolla en el apartado [3.3]

3.1. Robots de servicio

Con objeto de clarificar y acotar convenientemente el &mbito en el que se pre-
tende englobar el TFM, es conveniente conocer el estado actual de la robdtica de
servicios y el alcance comercial que representa.



La robdtica de servicios[l] se caracteriza por englobar robots con multitud de
formas y estructuras, asi como gran diversidad de areas de aplicacion.

Desde plataformas méviles armadas con brazos robdticos, hasta plataformas
estaticas sin brazos ni herramientas, se puede encontrar un gran abanico de com-
binaciones. Ademas, asi como los robots industriales suelen ser mayoritariamente
estaticos, los robots de servicios pueden prestar su capacidad de movimiento y/o
maniobrabilidad para trabajos de teleoperacion o telepresencia.

Con todo, la Comisién Econémica de Naciones Unidas para Europa (UNECE),
junto con la Federacién Internacional de Robética (IFR)[3], llevan trabajando desde
1995 en la definicién de la robdtica de servicios asi como en un esquema de clasifi-
cacion adecuado. Este esfuerzo se ha visto reflejado en el nuevo estandar ISO-8373,
efectivo desde 2012.

3.1.1. Definicién

La manera mas sencilla de definir un robot de servicio es como todo robot
no destinado a labores de manufactura o fabricacién. Pero veamos a continuacion
un extracto de las definiciones mas importantes que se encuentran en el estandar

1SO-83731.

= Un robot es un mecanismo actuador programable en dos o mas ejes, con un
grado de autonomia y movimiento dentro de un entorno tal que le permite
desarrollar tareas. La autonomia en este contexto, se refiere a la capacidad de
realizar tareas en funcién de su estado actual y de la informacion percibida
por los sensores, sin intervencion humana.

= Un robot de servicio es un robot que realiza tareas utiles para los humanos o
para otro equipamiento excluyendo aplicaciones de automatizacion industrial.
Nota: La clasificacién de un robot como industrial o de servicio se realiza de
acuerdo con el destino de la aplicacién.

= Un robot personal de servicio o un robot de servicio para uso per-
sonal es un robot de servicio destinado a tareas no comerciales, normalmente
para personas no expertas. Ejemplos son robots de servicio doméstico, sillas
de rueda automatizadas, robots de asistencia para movilidad de personas im-
pedidas y asistentes para ejercicios.

= Un robot de servicio profesional o robot de servicio para uso pro-
fesional es un robot de servicio usado para tareas comerciales, normalmente
operados por un técnico operador debidamente formado. Ejemplos son robots
de limpieza en centros publicos, robots de mensajeria en hospitales u ofici-
nas, robots bomberos y robots de rehabilitacién o cirugia en hospitales. En
este contexto, un operador es la persona designada para poner en marcha,
monitorizar y parar la operativa asignada al robot o el sistema robdtico.

ITraduccién libre del autor de este TFM



ROBOTS DE SERVICIOS

3.1.2.

Clasificacion

La robdética de servicio, tal y como se apuntaba en el Capitulo [T se extiende
por infinidad de aplicaciones y campos que se pueden englobar en las definiciones
propuestas anteriormente. Con ellas, identificaremos los diferentes robots segin su
tipo de relacién con las personas y su aplicacién.

= Robots de servicio para uso personal.

Robots para aplicaciones domésticas: de ayuda, compania, asistenciales,
humanoides, de limpieza en hogar, corta césped.

Robots de entretenimiento: juguetes, de competicién, educativos y de
entrenamiento.

Robots asistenciales: sillas de ruedas robotizadas, de rehabilitacion, otras
labores asistenciales.

Robots para transporte de personas: exoesqueletos, vehiculos auténomos

Robots de seguridad y vigilancia en el hogar

= Robots de servicio para uso profesional

Robots de campo: agricultura, ganaderia, busca minas, espaciales, vigi-
lancia de bosques.

Robots de limpieza profesional: friega-suelos, limpia-ventanas y muros,
tuberias

Robots de inspecciéon y mantenimiento: instalaciones y plantas, tanques
y tuberias.

Robots para construccion y demolicién: desmantelamiento nuclear, otros
tipos de construcciones y demoliciones

Robots en sistemas logisticos: correo, transporte interior, transporte ex-
terno.

Robots médicos: sistemas de diagnosis, de asistencia o terapia, rehabili-
tacion, cirugia.

Robots de defensa, rescate y seguridad: bomberos, vigilancia, aéreos, te-
rrestres, anti minas.

Plataformas de uso general
Brazos robotizados de proposito general
Robots relaciones ptublicas: hotel, guias, marketing, bibliotecarios.

Robots especiales, ad-hoc, humanoides.



3.1.3. Estadisticas

Atendiendo al estudio anual que realiza la IFR sobre el estado de la robética en
el mundo, proporcionando cifras de venta y expectativas para los préximos anos, el
nimero de robots de servicio para uso profesional vendidos en el afio 2016 ascendi6
a algo menos de 60.000 unidades. El valor en ventas se elevd a 4.700 millones de
dolares.

Aproximadamente, el 50 % de las ventas se destiné a aplicaciones de logistica.
Un 4 % son robots médicos y representan el 40 % del total de ventas, siendo uno de
los principales motores de la investigacion robdtica. También los robots destinados
a defensa suponen un monto importante de robots de servicios, alrededor del 20 %,
representando un campo muy importante en desarrollo de soluciones versatiles.

Por otro lado, las cifras de ventas de robots de servicios para uso personal y
doméstico se elevaron hasta los 7 millones de unidades, representando un crecimiento
superior al 24 % respecto al ano anterior.

Las previsiones para el periodo 2018-2020 en robdtica de servicios para uso
profesional, segin el estudio de la IFR, se eleva a 400.000 unidades vendidas, con
una cifra de negocio cercana a los 26.000 millones de ddlares de media anual.

La motivacién de este apartado ha sido, fundamentalmente, ubicar el desarro-
llo de este proyecto en el estado actual del sector, como receptor fundamental de
sistemas de visién por computador.

3.2. Sistemas y metodologias

El diseno e implementacion de un sistema de visiéon por computador para un
robot exige la confluencia de multitud de tecnologias y metodologias, con carac-
teristicas muy definidas.

En esta seccion se repasa el estado del arte con las principales arquitecturas y
mejoras de implementacion que han seguido los sistemas de visién por computador.

3.2.1. Redes Neuronales Convoluciones (ConvNets)

Hasta hace no demasiado tiempo, el trabajo con redes neuronales para vision
artificial estaba practicamente abandonado. La capacidad de procesamiento, los al-
goritmos existentes y el reducido tamano de los conjuntos de datos hacian muy cos-
toso su abordaje. Entre otras soluciones, Viola-Jones [6] entrenando un perceptrén
con senales filtradas por una trasformada Haar2D pasando los resultados a un clasi-
ficador SVM, y la utilizacién de histogramas de gradientes orientados [7], algo mas
lento pero maés efectivo que el anterior, representaban la mejor solucion en sistemas
de vision artificial. De hecho, a dia de hoy se siguen encontrando en multitud de
sistemas comerciales, pese a sus limitaciones de aprendizaje y generalizacion.

El aumento de la potencia de cémputo, la capacidad de procesamiento en GPUs
y la disposicion de grandes conjuntos de datos convenientemente etiquetados, impul-
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SISTEMAS Y METODOLOGIAS

sa el desarrollo del aprendizaje profundo, inspirado en la arquitectura del cerebro.
Este paso supone un gran salto en la capacidad de las maquinas para abordar pro-
blemas de aprendizaje.

Las ConvNets, conceptualmente muy similares a la transformada wavelet uti-
lizada en procesamiento de senales digitales, vienen a resolver un problema impor-
tante en el diseno de redes neuronales profundas. Entrenar redes neuronales clasicas
mas alld de cinco niveles y con nodos suficientes para modelar adecuadamente un
problema, resulta practicamente inviable en tiempo de cémputo y capacidad de pro-
cesamiento para utilizarlas en sistemas de tiempo real. El niimero de parametros que
precisa una ConvNet es varios 6rdenes de magnitud inferior y su rendimiento gene-
ralizando un problema es escasamente inferior a las NN, tal y como se demuestra
en diferentes experimentos [5]. Por otro lado, la profundidad de diseno que se puede
alcanzar con las ConvNets es muy alto, lo que redunda en beneficio del aprendizaje.

Veamos unas resenas de las aportaciones primigenias en la aplicacién de las
ConvNets en el campo de la vision artficial.

LeNet-5: LeCun et al [4], presenta, en 1998, una primera aplicacién de las
ConvNets en el tratamiento de imagenes por computador. El trabajo se desarrolla
sobre el reconocimiento de texto escrito (ntmeros).

B Gl :Ux:J 54 TEESKS
G %
l

lmwiing iy | ddcimbition ogn Al e ,
feature extraction classification

£5: 135 F

QRG-QOD

Figura 3.1: LeNet-5

Se trata de una pequena red convolucional de cinco niveles. Dos convoluciones
con filtros de 5x5 s=1, aplicando la tangente hiperbdlica como funcién no lineal
de activacion, seguidos de una capa de average pooling cada una de ellas, para la
extraccion de caracteristicas; una zona de clasificacion formada por dos capas fully
connected (FC)y una capa final de salida con 10 opciones evaluadas por una funcién
softmaz conforman la arquitectura de esta primera red con apenas 60000 parametros
y unos prometedores resultados.

AlexNet: Tuvo que esperarse hasta 2012, con el incremento de la capacidad
de computo de las GPUs, para verificar las bondades que las ConvNets ofrecen en
el campo de la visién por computador. Alex Krizhevsky et al [5] presenta, entonces,
una arquitectua ConvNet mas profunda.

Figura 3.2: AlexNet
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El diseno constaba de 5 capas convolucionales reduciendo la dimension de los
filtros conforme profundiza en la red. Existen tres partes de la red donde aplica maz
pool para reducir la dimensinalidad. La zona de clasificacién final constaba de 2
capas F'C' y una ultima capa de salida con funcion softmax de 1000 nodos.

La funcién no lineal de activaciéon elegida por su mayor velocidad de cémputo,
entre otras cosas, fué rectified linear unit (ReLU). Pese a sus bienvenidas carac-
teristicas de no precisar entrada normalizada, se optd por aplicar local response
normalization (LRN), préactica abandonada més tarde por su escaso beneficio y su
elevado coste computacional.

Para reducir el sobreentrenamiento (overfitting) se amplié el conjunto de en-
trenamiento artificialmente (data augmentation) asi como el uso del recién llegado
dropout, con la idea de robustecer el aprendizaje de caracteristicas. Técnica ésta
abandonada mas tarde, al constatar la alta correlacién entre nodos vecinos y la baja
efectividad que supone aplicar dropout sobre los reducidos parametros que maneja
una ConvNet, frente a técnicas como Batch Normalization.

Encontramos, pues, una arquitectura referente en los sistemas posteriores de
vision por computador, con alrededor de 60 millones de parametros.

3.2.2. Evolucion de las ConvNets

Debido al éxito de AlexNet [5] en el 2012, se abre la veda en el desarrollo de
soluciones cada vez mas potentes basadas en las ConvNets.

La evolucion de las arquitecturas de las ConvNets busca resolver los diferentes
problemas a los que se enfrentan los sistema de visiéon por computador en tiempo
real. Analizar la mayor cantidad de frames por segundo (fps) detectando, localizando
y clasificando con la mayor precision posible no es baladi.

Asi, el uso de filtros 1x1, la convolucién de las ventanas deslizantes, el aumento
paulatino de la profundidad de las redes, la concatenacién o adiciéon de capas a
diferente nivel, el aumento de la anchura de las capas, etc. han supuesto pasos
decisivos en el desarrollo de arquitecturas cada vez mas complejas, cada vez mas
efectivas.

Repasamos los principales hitos en la investigacién de ConvNets a lo largo de
estos ultimos anos:

Network in Network (ININ): Lin et al [§] consideraron que las Conv-
Nets, como modelos lineales de generalizacién, ofrecian un nivel de abstraccion bajo.

Figura 3.3: Network in Network
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SISTEMAS Y METODOLOGIAS

Para resolver esta minusvalia, propusieron sustituir los filtros de convolucion
por pequenas redes neuronales, disenadas como perceptrones multicapa, entre las
capas de la ConvNet. Esta propuesta dotaria de mas potencia de abstraccion.

Esta propuesta lleva asociada una caracteristica interesante. Se trata de la eli-
minaciéon de la capa maxpool. NIN aporta mayor expresividad con el mismo resultado
dimensional.

Desde este concepto se desarrollan los filtros convolucionales 1x1, a semejanza
del comportamiento de una micro red neuronal entre capas, de gran utilidad en
arquitecturas posteriores.

Overfeat: El anilisis de las imégenes con ConvNets se llevaba a cabo con la
estrategia de la ventana deslizante multiescala, a partir de la cual se van capturan-
do partes de la imagen de manera ordenada. Se utilizan diferentes resoluciones de
ventana en funcién de las caracteristicas de la imagen o el tamano de los objetos
a detectar. Una solucién que requiere de multiples pasadas por la misma imagen
redundando en un pobre rendimiento de la red.

-
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Figura 3.4: Overfeat

Sin abandonar este concepto, uno de los grandes avances en arquitecturas Conv-
Net lo propone Sermanet et al [9] como una solucién a la deteccién, localizacién y
clasificacién que incluye una ventana deslizante convolucional. Con ella, el uso de
la ventana deslizante se resuelve en una sola pasada de la imagen por la red, obte-
niendo el resultado como una matriz donde cada celda corresponde al analisis de la
ventana oportuna.

V(G G16: Otro de los grandes avances incorporados al campo de la visién por
computador fué el trabajo presentado por Simonyan et al [10]. En él, se propone el
crecimiento de las ConvNets en profundidad, aplicando el filtro minimo con el que
extraer caracteristicas del contexto (3x3) en cada capa.

||||||

Figura 3.5: VGG16

Se trata de uno de los primeros trabajos sobre la profundidad de la arquitectura,
con el que obtener menor error, en base a la extracciéon de caracteristicas cada vez
mas complejas conforme crece la ConvNet, enriqueciendo su rendimiento.
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ResNet: Los trabajos con arquitecturas cada vez més profundas se topan
con un gran inconveniente: el desvanecimiento o explosion de los gradientes, obsta-
culizando la convergencia desde el principio del entrenamiento. Este problema se ha
resuelto con capas de normalizacién intermedias, pero en redes muy profundas se
produce un efecto de degradacion que no se puede achacar al sobreentrenamiento.

He et al [11] proponen mitigar este problema introduciendo una novedosa forma
de operar con las capas.

X
A 4
weight layer
f(x) J relu X
weight layer identity

Figura 3.6: ResidualNet

En lugar de disenar una red secuencialmente plana y dificil de entrenar, propo-
nen la creacion de capas profundas donde se entrene la diferencia entre la operacion
del bloque y la entrada del mismo. De este modo, el resultado hacia el siguiente
bloque es una operacién de suma entre la operacion de la capa y la entrada de la
capa anterior.

Segtin He et al [I1], estos "atajos” (shortcut) posibilitan la adicién controlada
de nuevas capas, inicializadas a cero, sin efecto inicial en la original y garantizando
la inexistencia de degradacién por desvanecimiento.

Inception: Ademés de soluciones para hacer crecer las ConvNets con ga-
rantias a lo largo, C. Szegedy et al [I13] proponen crecer también a lo ancho.

lllll

(b Inception module with dimensionality reduction

Figura 3.7: Inception

Consideran que la deficiéon de la forma de los filtros en cada una de las capas
convolucionales no es trivial. Cada uno de ellos extrae unas caracteristicas que otro
no ofrece (5x5, 3x3, 1x1, mazpool, ...). De modo que proponen que sea la propia red
la que decida, en la fase de entrenamiento, la contribucién de cada uno de los filtros
al problema.
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Esta arquitectura es conocida con el sobrenombre de Googl.eNet en honor a su
procedencia (Google) y al primer trabajo en visién artificial con ConvNets de LeCun

et al [ (B21).

SSD300: Una de las principales tendencias, en las propuestas para deteccién,
clasificacion y localizacién de imagen, es el uso de una tnica red neuronal profunda
por la que pasa la imagen una sola vez.

Como todo el proceso de deteccion se realiza en esa unica pasada, Wei Liu et
al [12] proponen una arquitectura modelada a partir de la VGG16 [10] (3.2.2)), sin
las capas F'C, por su buen rendimiento en clasificacién de iméagenes de alta calidad
y la facilidad que ofrece para tranferir aprendizaje debido a su popularidad.

Exira Feature Layers
VGG-16 :

hrough Convs,_ 3 ayer Casster: Conv: oxén(Cassess€)

Ciassifor - Comv: HxBr(Cassese))

74.3mAP
59FPS

[sso ]
f
| Non-Maximum Suppression |

Figura 3.8: SSD300

Conforme realiza los trabajos de deteccién, valora el grado de confianza sobre
diferentes formas y escalas de rectangulos con los que encapsular el objeto en una
localizacion. Trabajo que se realiza en diferentes etapas de la red. Las ultimas capas
se dedican a valorar las probabilidades asignadas a cada encapsulado eligiendo la de
mayor valor por objeto como resultado valido.

RetinalNet: a contracorriente con la tendencia en disefio de modelos de de-
teccion, localizacion y clasificacion de imagenes basados en el andlisis monosescala,
T. Lin et al [14] proponen el redisefio de una antigua técnica de analisis, consistente
en trabajar con la misma imagen a diferenctes resoluciones.

P5 — predict

¥ conv  —
/7 S/
conv

predict

o |

[

_____________________________

Figura 3.9: RetinaNet

Este modelo pareleliza una convolucion estratificada sobre diferentes resolucio-
nes de la imagen, realizando predicciones en cada uno de los estratos. El paso a la
siguiente capa se produce previa concatenacién de todos los estratos.
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R-CNN: muy poco después de Overfeat [9] R. Girshick et al [16] presentan
un modelo basado en seleccion de regiones formado por tres etapas: extraccion de
posibles objetos a través del método de proposicion de regiones o segmentacion,
extraccion de caracteristicas de las regiones propuestas y clasificacién de las regiones
con una etapa SVM.

R-CNN: Regions with CNN features

aeroplane? no
___________________ +
v ; ;
B

s :
%-ﬂ- person? yes.

2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

R-CNN workflow

Figura 3.10: R-CNN

Pese a su incremento notable en deteccion, no resultaba especialmente adecuada
para reconocimiento en tiempo real y dos anos mds tarde R. Girshick [I7] propone
Fast R-CNN una evolucion del modelo sustituyendo la fase ConvNet sobre las re-
giones propuestas y la SVM para clasificar por la aplicaciéon de la ConvNet sobre
toda la imagen y sobre la regién de interés (Rol) proyectada sobre la ConvNet glo-
bal. A partir de este punto pasa a la zona de clasificacion y regresion. Este modelo
proporciona un flujo ConvNet hasta el final, facilitando su entrenamiento.

Poco tiempo después S. Ren [I§] presenta una mejora del modelo anadiendo el
concepto de Region Proposal Network (RPN). Una de las mejoras mas importantes
aplicadas en muchos de los modelos posteriores. El modelo se disena de principio a
fin con una ConvNet.

3.3. YOLO - ”You Only Looks Once”

Previa a la propuesta de W. Liu et al [12] con su modelo Single Shot Detector
"SSD” , J.Redmon et al. [I9] presentan el primer sistema de deteccién de
objetos en tiempo real con una unica ConvNet y en una sola pasada. De ahi su
nombre.

Al ser el sistema de deteccién en tiempo real referente en la actualidad, se opta
por estudiarlo para su aplicacion en la deteccion de objetos personalizados que se
pretende con este TFM.

Veamos las caracteristicas y evoluciéon de este sistema de visiéon en tiempo real,
desde su presentacion en junio de 2015 hasta la ultima revision de abril de 2018.

3.3.1. YOLO: Detector unificado de objetos en tiempo real

La primera de las tres versiones que se han presentado de YOLO marca el
concepto general del procesamiento de imagen atravesando una sola vez una tnica
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YOLO

ConvNet.

La idea detras de este concepto nace en la convolucion de la ventana deslizante
que presenté P. Sermanet et al. [9] con su sistema Overfeat, pero con un despla-
zamiento (stride) suficiente para independizar las ventanas de sus adyacentes. Es
decir, dividir el andlisis de la imagen completa con una rejilla de S x S ventanas
individuales. Este proceso permite al sistema analizar cada ventana en paralelo a las
demas, ofreciendo el resultado final en una matrix donde cada celda frontal mues-
tra el resultado de cada ventana. Estas celdas tienen la profundidad adecuada a
los parametros que identifican el objeto detectado. Se puede observar un pequeno
ejemplo en la figura [3.11]

Final detections

S xS grid on input

Class probability map

Figura 3.11: divisién de una imagen en una cuadricula de ventanas (celdas) inde-
pendientes. Cada celda identifica B bounding bozes. Cada bounding box identifica el
grado de confianza de la deteccion, coordenadas y dimensiones del rectdngulo y la
probabilidad asociada a cada clase de objetos que es capaz de detectar. Fuente [19)

Las celdas de esta rejilla son responsables de identificar un tnico objeto/celda.
Para ello, se ayudan de un conjunto de B contenedores rectangulares (B bounding
bozes). Cada bounding box se responsabiliza de localizar y clasificar la deteccién
de un objeto. Los datos que guarda son las coordenadas del centro, ancho y alto
(4 datos) y el grado de confianza de que el bounding box contenga un objeto y
lo adecuada que es para ese objeto (1 dato). Cada celda guarda la probabilidad
condicional de que el objeto pertenezca a cada clase que es capaz de reconocer
(C clases). Con ello, al final del proceso, se muestran las predicciones que han
determinado en una matriz con dimensiones (S * S * (B (1+4) + C'). Se puede ver
la arquitectura de la red en la figura [3.12

Se trata, pues, de un sistema con una primera parte de la red dedicada a la ex-
traccion de caracteristicas y reduccion de la dimensionalidad a partir de una Conv-
Net. La ConvNet consta de 24 capas convolucionales. Una parte para resolver el
problema de regresién lineal con una red clasica de dos capas FC' y una zona de
evaluaciéon de resultados donde determinar las bounding bores con mayor grado de
confianza (non-mazimum suppression).

La condicién impuesta a cada celda de detectar un solo objeto limita la densidad
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de objetos que puede detectar. Para detectar objetos diferentes, aunque pertenezcan
a la misma clase, deben estar a una distancia minima marcada por las dimensiones
de la celda. Es una caracteristica del sistema a tener en cuenta en la interpretacion
de los resultados.

i

L] = I

Caea laver Do s

e, B

il
o dulmlzad
i

Figura 3.12: arquitectura de YOLO inspirada en GoogLeNet, pero utilizando 1ni-
camente la linea de reduccion 1x1 seguida de la convolucién 3x3 en lugar de todo el
ancho por capa de la Inception [13]. Fuente [19]

3.3.1.1. Entrenamiento

La fase de entrenamiento consta de dos partes. Realiza un primer preentrena-
miento con iméagenes de 224x224 sobre 20 capas convolucionales, de las 24 que consta
la red, y una capa F'C. Con ello se entrena como clasificador.

Una vez terminada esta primera fase, la red se pone en modo detector anadien-
do las cuatro capas restantes y el total de las capas FC. Se inicializan con pesos
aleatorios. La resolucién de las imagenes de entrada se incrementan a 448x448 para
mejorar la calidad de la deteccion.

3.3.1.2. Estimacion de probabilidades

Tal y como se ha comentado mas arriba, la asignaciéon de probabilidades se
divide en dos partes. Por un lado se estima la probabilidad de deteccion y adecuacion
del contenedor rectangular para un objeto y se estiman las coordenadas y medidas
del contenedor. Por otro, se calcula el grado de confianza de que el objeto detectado
pertenezca a cada una de las clases.

Asi, cada celda establece la estimacién de la confianza para cada una de las
clases segtn [3.1]

class_con fidence_score = box_con fidence_score x conditional_class_probability
(3.1)

Expresion que mide el grado de confianza tanto de la clasificacion como de la
localizacién de cada clase capaz de detectar.
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Matematicamente, cada una de la partes de la expresion se formula tal y
como se puede ver en |3.2

box_con fidence_score = P,(object) x [oU
conditional class_probability = P,.(class; | object) (3.2)

class_con fidence_score = P,(class;) * [oU

donde:
P,(object): la probabilidad de que un contenedor albergue un objeto

IoU: Intersection over Union cociente entre la inteseccién de la superficie del
contenedor rectangular estimado y la superficie del contenedor rectangular verdadero
que contiene al objeto frente a la unién de las dos superficies.

P,(class; | object: la probabilidad a posteriori de una clase concreta dado un
objeto.

P,(class;): la probabilidad a priori asignada a la clase i.

3.3.1.3. Funcién de pérdida (Loss function)

Tal y como se ha detallado mas arriba, YOLO maneja varios bounding box por
celda. Para computar la funcién de pérdida en la fase de entrenamiento se precisa,
unicamente, el valor de la mejor de las opciones de la celda. Para ello se busca la
opcién con la JoU més alta como responsable de la deteccién de un objeto en la
celda. Esta estrategia facilita la especializacion entre las diferentes predicciones de
las bounding boxes. Cada una va adquiriendo mayor precisién para determinados
tamanos y relaciones de aspecto.

La funcién elegida para calcular la pérdida es el error cuadratico entre la predic-
cién y el valor real. YOLO utiliza una funcién de pérdida dividida en tres sumandos:

Pérdida en la clasificacion: si se detecta un objeto, se computa el error
cuadratico entre las probabilidades condicionales de cada clase.

S2
DL X ile) = pilo))? (3.3)

cEclasses
donde:
1fbj = 1 si aparece un objeto en la celda 7 y es 0 en caso contrario.
pi(c) es la probabilidad condicional de la clase ¢ en la celda i.

Pérdida en la localizacidn: el valor de pérdida de localizacién computa
el error en la prediccion de las coordenadas y tamano de la bounding box responsable
de la deteccion del objeto.

YOLO utiliza la raiz cuadrada de la anchura ("w”eigth) y altura (”h”eight)
de los contenedores para minimizar la repercusion de la diferencia entre el error en
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contenedores grandes y contenedores pequenos. Para dar mayor énfasis a esta parte
de la funcion de pérdida, se aplica un factor de correccion A.yorq con valor mayor
que uno (por defecto cinco).

coord Z Z 10b] - 'TZ + (yl - gl)z]

] =0 =0 (3.4)
S B
Farora 31— i)+ (Vi = o))

i=0 j=0

donde:

1°b] = 1 i la bounding box j de la celda i es la responsable de detectar el objeto
y es 0 en caso contrario.

Aeoora Coeficiente para incrementar el peso del error producido en las coordena-
das de la bounding boz.

Pérdida en la estimacion de confianza: Uno de los grandes pro-
blemas en el entrenamiento de ConvNet dedicadas a vision artificial, radica en que
no todas las celdas y por ende, no todas las bounding boxes detectan objetos. Es
decir, gran parte del entrenamiento se dedica a evaluar el fondo de las imagenes del
que, de momento, no aporta informacion tutil. Para paliar este efecto de desbalanceo
en la funciéon de pérdida, YOLO computa el error en caso de que no detecte objeto
y le aplica un factor de correcién a la baja Ay.0; (por defecto 0.5).

Asi, en caso de detectar un objeto, el error se computa como se refleja en

S22 B
MY e -y (35

i=0 j=0

donde:

1?;” = 1 sila bounding box j de la celda ¢ es la responsable de detectar el objeto
y es 0 en caso contrario.

C; es la estimacién de confianza en la bounding box j de la celda ¢

Para el caso de no detectar objeto en la celda, se computa el error segin

S? B
Anootj 3 Y 11(Ci = Cy)? (3.6)

i=0 j=0
donde:

bj : bj
177" = 1 es el complementario de 177

C; es la estimacién de confianza en la bounding box j de la celda ¢
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Anoobj €8 €l coeficiente para decrementar el peso del error ante una celda que no
ha detectado objeto alguno.

3.3.1.4. Inferencia del mejor valor (Non-Mazimum Suppression)

YOLO apuesta por la diversidad espacial para hacer predicciones, aumentando
tanto la velocidad de procesamiento como la media de acierto. Para ello, se apoya
en la divisién de la imagen en una rejilla de celdas con un solo objeto por celda.

Lo ma&s habitual es que los objetos sean detectados por un solo contenedor de
una sola celda. Sin embargo, cuando existen objetos muy grandes y/o el centro de
coordenadas esta muy cerca de los limites de varias celdas, puede haber multiples
detecciones para un solo objeto.

Para definir la estimacién méas probable entre todas las detecciones del mismo
objeto en una zona muy cercana, se utiliza la técnica denominada non-maximum
suppression. Esta técnica aporta un 2-3% a la media de acierto. Consiste, basi-
camente, en el descarte de las detecciones con estimacién més baja, manteniendo
las detecciones con mayor loU. Se itera sobre esta idea hasta que solo queda un
contenedor para el objeto detectado en una zona concreta de la imagen.

3.3.2. YOLOv2 - YOLO9000: Mejor, Mas rapido, Mas ro-
busto.

La solucién basada en SSD de W. Liu et al. [12] se present6 con mejores
prestaciones que YOLO. Sin embargo, la segunda versién, YOLOv2, incorpora una
serie de mejoras que lo volvieron a catalogar como el sistema de vision en tiempo
real mas rapido y preciso.

3.3.2.1. Batch Normalization

La regularizacién en la fase de entrenamiento se llevaba a cabo en la zona de
regresion lineal, en las capas totalmente conectadas (FC). Para ello, se utilizaba
(dropout) con valor 0.5. Como se detallard més adelante, la nueva arquitectura de
la red sustituye esta zona FC por capas convolucionales. Aplicar dropout a estas
nuevas capas convolucionales no es lo mas adecuado por la alta correlacién entre
posiciones anexas, de modo que se opta por utilizar Batch Normalization [22]. Esta
modificacion eleva hasta un 2 % la media de acierto mean Average Precision (mAP).

3.3.2.2. Clasificador de alta resolucién

El cambio fundamental en la fase de entrenamiento como clasificador de YO-
LOv2 es que utiliza imdgenes de 228x228 para realizar un primer entrenamiento
intensivo. Terminada esta primera parte, entrena con imagenes de 448x448 pero
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muchas menos iteraciones. Esta nueva forma de entrenar, en la fase de clasifica-
cién, permite mejorar el trabajo con imagenes de mayor resolucién y proporciona
un incremento de mAP que puede llegar hasta el 4 %.

3.3.2.3. Contenedores de referencia (Anchor boxes)

Tal y como indica J. Redmon et al. [20], YOLOv2 implementa la estrategia
propuesta por S. Ren et al. [I8] en la prediccién y evaluaciéon de los contenedores
para los objetos detectados.

De este modo, pasa de predecir posiciones y dimensiones aleatorias, que no
siempre funcionan bien para todos los objetos, a predecir offsets y probabilidades
sobre una serie de contenedores de referencia o anchor bozes.

Figura 3.13: 5 anchor boxes fijos sobre los que se compara cada prediccion. Fuente

23]

Y es que las predicciones aleatorias de contenedores no se adaptan bien a la de-
teccion de objetos. En gran parte de los dominios de trabajo, los objetos se pueden
clasificar, con bastante facilidad, en una cantidad reducida de tamanos y relaciones
de aspecto. Por ejemplo, los coches se pueden enmarcar, generalmente, en contene-
dores rectangulares apaisados con una relacion de aspecto que varia muy poco entre
unos y otros. Los peatones, por su parte, precisan de contenedores verticales muy
altos y estrechos pero también con relaciones de aspecto muy similares entre ellos.

Asi, YOLOv2 sustituye la prediccion aleatoria de bounding boxes por la de
offsets respecto a 5 anchor boxes definidos con su tamano y relacion de aspecto.

Este movimiento lleva asociados unos cambios en la parte final de la arquitectu-
ra. Cada celda pasa a tener informacion sobre cinco bounding boxes correspondientes
a cinco diferentes anchor boxes. Cada bounding box tiene informacion de la localiza-
cién y tamano, la probabilidad de haber detectado un objeto y la prediccion sobre
cada una de las clases que detecta el sistema.

La resolucién de las imagenes se reduce de 448x448 a 416x416 para que al
realizar la rejilla de celdas, se obtenga un nimero impar y asi el centro de la imagen
coincida con el centro de una celda.

La implementacién de las anchor boxes reduce ligeramente el valor de mAP.
Sin embargo, el factor de recall (la relacién entre los positivos acertados y el total
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de positivos) aumenta significativamente.

Definir exactamente 5 anchor bozxes es el resultado de analizar el conjunto de
entrenamiento con un proceso previo de clasificacién. Para ello se aplica k-means
con diferentes valores de k sobre la relacién loU entre los contenedores etiquetados
y diferentes anchor boxes (tantos como k). En este punto, a partir de k& = 5 tanto
el valor de mAP como el recall no experimentan mejoras sustanciales.

3.3.2.4. Prediccién

S. Ren et al. [I§] predicen directamente el desplazamiento (offset) entre la
deteccion estimada y el anchor boxr correspondiente. Esta solucién anade mucha
inestabilidad en la fase temprana de entrenamiento de YOLOv2, de modo que se
opta por predecir las coordenadas y dimensiones de la bounding boz, asi como la
estimacion de deteccion, y se pasan por un filtro que controla sus valores para
ajustarlos a la celda.

p,
© | ——— i
: b, -
E U(t ) bx=0(tx)+cx
Phg | B _I i HEE T

Figura 3.14: prediccién de localizacién y estimacion de deteccion. Fuente [20]

La formulacién utilizada se puede ver en [3.7}

by =o0(ty) + cp
by =o(ty) + ¢,
by = pue™ (3.7)
bn = pue'™
Pr(obj) = IoU(b,0bj) = o(t,)

donde:

tz,ty, tw, th, t, son las predicciones reslizadas por YOLOv2

Cz, ¢y es el desplazamiento de la celda respecto a la rejilla.

Pw, Pr son las medidas de la anchor box correspondientes a esa bounding boz.

Cz, Cy, Pw, Pr, S€ normalizan con las dimensiones de la imagen.
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bz, by, by, by, son las dimensiones del contenedor asignadas a la bounding bozx.
o(t,) es la estimacién de confianza del contenedor.

La mejora experimentada por YOLOuv2 con el uso de esta variante de las anchor
boxes, definida como detection clusters, se eleva hasta el 5 %.

3.3.2.5. Rango de deteccién y resolucion de entrada ampliado

La deteccion de objetos relativamente grandes, respecto al tamano de la imagen,
se realiza con suficiente precision y velocidad. Los objetos mas pequenos que puedan
formar parte de la imagen no siempre ofrecen la suficiente resolucién como para
ser detectados. Las ConvNet van reduciendo su dimensionalidad (ancho por alto)
conforme avanzar en su arquitectura, de modo que la resolucién disminuye con ella.

Soluciones como Faster-RCNN [I8] o SSD [12] van acumulando detecciones a
lo largo de su arquitectura para analizarlas al final en una serie de capas de dife-
rente resolucién. YOLOwv2 resuelve este problema desde otra aproximacion basada
en el paso directo de una capa temprana, de mayor resolucion, hacia adelante en la
ConvNet para concatenarla, tras su adaptacion dimensional, con las capas finales
de estimacion de los datos de deteccién passthrough, tal y como se puede ver en la
figura |3.15

2048 + 1024 = 3072

512

Figura 3.15: concatenacion de diferentes niveles para aumentar resolucién o capaci-
dad de deteccién de pequenios objetos. Fuente [25]

El nuevo diseno de YOLOwv2 sustituyendo las capas FC' por capas convolucio-
nales y de pooling, facilita el trabajo con diferentes resoluciones de la imagen de
entrada. Asi, la fase de entrenamiento utiliza, cada 10 iteraciones, una resolucion de
imagen diferente logrando una detecciéon mas robusta al forzar a la red a aprender
sobre diferentes tamanos de imagen.

3.3.2.6. Clasificador jerarquico

Mejorar el sistema de deteccién en tiempo real incluye aumentar la capacidad
de detectar y clasificar una cantidad cada vez mayor de clases. Para ello, J. Redmon
et al. [20] se proponen entrenar YOLOv2 con dos de los conjuntos de datos més
importantes en el dominio de los sistemas de vision por computador. Se trata de
ImageNet [23] especialmente concebido para clasificacién y COCO [24] especialmen-
te concebido para deteccion.

En este punto aparecen algunos retos. Por un lado, se pretenden unir diferentes
conjuntos de datos para deteccion y conjuntos de datos con diferentes sistemas de
clasificacién, usando diferentes etiquetas. Por otro lado, las etiquetas de un conjunto
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y otro no son excluyentes. En un conjunto de datos encontramos, por ejemplo, una
raza de gato, y en otro solo existe la clase "gato”, perteneciendo aquella a ésta.

La solucion que se plantea organiza las etiquetas de ambos conjuntos de datos
en un arbol jerarquico de clases. De este modo, partiendo de la deteccién de un
physical object, se desgrana en nodos hasta las hojas que definen la clase en su grado
mas detallado tal y como se puede ver en |3.16,

_ —
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airplane apple backpack banana  bat bear bed bench bicycle bird 70 zebra
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=
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Figura 3.16: Wordtree, drbol jerdrquico de clasificacion. Fuente [20]

Cada uno de los nodos padre actiia como un clasificador esclusivo con sus nodos
hijos. La probabilidad de ocurrencia de una clase hija, entonces, se vincula a que se
dé la clase padre.

P, (clasenijo | clasepadre) (3.8)

dado que tenemos

P, (clasenijor | clasepadrer) + Pr(clasenijon | clasepadrer)+

.+ P.(clasepijon | dasepadrel) =1

(3.9)

Es decir, se aplica la funcién softmax para computar la probabilidad sobre cada
nodo y el resto que comparten nodo padre. Con ello, YOLOv2 combina multiples
estimaciones softmaz desde las hojas hacia arriba para computar la probabilidad
sobre cada clase-hoja, tal y como se muestra en la expresién y en la figura|3.17

24



P,(hijo — hoja) = P,(hijo — hoja | padrep;jo—noja)

- Pr(padrenijo—hoja | padrepadrerir)
(3.10)
- P.(padre._ | physical-object)
- P.(physical — object)

En la fase de clasificacion se presupone que un objeto a sido detectado, de modo
que P, (physical-object) = 1.

Imagenet 1k

I softmax i
HEEEEEEERRR RN
N S A & £ Iy B o
& S NP L M s M ) & "8, ‘o e YK o
& 87, %%, S, 00 8 “11;_‘:,‘25'0:.t % % %, % O G,
i o TNy WP e, BT %,
T 0y oy o B & S
e, 4 % Y e T o % o,
?“( T & -"!- C”"p G‘F & \5‘&
& ﬁ_ &, % o
I el
L
WordTreelk
softmax softmax  softmax

— softmax — b—— }— softmox — — b———

(ITT T T T 7 -1

4y 4, %

& B G5 On G G L ) e ok
=) =3 4 O-C o g g 3 '
‘o, % e, T, U E % A ao%f,} % A B e
Y q»%.cb O
‘al
B8 Ny
%

Figura 3.17: redistribucién de la estimacion de probabilidad sobre clases jerarquiza-
das frente a la aplicacién de la funcion softmax sobre el total de las clases. Fuente

[20]

Detectado un objeto, el proceso de clasificacion recorre el arbol jerarquico desde
el nodo principal physical-object hacia abajo. La ruta se define por el nodo hijo con la
maxima estimacion sobre el nodo padre que se computa con la funcion softmaz. Asi,
el proceso culmina cuando se alcanza cierto umbral que impide seguir avanzando o
se acaba en un nodo hoja.

Este proceso aporta robustez al sistema de deteccion de objetos en tiempo
real. Por un lado, si no es capaz de llegar a un nodo hoja, clasifica por el tiltimo
nodo padre con mayor estimaciéon de probabilidad. Esta caracteristica proporciona
mayor capacidad de generalizacion en la extraccion de caracteristicas comunes entre
subclases. Aspecto muy interesante ante la clasificacién de objetos para los que no
ha sido entrenado. Por otro lado, cada objeto detectado acaba asociado a todas las
subclases con mayor estimacion de probabilidad por las que ha pasado el proceso en
su descenso por el arbol jerarquico.

25



YOLOvV3

3.3.3. YOLOv3: Una mejora incremental

J. Redmon et al. [21] presentan YOLOv3 dentro de un proceso de mejora téeni-
ca, mas que un modelo sustancialmente diferente a YOLOv2.

Los principales cambios que contempla el renovado sistema de detecciéon en
tiempo real YOLOwv3, situandolo de nuevo como referencia del estado de la investi-
gacion en vision por computador, se detallan en los siguientes subapartados.

3.3.3.1. Prediccion de bounding boxes y contribucién a la funcion de
pérdida

La estimacion de probabilidad en la deteccién de un objeto pasa a computarse
por regresion logistica. Esto implica que se asigna 1 a la bounding box que mejor se
superponga a su modelo representativo anchor boz. El resto de bounding bozes, si
estan dentro de un umbral, no computaran en la funcién de pérdida en la fase de
entrenamiento.

Cada objeto etiquetado se asocia con una sola bounding box de referencia (an-
chor boz). De este modo, las anchor bor no asignadas computan en la funcién de
pérdida solo con su estimacion de deteccién, sin tener en cuenta sus estimaciones de
localizaciéon ni clasificacion.

La expresion de calculo es la misma que utiliza YOLOv2 detallada en [3.7 Para
el computo en la funcién de pérdida se utilizan los parametros estimados ¢, y t,.

3.3.3.2. Clasificacion

Tal y como se resolvia en la version anterior, cada contenedor puede clasificar
con multiples etiquetas, segin el modelo jerarquico visto en la figura [3.16] La dife-
rencia radica en que se sustituye la funcién softmaxz por una funcién de regresién
logistica sobre cada clase de manera independiente. Para llegar a ello, el proceso de
entrenamiento utiliza binary cross-entropy como funcion de pérdida para la estima-
cion de clase.

Este modelo de clasificacion disminuye la carga de computo y prepara el sistema
de deteccion para conjuntos de datos mas complejos, con objetos pertenecientes a
multiles clases no excluyentes. Por ejemplo, mujer y persona.

3.3.3.3. Prediccién multiescala

En la figura [3.18| se puede observar que existen tres puntos de deteccion de
objetos dentro de la nueva arquitectura. Con ellos se pretende detectar objetos a
diferentes escalas.

La primera deteccion en la capa 82 es para los objetos més grandes, mientras
que la tdltima en la capa 106 se responsabiliza de detectar objetos méas pequenos.
Para ello realiza procesos de aumento de resolucién y concatenacion de capas previas
para obtener mayor informacién de la imagen a una resolucién mas alta.
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Figura 3.18: Arquitectura de YOLOuv3. Fuente https://towardsdatascience.com/
yolo-v3-object-detection-53fb7d3bfebb

La organizacion de la matriz de resultados varia respecto a la versién anterior.
Asi, se utilizan 9 bounding boxes. 3 por celda para cada una de las escalas de de-
teccion. Estas 3 bounding boxes por celda responden a tres anchor boxes utilizadas
como referencia para la estimacion.

3.3.3.4. Extraccion de caracteristicas

YOLOv$ utiliza una nueva red neuronal de 106 capas. Utiliza una primera parte
de extraccién de caracteristica formada por 53 capas entrenadas con ImageNet [23].
La segunda parte, formada por las restantes 53 capas, se destinan a la deteccién de
objetos con las tres diferentes escalas detalladas en el apartado anterior.
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CAPITULO 4

PLANIFICACION Y ESPECIFICACION

Conocidos los objetivos del proyecto, como paso previo a su desarrollo, se debe
realizar un analisis de aquello que se espera del mismo. Para ello, se procede a
detallar al maximo las caracteristicas del sistema. Estos requisitos se veran en el
apartado [4.1 Con el detalle de los requisitos vistos, se estard en condiciones de
establecer la especificacién del sistema en el apartado [4.2] Validados los apartados
anteriores, se estard en condiciones de pasar al desarrollo de los trabajos necesarios
para su consecucion.

4.1. Analisis de requisitos

Tras diferentes reuniones con el Dr. Roberto Paredes, director del presente
TFM, donde se analiza el alcance del sistema a entrenar, se definieron una serie
de requisitos minimos. Funcionalidades que lo hicieran suficientemente interesante
y util para el trabajo que se espera del mismo.

4.1.1. Requisitos funcionales

Qué se espera.

s F1..La localizacién con las coordenadas de posicién, el ancho y el alto del
contenedor de cada objeto para su etiquetado debe ser automaética.

» ['2..Las imagenes podran tomarse con varias resoluciones.

s F3..Se almacenaran dos versiones de cada toma. Una en color y otra en blanco
y negro.

= F4. Alternativamente al sistema de etiquetado automaético, existira una opcion
de etiquetado manual.

» F'5..El etiquetado manual permitird trabajar imagenes con mas de un objeto.
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= F6..El sistema de localizacién automatica debe teleoperarse.

» F7..Se debe tener la posibilidad de ajustar el sistema de localizaciéon automati-
ca.

» F'8..El conjunto de datos extraido con los sistemas de localizacién automaética
o etiquetado manual, se debe poder extender para aumentar su cantidad.

= F9..El aumento de los conjuntos de datos contemplard, al menos, escalado,
traslacion y rotacion.

= F10..El sistema entrenado informara de la localizacién del objeto y la clase a
la que pertenece.

4.1.2. Requisitos no funcionales

Cémo debe ser.

= NF1..Sera posible su instalacién en ordenadores con los sistemas operativos
mas comunes.

= NF2..La fase de entrenamiento se realizara en el servidor mas potente dispo-
nible.

» NF3..Al tratarse de un sistema con eficacia por debajo del 100 %, se precisa la
supervision de un operario debidamente instruido.

= NF4..La operatividad del sistema debe ser sencilla e intuitiva.

= NF5..El entrenamiento debe poder realizarlo personal con titulacién técnica
media.

4.2. Especificacion del sistema

Definidos y validados los requisitos del sistema, se procede a continuar con el
analisis del problema planteado, aunando tanto lo reflejado en el punto anterior como
la informacion facilitada respecto a los procedimientos empleados en la actualidad.
Con ello, se podra proponer una solucién al problema planteado.

4.2.1. Informacion del dominio

La relacién e interaccién de los robots con los humanos en los mismos entornos
se va transformando conforme la tecnologia y la investigacion en sistemas inteligentes
avanza.

El entorno profesional e industrial avanza inexorable hacia una mayor interven-
cién robédtica y un enriquecimiento profesional del operario con trabajos de super-
visiéon y control, menos peligrosos, monétonos y repetitivos. El entorno doméstico
incorpora pequenos elementos robotizados de ayuda a tareas poco gratificantes con
resultado cada vez mejores.
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ESPECIFICACION DEL SISTEMA

Disponer de sensores cada vez mas potentes y econémicos, asi como de sistemas
de deteccién, clasificacion, localizacion, regresion, etc. rapidos y eficientes, facilita
la interaccién de maquinas y humanos en cualquier tipo de entorno, rebajando la
distancia de seguridad hasta el trabajo cooperativo debidamente organizado.

En este dominio, los sistemas de visién por computador en tiempo real juegan
un papel primordial.

4.2.2. Descripcion de la situaciéon actual

Las empresas dedicadas al desarrollo de sistemas robotizados, tanto industriales
como de servicios, utilizan componentes y desarrollos convenientemente probados
para su uso industrial o comercial. Debido a ello, el estado del arte en sistemas de
vision por computador tarda en llegar al usuario.

Mantener la ventaja empresarial que aporta el desarrollo de sistemas exclusivos
y cerrados, dificulta la introduccién de los resultados de la investigacion instituciénal
en soluciones abiertas al mercado de consumo tradicional.

Por otro lado, la implementacion y uso del estado del arte en sistemas de vision
por computador, es mas factible encontrarla en la industria de servicios. Empresas
dedicadas a ofrecer analisis de imagen en publicidad, seguimiento de marca en even-
tos, facilitadores de localizacion para realidad aumentada y tantas otras aplicaciones
ajenas al entorno robotico, trabajan con mayor cercania a lo que la investigacion
ofrece, reduciendo significativamente el gap entre investigacion institucional y em-
presa.

4.2.2.1. Fortalezas de la situacién actual

Salvando los sistemas de vision utilizados en el desarrollo de vehiculos auténo-
mos, todos ellos con tecnologia en plena expansion, existen robots con camaras de
visiéon complementando su diseno.

Los sistemas dedicados a entornos industriales se disenan especificamente para
una tarea dada, cuya complejidad estd perfectamente delimitada, es conocida y
resoluble. De este modo, se garantiza la robustez exigible a este tipo de soluciones.
Si bien, los modelos que utiliza suelen estar adaptados a sistemas empotrados o
especificos del robot.

En cuanto a la robdtica de servicios, encontramos que, a nivel profesional, exis-
ten sistemas de visién sobre robots teleoperados para labores de inspeccién, vigi-
lancia, salvamento, atencién comercial, etc. pero carentes de sistemas de deteccion
automatica especialmente complejos. Por otro lado, la robdtica de entretenimiento
incorpora sistemas de reconocimiento facial sencillo y acorde a las limitadas presta-
ciones de computacién de un juguete.
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4.2.2.2. Debilidades de la situacién actual

Los sistemas de vision por computador para aplicacion en robética adolecen de
la capacidad que se puede encontrar en cualquiera de los sistemas descritos en [3.2]

Para la interaccion en tiempo real con el entorno de un robot de cualquier
tipo, manteniendo las garantias de seguridad adecuadas para cualquier usuario o
persona dentro del campo de accion del robot, se precisan sistemas de deteccion
rapidos y fiables. Para ello, se precisan soportes hardware adecuados a esta labor de
computacién intesiva. Aspecto éste, dificil de encontrar en la robdtica actual por su
alto coste.

4.2.3. Catalogo de especificaciones

Analizando el conjunto de conocimientos adquiridos hasta el momento, tanto
en requisitos como en la descripcién de la situacién actual, se propone un sistema
que sea facilmente entrenable, robusto y fiable.

4.2.3.1. Especificaciones generales

El sistema de vision artificial a entrenar se basara en el estado de la investiga-
cién de sistemas de deteccion, localizacion y clasificacion en tiempo real, como es

YOLOv3.

Se disenaran una serie de herramientas para que se pueda generar el conjunto
de entrenamiento y test de modo semiautomatico independiente de la plataforma
software utilizada. Ademas, se crearan herramientas para aumentar artificialmente
el nimero de elementos del conjunto de entrenamiento asi como la modificacién del
fondo.

Con objeto de probar su eficiencia, se crearda una herramienta para etiquetado
manual desde una fuente videograbada.

4.2.3.2. Restricciones técnicas

Analizando las especificaciones del sistema de deteccién en tiempo real elegido,
podemos esperar una respuesta muy pobre con ordenadores sin soporte de proce-
samiento GPU con CUDA. Asi, testearemos el sistema, una vez entrenado, con un
ordenador sin capadidad de procesamiento GPU, uno con cierta capacidad de proce-
samiento GPU y otro con una tarjeta nVidia GTX-1080 buscando el mejor equilibrio
coste-funcional en el entorno con brazo robot.

Al tratarse de una primera aproximacién al desarrollo de herramientas para
entrenamiento de un sistema de deteccion en tiempo real de un conjunto de objetos
personalizados, se trabajara con algunos objetos comunes que puedan formar parte
facilmente de un conjunto de datos como ImageNet [23] y otros objetos especificos
obtenidos de un proceso industrial, totalmente manual, que se pretende investigar
como trabajo futuro.
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ESPECIFICACION DEL SISTEMA

El sistema de visiéon por computador seleccionado para realizar el TFM dispone
de dos versiones entrenables. Por un lado la version completa de 106 capas y por otro
lado una version, Tiny YOLO, con muchas menos capas (trece convolucionales), ideal
para especificaciones mas limitadas de equipos, tales como algunos SOC's populares
("raspberry”, "intel galileo”, "udoo”, etc.). La eleccién del sistema completo radica
en la idea de obtener resultados de un sistema complejo para tareas de deteccién
complejas, como puede ser una caja llena de la misma pieza en la que detectar para

coger con un brazo robot.
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CAPITULO B

METODOLOGIA DE DESARROLLO DEL PROYECTO

Una vez considerada la viabilidad del sistema, se debe poner en marcha el
proceso de desarrollo del mismo. Para ello, en virtud de las buenas practicas clasicas
en el modelado de software con el que razonar sobre la implementacién del sistema,
se deberfa dividir el trabajo siguiente en tres pasos fundamentales. El primero de
ellos, el andlisis, analizaria los requisitos establecidos en el apartado Con ello,
se dispondria de lo que se espera del sistema. A partir de estos datos, estariamos en
condiciones de establecer como se alcanza el objetivo con el proceso de diseno. La
implementacion o codificacién del sistema, a partir del diseno definido, representaria
una mera traduccion del trabajo de modelado anterior.

Pero nos encontramos en una tesitura importante. El escenario de predictibi-
lidad en el que se esta trabajando hasta ahora, no parece ser la mejor practica de
ingenieria para el sistema que se viene desarrollando. No acoplan bien. Esto es asi
al estar realizando el trabajo de construccién conforme se va avanzando en el diseno
del sistema. No se espera la conclusion de la fase de diseno. Es mas, se tira del diseno
en lugar de esperar a su finalizacion. El diseno, pues, no cumple con la funciéon de
empuje a la construccion, tipica de la metodologia clasica.

Mantener la metodologia de gestién de proyectos segun el desarrollo tradicional,
resta capacidad de adaptacion al presente TFM. Este trabajo, por su destacada
vertiente investigadora, se halla sujeto a continuas modificaciones en diseno y ajuste
de funcionalidad.

Ante esta situacion, se decide adaptar un formato mixto. Asi, a partir del traba-
jo de planificacién realizado hasta el momento, guiados por la metodologia tradicio-
nal de gestion de proyectos, se dispone de suficiente documentacién para afrontar la
implementacion y pruebas modulares mediante un proceso iterativo e incremental.
Estas caracteristicas constituyen la base de la metodologia agil.

Los principios que caracterizan un proceso agil, derivados del “Manifiesto Agﬂ”,
describen la actividad y necesidades de este trabajo con suficiente cercania. Sirvan
como ejemplo algunos de los doce principios del manifiesto:

= Son bienvenidos los requisitos cambiantes, incluso si llegan tarde al desarrollo.

33



5.1. HISTORIAS DE USUARIO

Los procesos agiles se doblegan al cambio como ventaja competitiva.

= Entregar frecuentemente software que funcione, con el menor intervalo de tiem-
po posible entre entregas.

= La atencién continua a la calidad técnica y al buen diseno.

= La simplicidad como arte de maximizar la cantidad de trabajo que no se hace,
es esencial.

Se adapta, pues, el framework que ofrece SCRUM a la seccién de implemen-
tacion. Para ello, se parte del ajuste de las funcionalidades y documentacion desa-
rrollada en la planificacién. Con ello, se compondran las Historias de Usuario en la
seccion A partir de la evaluacion de estas historias se creara el Product Backlog
o lista de historias de usuario, con el que mostrar la evolucién continua a la que
se ve sujeto el TFM durante todo el proyecto. Las historias de usuario, aprobadas
por su aporte de valor al proyecto y pasadas al Product Backlog, se iran incorpo-
rando al software a partir de incrementos sucesivos. En la seccién se observa su
construccién y la confeccién de Sprints Backlog, o metas intermedias con resultados
funcionales, a partir del Product Backlog.

Periodicamente, se evalian los avances analizando el trabajo realizado, el pen-
diente y los problemas aparecidos aplicando, igual que para el resto del trabajo, los
principios de la estrategia “lean”.

= Construir solo lo necesario.
= Eliminar todo aquello que no anade valor.
= Parar si algo no va bien.

Kanban es una técnica que proporciona herramientas tutiles para controlar el
avance del trabajo. Las tres reglas en que se sustenta este método son:

» Visualizar los trabajos.
» Limitar el trabajo en proceso (WIP)
= Medir el flujo de tareas

Para ello, utiliza la division de las Historias de Usuario para conformar una
pizarra, virtual o real, donde visualizar la evolucién del trabajo de cada uno de los
Sprints Backlog.

Ademas, se incorpora a esta seccion, bajo el mismo principio agil, el desarrollo
del prototipo con el que ayudarse a realizar la bateria de pruebas correspondiente a
los test modulares y de integracion.

5.1. Historias de usuario

Con las historias de usuario tendremos un conjunto de descripciones breves de
funcionalidades software derivadas de la seccién [4.1]
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Estardan compuestas por un identificador de la historia de usuario, un titulo des-
criptivo, una descripcién sintetizada incluyendo el quién-qué-porqué de la misma,
una estimacién del tiempo de implementacién, un valor que determine su importan-
cia dentro del proyecto, las dependencias con otras historias de usuario y una serie
de pruebas que debe vencer para dar por valida y finalizada la implementacién.

Asi, las historias de usuario en las que se basa la implementacién de este TFM,
proporcionaran modulos funcionales que, en sucesivas iteraciones incrementales de
integracién entre ellos, daran respuesta a las funcionalizadades establecidas en 4.1}

El conjunto de Historias de usuario se presentan a continuacion:

Tabla 5.1: Control de cabeza robotizada

id:1 Control de posicién de los servomotores
quien: desarrollo

descripcion qué: la posicién de los servomotores que componen la cabeza
robotizada donde se ubican las cAmaras se controlara desde el
interfaz de usuario.
porqué: se debe tener la capacidad remota de ajustar el cam-
po de visién de las camaras montadas en la cabeza robotizada.

estimacién dias: 3 - personas: 1

valor 20

dependencias | ninguna
..el control tiene la precision suficiente para centrar el campo

pruebas. 3 de de visién deseado.

aceptacion ..se puede controlar cada uno de los motores en los dos senti-
dos.
.la intensidad de giro no variara la velocidad lineal del robot.

Tabla 5.2: Vibracion de camara localizadora

id:2 Control de vibracién del soporte para camara de localizacion
quien: desarrollo

descripcion qué: el soporte de la camara de localizaciéon de objetos por
cambio de intensidad de los pixels vibra en el eje vertical y
horizontal.
porqué: la localizacion de elementos estaticos por cambio de
intensiad de pixels necesita que se la camara. Que vibre.

estimacion dias: 1 - personas: 1

valor 20

dependencias | 1

pruebas de | ..el movimiento de vibracién es suficiente para conseguir una

aceptacion imagen con suficientes pixels para definir su contorno.
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5.1. HISTORIAS DE USUARIO

Tabla 5.3: Adquisicién de datos por cambio de intensidad
de los pixels

id:3

Adquisicién de imagen por cambio de intensidad de los pixels

descripcion

quien: desarrollo

qué: capturar imagen por cambio de intensidad de los pixels
para calculo de coordenadas del contenedor rectangular.
porqué: el objeto detectado proporciona informacion au-
tomética de localizacién y dimensiéon para su etiquetado.

estimacién

dias: 5 - personas: 1

valor

10

dependencias

2

pruebas de

aceptacion

.la frecuencia de muestreo es, al menos, de 24 fps.

.la deteccién del objeto por cambio de intensidad es clara.
.la localizacién y dimensiones del contenedor rectangular del
objeto detectado es precisa.

..el umbral de cambio de intensidad para deteccién se puede
regular.

Tabla 5.4: Captura automatica de imagen y etiquetado

id:4

Captura automatica de imagen y etiquetado

descripcion

quien: desarrollo

qué: una vez detectada la imagen por cambio de intensidad
de pixels, se debe calcular la localizacién y tamano del con-
tenedor rectangular del objeto y guardar en un fichero de
texto con la informacion de clase, localizacion y dimension en
una sola linea. El resultado de localizacién y dimension debe
ser relativo al tamano de la imagen. La imagen de pixels, la
imagen en b/n de la cAmara de deteccién y la imagen de la
camara color se guardaran con nombres de raiz comun y sufijo
referente a la procedencia de la imagen.

porqué: el formato de etiqueta lo define el sistena de detec-
cion en tiempo real YOLOvS. Disponer de diferentes represen-
taciones de cada objeto se estima buena idea para enriquecer
el entrenamiento del sistema.

estimacién

dias: 8 - personas: 1

valor

10

dependencias

1,2y 3

pruebas de

aceptacion

.las etiquetas se guardan en formato .txt con una sola linea
correspondiente a la clase y las coordenadas de posicion y
dimension relativas al tamano de la imagen.

.las imagenes se capturan y guardan correctamente con el
formato JPG.

..se guardan los datos recibidos en ficheros separados.

.la clase del objeto se puede seleccionar con facilidad.
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Tabla 5.5: Interfaz de control para etiquetado semiau-
tomatico

id:5

Desarrollo de interfaz de control para etiquetado semiau-
tomatico

descripcion

quien: desarrollo

qué: desarrollar la interfaz de teleoperacién con la cabeza
robotizada para enviar érdenes de movimiento, recibir datos
de las camaras, regular el umbral de intensidad y seleccionar
la clase de objeto en proceso de deteccién.

porqué: el operador del sistema debe disponer de un interfaz
con el que facilitar la interaccion con las funcionalidades es-
peradas bajo el principio de usabilidad. Se debe procurar una
experiencia de usuario, a partir de un conjunto de factores y
elementos de interacciéon del usuario con el dispositivo, que
genere una percepcién positiva y enriquecedora del sistema.

estimacién

dias: 10 - personas: 1

valor

15

dependencias

1,2,3v4

pruebas de

aceptacion

..se deben reflejar todas y cada una de las imagenes recibidads
de las camaras.

..debe controlar la cabeza robotizada con facilidad.

..debe brindar la posibilidad de cambiar la resolucién de la
imagen.

..la operatividad para seleccionar la clase, el umbral de cambio
de intensidad de pixels, el control de motores, la seleccion de
resolucion de imagen y ejecutar el proceso de captura, sera
intuitiva e inmediata.

Tabla 5.6: Interfaz de etiquetado manual

1id:6

Interfaz para el etiquetado manual desde fuente de video

descripcion

quien: desarrollo

qué: El operador capturara imagenes relevantes de los obje-
tos a clasificar desde una fuente de video. Determinara las
dimensiones del contenedor rectangular que defina al objeto
con el raton.

porqué: por un lado,en aquellas imagenes donde se ubiquen
mas de un objeto, el sistema semiautomatico no funciona. Por
otro lado, se puede comparar o enriquecer los dos sistemas de
etiquetado.

estimacion

dias: 5 - personas: 1

valor

20

dependencias

4v5H

pruebas de

..desde el interfaz se controlard el avance y pausa del video
del que extraer imagenes para etiquetado.

+ e
acttpuraclioll

continta en la péagina siguiente
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5.2. BACKLOG

Tabla 5.6: (continuacién)

..con el raton sobre la imagen se podra marcar el tamano del
contenedor rectangular y su localizacion.

.la captura de la imagen genera un fichero de etiquetado y
uno de imagen con los formatos definidos anteriormente.

Tabla 5.7: Entrenamiento y test

id:7 Proceso de entrenamiento del sistema de deteccién en tiempo
real YOLOvS.

quien: desarrollo

descripcion qué: crear y dividir los conjuntos de etiquetado e imagen ge-
nerados. Entrenar YOLOwvS..

porqué: el proceso de entrenamiento debe realizarse conforme
con las directrices marcadas por los autores [21].

estimacién dias: 20 - personas: 1
valor 10
dependencias |5y 6
pruebas de | ..el proceso de entrenamiento guarda pesos cada, al menos,
aceptacion 500 iteraciones.
..el proceso de entrenamiento ha realizado, al menos, 40000
iteraciones.

5.2. Backlog

Una vez se han definido las historias de usuario con los tiempos estimados para
completarlas y el valor percibido (a menor valor — mayor importancia), se puede
confeccionar el Product Backlog global del proyecto. Se dispone, pues, de una pila de
producto, implementada a partir del listado de requisitos visto en 4.1} con el orden
de prioridad basado en el valor que aporta al proyecto la implementacién de cada
historia.

Esta vision del proyecto aporta cualidades importantes a su desarrollo. Al estar
detallado adecuadamente, con una prioridad conocida y los tiempos estimados, se
consigue un escenario emergente o preparado para la incorporacién de nuevos re-
quisitos, su modificacién e incluso su eliminacion, sin que estos cambios representen
problemas graves para el objetivo perseguido en tiempo y coste. Son cambios que se
estudian al finalizar cada iteracién y se resuelven en ciclos muy cortos de trabajo,
pues afectan a aspectos muy concretos del proyecto.

La tabla [5.8| representa el product backlog del proyecto.
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Tabla 5.8: Product Backlog

id requisito valor per- | duracién
cibido

1 Control de cabeza robotizada 20 3 dias

2 Vibracion de camara de deteccién 20 1 dias

3 Deteccion de imagen por cambio de intensidad de | 10 5 dias

pixels

4 Captura automatica de imagen y etiquetado 10 8 dias

5 Interfaz de control 15 10 dias

6 Interfaz de etiquetado manual 20 5 dias

7 Entrenamiento 10 20 dias

Resulta beneficiosa la aplicacion de la metodologia agil, en tanto en cuanto se
trabaja con objetivos a corto plazo que precisan una intensidad de trabajo diario
muy estable.

Para obtener mayor control sobre los tiempos de desarrollo, se agruparan las
historias de usuario de modo que se compongan tareas de duraciéon similar. De este
modo, el desarrollador trabaja sobre tramos temporales similares en cada tarea,
ayudando a crear una dinamica de entrega de funcionalidades regular.

Asi, se procede a establecer los diferentes sprints con los que componer cada uno
de los Sprints Backlog en la pizarra Kanban. Estos sprints constituiran los objetivos
de funcionalidad iterativa/incremental que se persiguen con la metodologia SCRUM.

La divisiéon de los bloques en sprint backlog se puede observar en la tabla [5.9

Tabla 5.9: listado de Sprints Backlogs

sprint | tareas
1]1,2
213
314
415
516,7

Finalmente, se observa que la division se centra entre una y dos semanas por
sprint, lo que garantiza un control adecuado de la actividad de desarrollo a la vez
que la entrega regular de funcionalidad de producto.

5.3. Pizarra Kanban

Se ha optado por el uso de una pizarra sencilla para cada uno de los sprints.

Esta pizarra consta de tres columnas. La primera columna refleja las tareas

39



5.3. PIZARRA KANBAN

pendientes de comenzar; la columna central alberga el trabajo en progreso y la
ultima columna recoge las tareas finalizadas.

La columna “en progreso” (WIP), esta limitada a una sola tarea cada vez. Esta
limitacién viene dada por dos motivos fundamentales: por un lado, solo se dispone
de un recurso para la implementacién de cada una de las tareas; por otro lado, se
estima contraproducente que el tinico recurso mantenga mas de una tarea en proceso
de desarrollo.

La estimaciéon de tiempo transcurrido y restante del sprint en curso, a partir de
la pizarra utilizada, es inmediato. Asi, se pueden detectar posibles problemas con
los plazos y acometer las soluciones mas adecuadas tan pronto como aparecen.
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CAPITULO 6

LCONVNET YOLOV3 - GENERANDO EL DATA-SET

Conforme se han ido sucediendo los sprints, las diferentes pruebas modulares
de conformidad y las iteraciones incrementales en la funcionalidad del sistema, la
referencia a la documentacién generada en la fase de planificaciéon ha sido continua.
El diseno ha resultado enriquecido al disponer de herramientas adecuadas para su
revisiéon y mejora.

Tras ello, las partes de implementacién que, por su importancia o esfuerzo,
merecen una atencién especial, corresponden a la eleccién de los objetos a detectar,
la deteccién de imagen por variacién de intensidad de pixels, la cabeza robotizada,
la interfaz de control, la interfaz de etiquetado manual y el entrenamiento.

6.1. Conjunto Base de objetos personalizado

Los objetos elegidos para el proceso de entrenamiento y detecciéon se dividen en
dos grupos diferenciados. Por un lado, se encuentran una serie de objetos comunes
facilmente identificables y con alta probabilidad de encontrarse en el conjunto de
datos con el que se ha preentrenado el sistema de deteccion en tiempo real YOLOvS.
Por otro lado, presentamos objetos personalizados de una fabrica de mecanizado. Se
pueden ver en la figura

Dentro de los objetos exclusivos de la fabrica de mecanizado, existen dos grupos
de objetos simétricos entre ellos. Con esta particularidad se pretende comprobar el

nivel de profundidad en la extraccién de caracteristicas del sistema.

La identificacion de los diferentes objetos dentro del sistema se refleja en la

tabla [T.1]
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6.1. CONJUNTO BASE DE OBJETOS PERSONALIZADO

Figura 6.1: objetos que conforman el conjunto de datos para entrenamiento

Tabla 6.1: identificador de objetos

.

objeto
cucaracha
jarra
peonza
coche
cubito
robot
pelota
diapasén
candado
llave
grapadora
jugador
C83FA
48-17

14 | 17TW45

continta en la péagina siguiente

OO0 [T =W N+~ O

—_
(@)

—_
—_

—
[\

—
w
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Tabla 6.1: (continuacién)

15 | 17W35
16 | 18-171
17 | 18-17D
18 | 37-17
19 | 40-17

6.2. Generacion del conjunto de objetos y etique-
tado por cambio de intensidad en los pixels

La generaciéon de un conjunto de objetos personalizado implica una tediosa
y ardua labor de captura fotografica de cada uno de los objetos desde diferentes
perspectivas y el posterior etiquetado de cada una de las imagenes.

Para reducir la carga de trabajo inicial, se proyecta un sistema de deteccién de
imagen semiautomatico. Este sistema constaria de una camara a color para capturar
la imagen, un brazo robotizado para cambiar la perspectiva de los objetos a etiquetar
segtin un patrén preestablecido y una camara ultrarrdpida de deteccién de variacion
en la intensidad de los pixels desarrollada por F. Pardo et al. [26].

Figura 6.2: sistema inicial de captura y etiquetado semiautomatico de objetos

La cdmara de F. Pardo et al. [26], en modo SCD, envia un vector con las
coordenadas de los pixels que han detectado cambios de iluminacion por ciclo de
reloj. Esta caracteristica lo convierte en un rapidisimo detector de movimiento. Para
que la cdmara detecte un objeto, éste debe estar en movimiento. El brazo robot seria
el encargado de hacer oscilar el objeto en cada una de las perspectivas que, el mismo
brazo robot, lo situase. Conocidas las coordenadas del objeto y las dimensiones
del contenedor rectangular que lo encuadra de manera automéatica y seleccionando
manualmente la clase de objeto que se estda detectando, una segunda camara se
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6.2. GENERACION DEL CONJUNTO DE OBJETOS Y ETIQUETADO POR
CAMBIO DE INTENSIDAD EN LOS PIXELS

encargaria de capturar la imagen, mientras el sistema guarda tanto la imagen como
la etiqueta correspondiente.

Desafortunadamente, se han encontrado dos problemas. La resolucién del pro-
totipo disponible es de 128x128 pixels (desestimado por baja resolucién) con una
estimacion de recepcion de una camara con doble resolucion que no se podia asu-
mir. Ademads, el brazo robot se encontraba en proceso de modernizacion y, pese a los
esfuerzos dedicados, no ha podido estar en disposicién de formar parte del sistema
inicialmente proyectado.

Pese a ello, no se abandona el concepto y se desarrolla la idea desde otro punto
de vista. Sobre una cabeza robotizada, se montan dos camaras con especificaciones
y propositos diferenciados. La camara elegida para la deteccion por cambio de in-
tensidad de los pixels es una FireFly USB 2.0 FMVU-03MTM-CS de Flir Systems.
Se trata de una cdmara monocromatica de 0.3 M de resolucién (752x480) y 60 fps.
Configurada a una resolucion de 256x256 pixels, el trafico de datos y el tiempo nece-
sario para simular el comportamiento de la camara inicial, proporciona informacion
a suficiente velocidad como para trabajar en tiempo real.

Camara LifeCam
-color 1.0M
-captura

Camara FireFl
-mono 0.3M
-deteccion

Figura 6.3: distribucién de camaras para deteccién y captura

La simulacion del modo SDC' se divide en dos procesos:

= ante la falta de brazo robotizado que mueva y haga oscilar el objeto a de-
tectar, se opta por que sea la camara la que vibre. Para ello, se programan
adecuadamente los servos de su soporte.

= al tratarse de una camara monocromética con resolucién fijada en 255x255
pixels, el tamano de la imagen es suficientemente reducido para un tratamiento
eficiente entre capturas con el que obtener un framerate no inferior a 24 fps.
A partir de la captura actual y la anterior, convenientemente guardada, se
comparan pixel a pixel para conocer la diferencia de intensidad entre ellos. Se
forma una imagen binaria (blanco/negro), marcando como blanco todos los
pixels cuya diferencia supere un umbral determinado.
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Figura 6.4: deteccion de objeto por contorno y calculo de contenedor rectangular

De la imagen binarizada se buscan las posiciones de los pixels blancos ubica-
dos en los extremos superior-izquierdo e inferior-derecho. Con estas posiciones se
determina el centro del contenedor rectangular que alberga el objeto detectado y
sus dimensiones.

Una vez se dispone de la imagen binaria que nos permite etiquetar la imagen,
con el centro de coordenadas del objeto y las dimensiones del contenedor rectangular,
se guardan tres imagenes y la misma etiqueta personalizada con el nombre de cada
una de las iméagenes. Las tres imagenes a guardar son:

= imagen de camara color
» imagen de cdmara b/n en escala de grises

= imagen de cdmara b/n binaria resultado del procesamiento de deteccién de
variacion en la intensidad de los pixels

Con todas las imagenes y etiquetas capturadas con este proceso semiautomatico
se conforma el cojunto base de datos de entrenamiento.

6.3. Cabeza robotizada para etiquetado del Con-
junto Base

Para albergar, orientar y controlar el movimiento de las dos caAmaras responsa-
bles de la deteccion y la captura de imagenes para el entrenamiento, se desarrolla
un sistema formado por un microcontrolador, una cabeza robotizada como se puede
ver en la figura y los programas de control adecuados para el microcontrolador
y su control desde el PC.

Un microcontrolador Arduino DUE, programado en lenguaje "C” desde el IDE
que suministra su fabricante, se encarga de recibir y trasladar las 6rdenes de movi-
miento de motores. Desde el PC, un sistema de control basado en ”Python 3.5” y
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6.4. INTERFAZ PARA ETIQUETADO SEMIAUTOMATICO

con la libreria de comunicacién serie ”pySerial” se comunica con el microcontrolador
por el puerto USB.

A través de unos pulsadores en el interfaz de control se podra mover cada motor
de manera independiente en cualquiera de los dos sentidos.

La vibracion necesaria para detectar el objeto a detectar y localizar, se realizara
desde el microcontrolador una vez recibe la orden de marcha o paro. Los motores
responsables de mover de forma independiente la camara de deteccién realizan un
movimiento ciclico de vaivén alrededor de la posicién actual. La distancia de vaivén
se determinard a partir de pruebas visuales sobre el mejor resultado en la deteccion.

Figura 6.5: cabeza robotizada con 6 grados de libertad

6.4. Interfaz para etiquetado semiautomatico

El desarrollo de herramientas software debe estar ligado, necesariamente, con
su usabilidad. Por ello, para obtener una interaccion adecuada con el sistema de eti-
quetado semiautomatico desarrollado, se implementa un interfaz de usuario sencillo
e intuitivo.

El interfaz de control del sistema de etiquetado semiautomatico consta de varias
secciones facilmente identificables.

= imagen grande de cdmara color
» imagen pequena de camara b/n

» imagen grande de imagen binaria resultado de la comparacion entre la captura
actual y la anterior

= control de posicién de cada una de las camaras
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= control de posicién de la cabeza robotizada

= control de la imagen de la camara a color para hacerla coincidir con la imagen
de la cdmara b/n.

» control de vibracién de la cAmara b/n
= control de captura de imagen
= seleccién de resolucion de la imagen de las camaras

= control de umbral para generacién de imagen binaria

aptura
imagenes

Figura 6.6: interfaz de control con vibracién desactivada

Una vez se lanza el programa, comprueba si estdn conectadas las cdmaras,
notificando de su estado en la propia interfaz. Con el pulsador de ”start/stop video”
se conecta con la cdmara color para que se visualice en la ventana correspondiente.

Con la imagen de la camara color en la interfaz, se procede a modificarla para
que el objeto que aparece se encuentre en tamano y posicion lo mas similar al objeto
que muestra la cdAmara b/n en la ventana pequena.

A partir de ese momento, se puede activar la vibracién de la cdmara b/n y se
comprueba si el umbral es el adecuado.
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6.4. INTERFAZ PARA ETIQUETADO SEMIAUTOMATICO

Figura 6.7: interfaz de control con vibracion activada y umbral alto

En caso de no detectar correctamente el objeto, se disminuye el umbral de
diferencia entre pixels para que la imagen binaria ofrezca mas informacion.

=

Figura 6.8: interfaz de control con vibracicén activada, umbral bajo y objeto de
camara a color desubicado

Ajustado el umbral de deteccion, se procede al refinado en la posicion del objeto
que muestra la ventana de la camara a color. De este modo, el contenedor rectangular
calculado coincide lo méximo posible con el objeto de la cdmara color.
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Figura 6.9: interfaz de control con vibracicén activada, umbral bajo y objeto de
camara a color desubicado

Terminado todo el proceso de ajuste, se estd en disposicion de comenzar la
captura y etiquetado de los objetos personalizados. Para ello,

= 1. se sittla un objeto delante de la cabeza robotizada

= 2. se asigna un nombre al objeto y que constituird la clase con la que se
clasificara en el sistema de deteccién en tiempo real.

= 3. se pulsa sobre ”captura imagenes” y el sistema guarda 3 juegos de iméagenes
y etiquetas. Esto es asi por el efecto de la cAmara b/n que varia la intensidad de
los pixels ligeramente entre capturas, modificando la imagen binaria resultante.
Este efecto ofrece coordenadas ligeramente diferentes para la misma imagen,
lo que, a priori, puede resultar interesante.

Cada juego se compone de las imagenes correspondientes a la captura de la
camara color, la captura de la cAmara b/n y la imagen binaria.

= 4. se cambia la perspectiva del objeto por giro, diferente apoyo o cualquier
otra alternativa.

= 5. se repite desde el paso 3 tantas veces como sea necesario para identificar al
objeto desde la mayor cantidad de angulos y perspectivas posible.

= 6. se repite desde el paso 1 tantas veces como objetos a clasificar.

49



6.5. INTERFAZ PARA ETIQUETADO MANUAL

Figura 6.10: diferentes capturas del mismo objeto

Es prudente ir verificado que el ajuste previo entre las imagenes de las dos
camaras es correcto. En caso contrario, realizar los ajustes precisos para ello.

6.5. Interfaz para etiquetado manual

En el proceso de pruebas, se grabd parte de las acciones que se estaban reali-
zando. Al visionar los ficheros grabados, se estimo interesante crear una herramienta
capaz de facilitar el etiquetado manual partiendo de la visualizacién del fichero de

video.

De este modo se podrian crear dos conjuntos de datos diferenciados por la
precision de la deteccion y el etiquetado. Con ellos se podrian realizar pruebas com-
parativas para validar el sistema de etiquetado semiautomatico.

amas [TFM/pyCaptureQt /pyCapture3$ python3 pyCapture2.py

press fin
0.2015625 0.271875 0.359375 0.3484375

clase:

48-17

play
video

position
capture

(6]

frame
capture

| Y

Figura 6.11: Interfaz de etiquetado manual
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El principio de usabilidad se aplica igualmente a esta herramienta. Se puede
observar en la figura [6.11| que solo existe una ventana en la que se visualiza el video.
A través de los diferentes pulsadores, se puede parar y reanudar el video en cualquier
momento. Una vez seleccionada la imagen a etiquetar, se selecciona la clase a la que
pertenece el objeto a la vista y se enmarca con el ratén. A partir de este punto,
se realiza la captura. Automéaticamente, la imagen recibe un nombre derivado de la
clase y la etiqueta guarda las coordenadas marcadas con el raton.

6.6. Aumento artificial de datos

Terminado el proceso de generacion semiautomatica de imagenes y etiquetas,
se dispone de 2271 imagenes etiquetadas conforme el proceso establecido. Estas
imédgenes forman el conjunto base de entrenamiento para el sistema de visién en
tiempo real YOLOvS.

Terminado el proceso de etiquetado manual de los videos grabados, se dispone
de 1477 imagenes con sus correspondientes etiquetas.

Estos conjuntos son claramente insuficientes para afrontar el entrenamiento
de un sistema basado en deep ConvNet. El conjunto de datos debe contener miles,
decenas o centenares de miles de imagenes etiquetadas para garantizar una precision
aceptable.

Con este principio, se desarrolla un programa que se encargue de ampliar el
nimero de imagenes etiquetadas. Se desarrolla con el lenguaje interpretado Python
3.5 dada su velocidad de implementacion y versatilidad.

Elegimos incrementar el conjunto de datos pasando cada uno de los conjuntos
generados por un proceso de escalado. Para cada escala se realiza un conjunto de
traslaciones y sobre cada traslacion se realizan rotaciones.

Al desconocer a priori cual es la mejor combinacién de numero de escalas,
nimero de traslaciones y nimero de rotaciones, se generan varios conjuntos con lo
que realizar pruebas de precision.

Por un lado, se aumenta el total de imagenes del conjunto generado con la
herramienta de etiquetado semiautomatico y del conjunto etiquetado manualmen-
te. Se definen, para ello, los siguientes parametros: 5 escalados, una rejilla con 25
traslaciones sobre cada escalado y 8 rotaciones sobre cada posicién trasladada, que
identificaremos como ”E5-T25-R8-C”.

Esta operacion aumenta el conjunto generado por las cadmaras, desde las 2271
imégenes hasta 1271760. El conjunto generado manualmente pasa de las 1477 image-
nes a 627200.

Revisando algunas imégenes resultantes de ambos conjuntos, se observa que,
tras las modificaciones en escala, posicion y giro, muchas de ellas muestran zonas
negras del fondo sin informacién alguna.

Con esta situacion se decide preparar uno de los grupos realizando un chroma
sobre el negro con imagenes coloridas y llenas de objetos. Asi, dispondremos de dos
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6.7. ENTRENAMIENTO

conjuntos claramente diferenciados con los que entrenar el sistema de deteccién en
tiempo real.

Figura 6.12: imagen escalada, trasladada, girada y tratada con chroma sobre fondos
diferentes

Como el niimero de elementos de los conjuntos es muy elevado para realizar un
entrenamiento en tiempo limitado a pocos dias. Asi, se decide realizar una eleccion
random de un tercio de los elementos del primer conjunto (408780 imdagenes) y
mantener la totalidad de los elementos del segundo conjunto de datos.

Por otro lado, se separa el subconjunto de las imagenes tomadas con la camara
de color para preparar diferentes conjuntos de entrenamiento generados con dife-
rentes parametros de escalado, traslacion y rotaciéon. Con ello se pretende testar la
respuesta del sistema entrenado con diferente nimero de imégenes. Cada conjunto
de datos se testara con un subconjunto separado del de entrenamiento y con un
conjunto comun. El conjunto comun sera de imagenes a las que se les ha anadido el
efecto chroma.

Se define la configuracién de parametros que se puede observar en la tabla

Tabla 6.2: identificador de parametros para el

data,ugmentation
id escalados | traslaciones | rotaciones | imagenes
E5-T20-R8 5 20 8 377280
E5-T20-R8-C 5 20 8 chroma 377280
E5-T20-R4 5 20 4 188640
E5-T12-R4 5 12 4 141480
E3-T12-R4 3 12 4 84888

Como es de esperar, la etiqueta también se modifica para que su informacion
corresponda con cada una de las transformaciones a las que se somete la imagen.

6.7. Entrenamiento

Sobre los conjuntos de datos seleccionados, se realiza un reparto aleatorio de
imégenes para formar el conjunto de entrenamiento y el conjunto de test de cada
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uno. Se selecciona un 10 % de los elementos de cada conjunto para realizar el test
sobre los resultados del entrenamiento y el 90 % restante para entrenar.

Para realizar el entrenamiento se utiliza una rama del sistema de deteccion en
tiempo real Yolo v3 disponible en GitHub. La version corre a cargo de AlexeyAB
(https://github.com/AlexeyAB/darknet). La principal razén para elegir esta ra-
ma del sistema desarrollado por J. Redmon et al. [21] es la posibilidad de guardar los
pesos cada 100 iteraciones, manteniendo su entorno de desarrollo en C' y Darknet
como framework de red neuronal desarrollado por J. Redmon et al. [21]. De este
modo, se pueden comparar los resultados de test con diferentes pesos.

La inicializacion de los pesos para comenzar el proceso de entrenamiento con
cualquiera de los dos conjuntos de datos se puede hacer aleatoriamente o a partir
de los pesos que ofrece J: Redmon et al. [21] en su GitHub. Los pesos son producto
del entrenamiento con el conjunto de datos ImageNet [23]. Al disponer de diferentes
objetos similares a parte del conjunto de datos personalizado, tales como "pelota”,

se estima adecuado inicializar con este ltimo archivo de pesos para entrenar a partir
de él.

Como el numero de objetos a detectar es diferente de la configuracion por
defecto del fichero de control del framework, se realizan las modificaciones oportunas
para adecuarlo a los 20 objetos de nuestro conjunto de datos personalizado.
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CAPITULO [

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Tras la conclusion de las diferentes pruebas de aceptacion de cada una de las
historias de usuario, se puede entender que la funcionalidad del sistema se ha testado
correctamente, cubriendo el total de las expectativas iniciales.

De modo que, este apartado, en lugar de ser un tltimo paso, posterior y ajeno al
capitulo de implementacion, se ha incorporado dentro de cada una de las historias
de usuario. Siendo mas preciso, las historias de usuarios 1 a 6 incluian pruebas
modulares de cada una de las partes del sistema. No asi la historia de usuario 7.
El propdsito de esta ultima historia ha sido, precisamente, realizar el entrenamiento
del sistema de deteccién en tiempo real YOLO v3 para testar sus resultados.

Asi, a continuacion se describen las pruebas planificadas y realizadas al sistema
en la historia de usuario referida.

7.1. Descripcion de Experimentos

7.1.1. Pruebas funcionales

Las pruebas que nos proporcionaran informacién sobre el correcto funciona-
miento del sistema se realizaran sobre dos maquinas con configuraciones hardware
diferentes. Por un lado, un ordenador portétil con procesador Intel(R) i7-4700MQ),
4 cores hiperthreading, 8Gb de RAM y gréafica GT740M. Por otro lado, un PC con
procesador Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2650 v4 @ 2.20GHz de 24 nicleos en dos
sockets de 12 nicleos cada uno, con 64 Gb de memoria RAM y una tarjeta grafica
GeForce GTX 1080 con 2560 cores y 8 Gb de memoria GDDR5X.

Una vez se dispone de los resultados en forma de archivos de pesos para diferente
nimero de iteraciones en el proceso de entrenamiento, se realizaran evaluaciones
sobre los conjuntos de test de cada uno de los dos conjuntos de datos. Con ello se
evaluara la precision en la deteccion del conjunto de test.
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Ademas, se comprobara la capacidad de deteccion de los objetos conectando
una camara color.

7.1.2. Pruebas de rendimiento

Las limitaciones del sistema se comprobaran evaluando el tiempo de entrena-
miento entre iteraciones.

7.2. Resultados y discusion

7.2.1. Pruebas funcionales

El entrenamiento sobre cualquiera de las plataformas hardware ha sido el espe-
rado. El disefio de los conjunto de datos, conforme con las directrices de J. Redmon
et al [?] y AlexeyAB (https://github.com/AlexeyAB/darknet), no ha revestido
dificultad ni error alguno.

El total de los conjuntos de datos generados tanto con el proceso semiautomatico
como con el manual y, porteriormente, aumentados artificialmente hasta conseguir
una dimension adecuada para el entrenamiento de esta ConvNet, se separan en dos
subconjuntos. Ayudados por un pequeno programa en PYthon 3.5 se automatiza la
separacion aleatoria del 90 % de las imdgenes para realizar el entrenamiento, dejando
el 10 % restante para realizar las pruebas de test.

Agrupados los ficheros de imagen con los ficheros que guardan el etiquetado
correspondiente para cada imagen en un mismo directorio y generados los ficheros
de configuracién correspondientes para el entrenamiento, se procede.

Concluido el entrenamiento se pasa la bateria de imagenes de test.
Los resultados obtenidos se dividen en los dos bloques senalados en [6.6]

El primer bloque, con los dos conjuntos de datos grandes, el resultado ha sido
absolutamente diferente entre los dos conjuntos. La figura muestra los datos de
precision para diferente ntimero de iteraciones. Se puede observar que, con relativa-
mente pocas iteraciones, se pueden obtener niimeros muy interesantes y esperanza-
dores en el proceso de deteccién. Sin embargo, el conjunto de datos resultado del
etiquetado manual y sin las imédgenes de fondo, ofrece unos resultado extremada-
mente pobres. La figura refleja una muestra de ello.
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precision recall Fl-score TP FP FN average lol mAP
5000 0,78 0,41 0,54 16896 4819 23982 0,6317 0,5017
10000| 0,83 0,60 0,69 24355 5090 16523 0,5731 0,6488
15000 0,85 0,69 0,76 28356 4938 12522 0,6114 0,7193
20000 0,85 0,65 0,74 26640 4861 14238 0,6047 0,7006
25000 0,79 0,53 0,63 21592 5857 19286 0,5674 0,5663
30000| 0.83 0.65 0.73 26541 5602 14337 0.5794 07288
33000 0,77 0,37 0,50 15220 4570 25658 0,5632 0,5062
33500 0,83 0,53 0,65 21838 4452 19040 0,7079 0,5793
34000 0,80 0,48 0,60 19677 5057 21201 05771 0,5858
34500 0,84 0,66 0,74 26909 4978 13969 0,6215 0,7237
34600 0,80 0,67 0,73 27549 7082 13329 0,5733 0.,6878
34700 0,88 0,72 0,79 29409 3969 11469 0,6526 0,8012
34800 0,89 0,74 0,81 30446 3625 10432 0,6680 0,7979
34900 0,79 0.46 0,58 13886 4926 21992 0,5577 0,5489
35000 0,88 0,80 0,84 32708 4617 8170 0,6419 0,8106
35100 0,85 0,68 0,76 27955 4814 12923 0,5944 0,7517
35200 0,79 0,53 0,64 21302 5674 19076 0,5774 0,5693
35300 0,76 0,53 0,63 21791 6944 19087 0,5560 0,5638
35400 0,85 0,67 0,75 27258 4944 13620 0,6157 0,7354
35500 0,84 0,71 0,77 29064 5599 11814 0,6189 0,7409
36000 0,79 0,67 0,73 27402 7145 13476 0,5472 06777
36500 0,76 0,47 0,58 19268 6202 21610 0,5316 0,5082
37000] 0,72 0,50 0,59 20516 8026 20362 0,5287 0,5843
37500 0,81 0,54 0,65 22218 5050 18660 0,6079 0,6625
37600 0,87 0,76 0,81 31104 4627 9774 0,6318 0,7829
37700] 0,68 0,45 0,56 19699 9250 21179 0,4553 0,4983
37800| 0,91 0,80 0,86 32891 3104 7987 0,6724 0,8200
37900 0,89 0,76 0,82 30817 3973 10007 0,6382 0,7859
38000 0,86 0,77 0,82 31618 4962 9260 0,6361 0,7654
38100] 0,88 0,75 0,81 30748 4141 10130 0,6450 0,7820
38200 0,80 0,66 0,72 26787 6645 14091 0,5941 0,6960
38300 0,79 0,60 0,68 24438 6401 16440 0,5786 0,6740
38400 0,86 0,66 0,75 27107 4564 13771 0,6332 0.7147
38500 0,81 0,49 0,61 19831 4722 21047 0,5823 06423
38600 0,90 0,83 0,86 33872 3567 7006 0,6583 0,8337
38700 0,90 0,80 0,84 32500 3737 8378 0,6755 0,7874
38800 0,64 0,36 0,46 14696 8231 26182 0,4582 0,4987
38900 0,82 0,50 0,62 20605 4453 20273 0,6138 0,5976
39000 0,85 0,66 0,74 27039 4671 13839 0,6336 0,7153
39100 0,86 0,73 0,79 29791 5018 11087 0,6103 0,7648
39200 0,73 0,39 0,51 15817 5830 25061 0,5333 0,5338
39300 0,72 0,46 0,56 18774 7216 22104 0,5270 0,5724
39400 0,89 0,81 0,84 32908 4165 7970 0,6508 0,8131
39500 0,86 0,65 0,74 26561 4364 14317 0,6208 0,7435
39600 0,82 0,49 0,61 19863 4425 21015 0,5863 0,5960
39700 0,90 0,81 0,86 33241 3560 1637 0,6624 0,8023
39500 0,89 0,75 0,82 30759 3804 10119 0,6613 07781
39900 0,90 0,81 0,85 33125 3679 7753 0,6605 0,8136
40000| 0,81 0,41 0,55 16895 3940 23983 0,5826 0,5571
Figura 7.1: tabla de resultados con pesos de diferentes iteraciones sobre conjuntos
de datos con etiquetado semiautomatico y chroma
recision recall fl-score iou map
i S B T
5000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
7500 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
10000 0,320 0,000 0,000 0,230 0,008
12500 0,050 0,000 0,000 0,033 0,004
15000 0,250 0,000 0,010 0,161 0,021
17500 0,060 0,000 0,000 0,038 0,003
20000 0,230 0,000 0,000 0,155 0,026
22500 0,140 0,000 0,000 0,091 0,007
25000 0,300 0,000 0,010 0,196 0,027
27500 0,270 0,000 0,010 0,173 0,035
30000 0,370 0,010 0,010 0,244 0,042
32500 0,320 0,010 0,010 0,213 0,039
35000 0,320 0,000 0,010 0,207 0,057
37500 0,260 0,000 0,010 0,174 0,030
40000 0,320 0,010 0,010 0,212 0,053

Figura 7.2: tabla de resultados con pesos de diferentes iteraciones sobre conjuntos
de datos con etiquetado manual sin chroma

o6



La gran diferencia de resultados entre el conjunto de datos con etiquetado semi-
automatico y el de etiquetado manual puede deberse a varios factores. Entre ellos,
estimamos que trabajar con diferentes representaciones del objeto, ofrecidas por las
dos camaras y la imagen binaria, junto al etiquetado automatico, no extremadamen-
te preciso, por deteccién de la cdmara b/n y el enriquecimiento de la imagen con
el chroma, enriquece la extraccion de caracteristicas. Esta situacion no se da en el
conjunto de datos con etiquetado manual. Es més preciso pero mas plano en cuanto
a caracteristicas globales de la imagen.

En las gréficas [7.3] y [7.5 derivadas de las tablas anteriores, se observa
un incremento progresivo pero leve de la precision conforme aumenta el nimero de
iteraciones de entrenamiento. Se estima que puede deberse al estar entrenando sobre
una red preentrenada, de modo que el entrenamiento sobre ella con el conjunto de
datos personalizado solo aporta pequenas variaciones.

1,00 1,00

0,90 0,90

0,80

0,70 0,70

0,60 0,60 == precision

e 1
0.50 Fl-score
040 = average loU

— AP

040

0,30 0,30

0,20 0,20

0,10 0,10

0,00 0,00
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000

Figura 7.3: grafica de resultados con pesos de diferentes iteraciones sobre conjuntos
de datos con etiquetado semiautomatico con chroma

1,00
0.90
0.80
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— precision
0.50
0.40

e recall
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— average loU
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FEELIFFE S S E LTSS S

Figura 7.4: grafica de resultados a partir de las 37000 iteraciones, con pesos de
diferentes iteraciones sobre conjuntos de datos con etiquetado semiautomatico con
chroma
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Figura 7.5: gréfica de resultados con pesos de diferentes iteraciones sobre conjuntos
de datos con etiquetado manual sin chroma

Por otro lado, la precision individual por objeto del conjunto de datos, centrando
el andlisis en el conjunto de datos correspondiente al etiquetado semiautomaético, se

puede ver en la tabla [7.1]

Tabla 7.1: mAP % resultado test conjunto 1

id | clase E5-T25-R8-C
0 | cucaracha 69.47
1 | jarra 68.12
2 | peonza 90.17
3 | coche 89.28
4 | cubito 69.98
5 | robot 86.00
6 | pelota 85.51
7 | diapason 86.68
8 | candado 75.03
9 | llave 52.14

10 | grapadora 88.69

11 | jugador 69.91

12 | C83FA 89.94

13 | 48-17 90.82

14 | 17TW45 89.34

15 | 17TW35 87.88

16 | 18-171 85.60

17 | 18-17D 86.70

18 | 37-17 89.02

19 | 40-17 89.91

Resulta interesante observar los valores de las piezas especiales del taller de
mecanizado frente al conjunto de objetos comunes. En general obtienen mejores
resultados que un ”cubo”, un ”"candado” o una ”llave”. Es posible que no existan
este tipo de objetos en el conjunto utilizado para el preentrenamiento o que no sean
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muy comunes. De ahi, se podria concluir que le cuesta generalizar sobre ellos. Sin
embargo, choca contra los buenos resultados sobre los objetos mecanizados. Una
posible explicacion es que, por su tamano o gran cobertura sobre el total de la
imagen, sea capaz de obtener o generalizar mejor por asociacién con otros objetos.

En la figura y [7.7] se puede ver algunos ejemplos de deteccién sobre el
conjunto de test.

predictions.png

predictions.png

Figura 7.6: imagenes del conjunto de test pasadas por el sistema de deteccién en
tiempo real

predictions.png predictions.png predictions.png

Figura 7.7: imagenes del conjunto de test pasadas por el sistema de deteccién en
tiempo real

Con las pruebas de camara color, los resultado no han sido todo lo buenos que se
esperaba. Quiza no se habia establecido un modo riguroso de medicién. Sin embargo,
el sistema detecta, bajo condiciones de iluminacién, entorno y zoom adecuado, la
practica totalidad de los objetos del conjunto. Las figuras[7.8]y [7.9 muestran algunos
ejemplos.

. P?\.

s

Figura 7.8: imégenes de camara del sistema de deteccién en tiempo real
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Figura 7.9: imagenes de camara del sistema de deteccion en tiempo real

En el siguiente bloque, correspondiente al estudio de precisiéon de los diferentes
conjuntos generados segin la tabla[6.2 fruto de la variacién de los pardmetros para
el aumento de datos, la mAP evoluciona tal y como se observa en la tabla en
cada nimero de iteraciones.

Tabla 7.2: identificador de objetos

iteraciones | E5T20R8 | E5T20R8C | E5T20R4 | E5T12R4 | E3T12R4
10000 74.57 56.14 54.81 33.75 50.99
20000 82.98 72.53 88.75 51.02 52.23
30000 87.33 77.78 90.01 58.64 57.52
40000 88.57 80.99 82.16 56.65 59.46
50000 85.46 79.42 93.69 57.54 60.49

La figura[7.10]muestr que, en general, a partir de las 30000 iteraciones, la mejora
en la precision se estabiliza bastante y no hay un avance en las prestaciones sensible.
Asemejando el comportamiento al observado en el bloque anterior.

— E5-T25-RE
e E5-T20-RE-C
E5-T20-RE
— E5-T20-R4
— E5-T12-Rd
E3-T12-Rd

10000 20000 30000 40000 30000

Figura 7.10: grafica de evolucién de mAP por conjunto entrenado e iteraciones.

En cuanto a la precision en funcién de los parametros de cada uno de los con-
juntos, se aprecia un incremento importante en el identificado con la referencia
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E5T20R4. Practicamente con la mitad de las imagenes para entrenar, obtiene una
precision muy por encima del resto de los conjuntos, lo que resulta francamente
llamativo. Se podria pensar en un sobreentrenamiento si no fuera porque la division
entre conjunto de entrenamiento y conjunto de test se ha realizado de la misma for-
ma para todos los conjuntos. En la tabla se puede observar el comportamiento
para cada uno de los objetos, destacando la referencia citada.

Tabla 7.3: mAP % mejores resultados test conjuntos

id | objeto E5T20R8 | E5T20R8C | E5T20R4 | E5T12R4 | E3T12R4
0 | cucaracha 88.90 87.75 90.75 59.53 67.56
1| jarra 77.13 70.67 84.05 47.17 58.73
2 | peonza 89.71 86.59 99.98 63.62 61.49
3 | coche 90.44 90.65 90.91 60.55 62.93
4 | cubito 88.78 74.31 90.70 53.60 55.45
5 | robot 90.73 86.59 90.66 54.49 69.46
6 | pelota 90.91 73.99 100.00 40.75 47.40
7 | diapasén 89.28 58.08 88.07 41.75 54.15
8 | candado 88.68 76.39 90.40 55.23 59.18
9 | llave 79.06 34.65 86.51 59.02 53.47

10 | grapadora 90.21 90.40 90.87 58.87 60.53

11 | jugador 89.01 73.06 89.16 55.95 59.49

12 | C83FA 88.18 89.32 100.00 63.44 63.45

13 | 48-17 90.61 90.79 100.00 61.59 70.34

14 | 17W45 90.02 88.93 100.00 61.52 57.51

15 | 17TW35 90.44 88.62 100.00 61.38 57.40

16 | 18-171 90.72 90.39 100.00 62.52 61.87

17 | 18-17D 90.37 90.83 100.00 69.47 69.26

18 | 37-17 89.42 87.22 90.91 57.53 57.75

19 | 40-17 89.25 90.51 90.90 62.84 62.43

Tal y como ocurria en el bloque de dos conjuntos previo (figura , se observa
que el grupo de objetos correspondiente a las piezas de fabrica, obtienen mejor
precisiéon media que el grupo con el resto de objetos cotidianos y méas comunes. No
se puede aventurar una idea concreta, salvo, quiza, que su tamano medio es superior
al de objetos comunes, como elemento diferenciador que pueda influir en la mayor
precision.

Con objeto de sacar de la zona de confort a cada uno de los conjuntos entrenados
en este bloque, se realiza un test de los pesos que mejor puntuaciéon ha obtenido cada
uno de los conjuntos, sobre el conjunto de test de los objetos con chroma.

La figura [7.4 muestra el resultado de cada uno de los test realizados. El com-
portamiento de cada uno de los conjuntos es sensiblemente diferente. El conjunto
perteneciente al primer bloque tiene un comportamiento muy pobre, alejado de su
82.00 % debido, supuestamente, a su entrenamiento con muchos objetos en blanco
y negro y binarizados. Contrasta con lo observado en el bloque anterior, pero hay
que tener en cuenta que el conjunto de test es exclusivamente de fotos en color, con
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7.2. RESULTADOS Y DISCUSION

lo que es posible que no pueda compensar la precisiéon que puede obtener con otro
tipo de imégenes.

Tabla 7.4: precision frente a conjunto con chroma

id | mAP %
E5-T25-R8-C | 48.82
E5-T20-R8 | 84.30
E5-T20-R8-C | 80.99
E5-T20-R4 | 52.32
E5-T12-R4 | 50.12
E3-T12-R4 | 49.10

Por otro lado, el conjunto E5-T20-R8 ha tenido un comportamiento cercano
al de su mismo conjunto de test y, curiosamente, supera la precisiéon del conjunto
entrenado con imagenes del mismo conjunto de test de esta prueba. Para encon-
trar una explicacién razonable se deberfan realizar mds pruebas. En la figura [7.11]
también se observa como el conjunto E5ST20R4 que tan bien se habia comportado
con su conjunto de test, se muestra bastante débil, puntuando casi un 40 % peor.
No asi los conjuntos méas humildes, cuyo comportamiento es algo peor que con su
propio conjunto de test. Pero esta circunstancia solo refuerza el hecho de haber sido
entrenados con un conjunto pobre de iméagenes.

Observamos que el comportamiento de los conjuntos entrenados con diferentes
valores en los parametros, ha respondido a lo esperado frente a la teoria sobre la
necesidad de entrenar las redes profundas con grandes conjuntos de imégenes si se
pretende obtener buenos niveles de precision.

50,00
80,00
70,00
60,00
50,00
40,00
30,00 W chroma
20,00
10,00
0,00
%9‘5 Qgg;. g?J'L cng"h *3} *F"h
L L o L L L
& e S & & &

Figura 7.11: comparativa test de conjuntos entrenados frente a conjunto de test con
chroma
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7.2.2. Pruebas de rendimiento

Los tiempos entre iteraciones decantan rapidamente la eleccion hacia el PC.
No se deja terminar el proceso de entrenamiento completo en el portatil por su
exagerada lentitud. Aun asi, el proceso de entrenamiento, de 40000 iteraciones, para
un solo conjunto de datos sobre la plataforma PC, ha precisado de 5 dias de trabajo
continuado con el primer conjunto de datos. El segundo bloque de pruebas con
conjuntos mas pequenos, precisaba de 3 dias de entrenamiento.
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CAPITULO 8

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

8.1. Conclusiones

Una vez se da por finalizado el trabajo planificado, se entiende que se ha al-
canzado préacticamente el total del objetivo principal. Los objetivos secundarios,
necesarios para la consecuciéon del principal, se entienden cumplidos en su totalidad.

Asi, el conocimiento adquirido en:
= Sistemas de visién artificial para la deteccién de objetos en tiempo real.
= Redes convolucionales profundas.
= Desarrollo de conjuntos de datos para el entrenamiento de redes ConvNet.
= Trabajo de control con dispositivos hardware de diferente tipo.

» Planificacion, evaluacién, metodologias agiles y gestiéon de proyectos en su
conjunto.

ha supuesto un enriquecimiento importante a nivel académico. A la par, ha acer-
cado el objetivo mas importante que se halla en lo mas profundo de este trabajo:
desarrollar la base de un sistema que pueda covertirse en un proyecto comercial.

8.2. Trabajo futuro

Tal y como se ha adelantado en el apartado anterior, el presente TFM ha
representado una importante introducciéon en el mundo de la inteligencia artificial,
desde el punto de vista de los sistemas de visiéon por computador con ConvNets.

Supone el inicio de un proceso de estudio importante para el desarrollo de ver-
siones mejoradas de los conjuntos de datos personalizados y sistemas de etiquetado
mas eficientes y usables, con el fin de abrir los sistemas de deteccién a entornos
personalizados.
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CAPITULO 8. CONCCNPIONES ¥. TRABATUNONERY TRABAJO FUTURO

Sobre la base del desarrollo y entrenamiento de estos sistemas de visién en
tiempo real, se enlazaran directamente los sistemas robotizados de diferente indole
para aumentar su capacidad de relaciéon en un entorno, profesional o doméstico,

donde interactuar con las personas.
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