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Resum

L’objectiu d’aquest treball és desenvolupar una app mobil que siga capag de classi-
ficar en temps real diverses postures humanes i de localitzar diferents parts del cos, les
imatges que es facen a I'app s’utilitzaran per a una reconstruccié 3D del subjecte. El sis-
tema identificara diverses caracteristiques fonamentals com sén la postura de les dues
mans , I"orientacié del cap respecte al seu propi cos, la posicié dels bragos, les cames i els
peus. S'utilitzaran metodes d’aprenentatge automatic com sén les xarxes neuronals per a
classificar punts 3D i per a localitzar elements en les imatges, per la qual cosa 1’app sera
capag d’identificar i corregir les postures de 1'usuari. El treball inclou també la creacié
d’una base de dades antropometrica, que contindra imatges de persones amb diferents
caracteristiques realitzant les postures a classificar.

Paraules clau: Classificaci6é de punts 3D, Aprenentatge Profund, Xarxes Neuronals, An-
droid, Postura Humana

Resumen

El objetivo de este trabajo es desarrollar una app moévil que sea capaz de clasificar
en tiempo real diversas posturas humanas y de localizar diferentes partes del cuerpo, las
imagenes que se tomen en la app se utilizardn para una reconstruccién 3D del sujeto.
El sistema identificard varias caracteristicas fundamentales como son la pose de ambas
manos , la orientacién de la cabeza respecto a su propio cuerpo, la posicién de los brazos,
las piernas y los pies. Se utilizardn métodos de aprendizaje automatico como son las redes
neuronales para clasificar puntos 3D y para localizar elementos en las imdgenes, por lo
que la app serd capaz de identificar y corregir las posturas del usuario. El trabajo incluye
también la creacién de una base de datos antropométrica, que contendrd imdgenes de
personas con diferentes caracteristicas realizando las posturas a clasificar.

Palabras clave: Clasificaciéon de puntos 3D, Aprendizaje Profundo, Redes Neuronales,
Android, Postura Humana

Abstract

The aim of this work is to develop a mobile app that is capable of classifying various
human postures in real time and locating different parts of the body, the images that are
taken in the app will be used for a 3D reconstruction of the subject. The system will iden-
tify several fundamental characteristics such as the pose of both hands, the orientation of
the head with respect to its own body, the position of the arms, legs and feet. Machine
learning methods such as neural networks will be used to classify 3D points and to locate
elements in the images, so the app will be able to identify and correct the user’s postures.
The work also includes the creation of an anthropometric database, which will contain
images of people with different characteristics performing the positions to be classified.

Key words: 3D point classification, Deep Learning, Neural Networks, Android, Human
Pose
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CAPITULO 1
Introduccién

1.1 Visién general

El ambito de este trabajo incluye la creacién y aplicacion de sistemas que puedan lo-
calizar diferentes partes del cuerpo e identificar su postura en tiempo real a partir de una
imagen o un video. El objetivo de controlar estas posturas es realizar una reconstruccién
3D posterior del sujeto, por lo que las posturas a identificar serdn bastante especificas.
Debido a lo concreto que es el dominio del problema, surge la necesidad de crear una
base de datos antropométrica que se pueda utilizar para el entrenamiento de sistemas de
aprendizaje automatico.

Las posturas y partes del cuerpo que se tienen que identificar presentan una gran va-
riabilidad, debido a multiples factores como la forma corporal del sujeto, su orientacién,
distancia con la cdmara, condiciones de iluminacién etc. Debido a esta complejidad, son
necesarias técnicas de deep learning que incluyen la obtencién de esqueletos humanos
en 3D, deteccién de objetos en tiempo real y clasificacién de puntos 3D. La finalidad del
proyecto es integrar estas técnicas de machine learning en una app para dispositivos mo-
viles. Debido a las limitaciones computacionales de estos dispositivos, el trabajo explora
que librerias y métodos son los més eficientes para realizar esta clasificacion.

1.2 Descripciéon del problema

La reconstruccion de objetos 3D a partir de imdgenes 2D ha recibido una amplia aten-
cién en los dltimos afios, especialmente debido a los avances en el procesamiento de
gréficos por computador y a la realidad virtual. Dentro de esta &rea, tiene especial interés
la construccion de sistemas que sean capaces de representar cuerpos humanos en 3D a
partir de imagenes bidimensionales, en [1.1] aparecen un cuerpo y un pie reconstruidos
a partir de imagenes. Para que estas reconstrucciones tengan un alto de grado de preci-
sioén es necesario que las fotografias sean tomadas en unas condiciones especificas, con el
objetivo de que la calidad de los datos sea adecuada. En este trabajo no se detallard como
se realiza la reconstruccion 3D, sino que se centrard en la creacion de un sistema que sea
capaz de detectar autométicamente que estas condiciones se cumplen.

Para realizar una reconstrucciéon en 3D es necesario contar con varias fotografias que
muestren diferentes perspectivas del mismo objeto, la orientacion y el nimero de image-
nes depende del elemento que se vaya a reconstruir.
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iy
(a) Reconstrucciéon 3D
cuerpo (b) Reconstruccién 3D pie

Figura 1.1: Ejemplos de modelos reconstruidos

En el &mbito de nuestro problema, tenemos dos elementos a reconstruir de forma in-
dividual, el cuerpo y el pie de una persona. El pie tiene una reconstruccién propia y no va
incluido en la reconstruccién del cuerpo.

= Cuerpo: En la generacién de un modelo tridimensional de un cuerpo se necesitan
dos imégenes, una en la que la persona aparezca en una vista frontal y otra lateral.
En cada una de estas vistas, la persona tiene que realizar una postura especifica pa-
ra que la reconstruccion 3D sea realizada con éxito. La calidad del modelo generado
sera mucho mejor si la persona realiza de forma correcta cada postura. Cada una de
estas posturas tiene una serie de elementos que se tienen que cumplir para que sea
considerada correcta, esto incluye la posicion de la cabeza, las manos, las piernas,
etc.

= Pie: Para generar un modelo 3D de un pie se necesitan tres imagenes, dos vistas
laterales y una frontal. El pie tiene que estar colocado sobre un folio, que se utiliza
como una referencia de medida en el mundo real. En cada imagen el folio tiene que
aparecer de forma completa, sin que ninguna esquina esté tapada. Por otro lado, el
pie tiene que estar en la posicion correcta en cada imagen mostrando la parte del
pie que corresponda. Igual que en el caso del cuerpo, estas imagenes tienen que
cumplir un conjunto de condiciones para que sea valida, por ejemplo las imédgenes
tienen que contener el mismo pie(izquierdo o derecho) y el folio y el pie deben ser
visibles.

1.3 Objetivos

En esta seccién vamos a detallar cudles son los objetivos principales a alcanzar duran-
te el desarrollo del trabajo:

= Hacer uso de las distintas tecnologias y librerias que se usan actualmente en la
implementacion de sistemas de machine learning para dispositivos moéviles, entre
las que se incluyen Keras y TensorFlow Lite.

= Creacién de una base de datos antropométrica que contenga imégenes a cuerpo
completo y de los pies, las imdgenes deberdn contener las posturas que se tienen
que identificar y estar etiquetadas correctamente.
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» Estudiar e implementar las diferentes librerias y técnicas que se usan para obtener
un esqueleto 3D del cuerpo de una persona.

» Desarrollar un clasificador que reciba puntos en 3D pertenecientes al esqueleto tri-
dimensional de una persona y sea capaz de discernir si una postura es correcta o
no.

= Implementar un detector que sea capaz de reconocer y localizar pies en imégenes,
ademads debe ser capaz de diferenciar los pies segiin su orientacién en la imagen e
identificar si es el pie izquierdo o el derecho.

» Realizar una comparacion experimental entre los diferentes modelos que se han
probado, teniendo en cuenta diversos pardmetros como el coste compucional o el
acierto. Se analizardn las ventajas y los incovenientes de cada uno.

» Implementacién de una aplicacién de Android que incluya todos los sistemas de
aprendizaje automaético desarrollados, esta app tiene que ser capaz de ser ejecutada
en tiempo real en un dispositivo moévil y ser visual para el usuario.

1.4 Estructura del documento

Los capitulos de la memoria se esctructuran de la siguiente forma:

Comenzaremos con un repaso del estado del arte referente a las técnicas de obtencién
de poses humanas en 3D, la clasificaciéon de puntos 3D y la deteccién de objetos en tiem-
po real. En el siguiente capitulo se explica la metodologia del proyecto, donde se detalla
cudl ha sido el proceso de desarrollo y anélisis de la solucién, asi como las herramientas
de software y de hardware que se han utilizado para la implementacién.

A continuacién se aborda el desarrollo, en este apartado se incluye un estudio mi-
nucioso de los datasets utilizados para entrenar los sistemas de aprendizaje automatico.
Ademas se introducen las descripciones y andlisis de los diferentes métodos utilizados
para resolver la validacién de imégenes. También aparece una explicacion detallada de
como se ha llevado a cabo la integracion de estos sistemas en una app para dispositivos
moviles. El capitulo por lo tanto estd divido en tres partes bien diferenciadas, la valida-
cién de fotografias del cuerpo completo, la validaciéon de fotografias del pie y la imple-
mentacién de la app.

En el siguiente capitulo aparecen los resultados de los diferentes experimentos lleva-
dos a cabo durante el desarrollo del proyecto. En la seccién se presentan comparaciones
entre las diferentes técnicas y modelos utilizados para clasificar puntos 3D y para la de-
teccién de objetos en tiempo real. Se usan diversas métricas para hacer un balance de
estos modelos y analizar las ventajas e inconvenientes de cada uno de ellos. Por tltimo,
la memoria finaliza con unas conclusiones que mimetizan todo lo conseguido durante el
desarrollo del proyecto, asi como las posibles mejoras en un trabajo futuro.



CAPITULO 2
Estado del arte

Este capitulo explora las diferentes alternativas que se utilizan en la actualidad para
resolver los dos problemas fundamentales de nuestro proyecto: la obtencién de la pose
humana en 3D y la deteccién de objetos en tiempo real.

2.1 Pose humana 3D

La estimacion de la pose humana 3D es la tarea de predecir las ubicaciones de puntos
de referencia en 3D de un cuerpo humano a partir de una imagen o una secuencia de
imagenes de esa persona. Debido a su amplia gama de aplicaciones, la estimacién de la
pose humana es un area de investigaciéon muy activa en el campo de visién artificial.
En [1] se hace un repaso de las técnicas de deep learning que han permitido un gran
avance en la resolucién de este problema. En el articulo se exponen diferentes modelos
de representacion para la estimaciéon de poses humanas en 3D:

= Modelo basado en esqueletos: En este modelo se usa una estructura de arbol con
puntos clave del cuerpo humano como representacién. Es el tipo de modelo mas
extendido actualmente, en la figura 2.1a tenemos un posible ejemplo de este mode-
lo.

= Modelo SMPL: En el modelo SMPL(skinned multi-person linear) el cuerpo hu-
mano se representa como una malla triangulada de 6890 vértices. Esta malla esta
parametrizada con pardmetros de forma y pose. Un ejemplo de modelo SMPL apa-
rece en 2.1b.

(a) Modelo basado en un
esqueleto (b) Modelo SMPL

Figura 2.1: Modelos de representacion - Pose Humana 3D
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Otro de los factores claves es que métrica se usa para evaluar como de bueno es un
modelo, en el articulo se mencionan los més significativos:

= Mean Per Joint Position Error (MPJPE). Distancia euclidea entre las articulacio-
nes(joints) de la pose 3D estimada y de la real. Se calcula con:

1 N

_ (f) (; (f) (5
EMP]PE(f’S) - ﬁsizl Pf,s (i) — Pgt,S(l)Hz
Donde f denota un frame y S el correspondiente esqueleto. P}fs) (i) es la po-

plf)

sicion estimada del joint, y 2,3 (i) es la posicion correcta. Se hace la media
con los MPJPEs de todos los frames.

= Percentage of Correctly estimated Parts (PCP). Mide el porcentaje de partes
del cuerpo con una prediccién correcta, una parte del cuerpo se considera
correcto si:

[sn — 8n| +|len — éul]
2

< al[sy — en||

Donde s, y e, son la ubicacién inicial y final real respectivamente, mientras
que 5, y &, representan las ubicaciones estimadas correspondientes, a es un
parametro umbral.

= Mean of the Root Position Error (MRPE). Esta métrica evalta la precisiéon
de la ubicacion absoluta de la pose humana 3D estimada.

MRPE = %iéHR(i) — RO+

2

Donde R y R()* son el valor real y el estimado de las localizaciones del
ejemplo i.

2.1.1. PoseNet

PoseNet [2] [3] es uno de los modelos més utilizados y estudiados actualmente para
la estimacion de pose 3D. Predice un mapa de calor de probabilidad para cada articu-
lacion(joint), la articulacién obtenida serd el punto con la maxima verosimilitud en el
mapa. Dado un mapa de calor H; para el k' joint, cada localizacién en el mapa represen-
ta la probabilidad de que el joint esté en esa ubicacion. Las coordenadas finales del joint
Jx se obtiene de la localizacién p con la maxima verosimilitud:

J = argmax Hi(p)
p

El modelo consiste en dos partes. La primera parte es una red neuronal convolucio-
nal(CNN) que extrae un mapa de caracteristicas de la imagen. La seguda parte, toma este
mapa de caracteristicas y usa tres capas deconvolucionales con batch normalization para
predecir el mapa de calor con los joints.
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Image (3D) Heat Map Joint Coordinates

o o f

|

o]
- u-",'_i"" o 17
1 — Integration Lt /
-2007 Ve -:nol 4
_ﬂsgl\,___ e

t"l
538,

I S - ___,'s
0 et

z %0 o

a0 |

Figura 2.2: Pipeline bésico Posenet

En la figura 2.2 se representa el pipeline basico de PoseNet, pueden haber variaciones,
dependiendo de la CNN que se use como extractor de caracteristicas. También se puede
usar un detector de personas, de este modo le pasamos a la CNN la imagen recortada
que contiene a la persona.

2.1.2. BlazePose
BlazePose [4] [5] es el modelo de prediccién de pose 3D que usa el framework Media-

pipe, este mismo modelo con algunas modificaciones menores se utiliza para predicir la
pose de las manos o de la cara entrendndolo con los datasets apropiados.

Input RGB image:

toatmape o 2soases
64x64x99 128x128x16
64x64x32 64x64x32 64x64x32
32x32x32 32x32x64 32x32x64
16x16x32 16x16x128 16x16x128
8x8x32 8xBx192 8x8x192

4xdx192
Skip connection:

Stop gradient connection: 2x2x192

Key points+visibility: 33%3
Figura 2.3: Arquitectura Blazepose

Este modelo tiene una diferencia fundamental respecto al PoseNet, ya que en este caso
se usa un enfoque combinado de mapa de calor y de regresion. La pérdida del mapa de
calor solamente se usa en la etapa de entrenamiento, y su correspondiente capa de salida
se elimina al ejecutar la inferencia, por lo que se queda solo con la regresion, eliminar los
mapas de calor es un punto clave, ya que hace al modelo lo suficientemente ligero para
que se puede ejecutar en un teléfono mévil. Otro punto interesante de esta red es que
se utilizan skip-connections para tener caracteristicas de alto y de bajo nivel, como se ve
representado en 2.3, donde aparece la arquitectura de la red.

Durante la inferencia, se ejecuta el detector hasta que se localiza a una persona. Una
vez se detecta, se ejecuta el modelo de estimacién de pose 3D. Este modelo tiene como
salida la ubicacion de los keypoints del cuerpo, si se detecta 0 no una persona, la nueva
ROI(Region of interest) calculada a partir de la ROI anterior y la predicciéon de la pose. Si
la red indica que no hay ninguna persona, se vuelve a ejecutar el detector. En la figura 2.4
aparece de forma grafica el pipeline que acabamos de explicar, este mismo procedimiento
se puede utilizar para obtener la pose de las manos y la cara.
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Face detector R
o with pose alignment a/,E%ZSe
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Figura 2.4: Pipeline Detector + BlazePose

2.2 Deteccion de objetos en tiempo real

La deteccion de objetos tiene como objetivo identificar y localizar objetos en una ima-
gen o video. Este tipo de modelos se puede utilizar para contar objetos en una escena y
determinar sus ubicaciones precisas, ademads de etiquetarlos con la clase correspondiente.
Debido a las grandes variaciones en los puntos de vista, poses, oclusiones y condiciones
de iluminacién, es dificil conseguir una deteccién de objetos que funcione perfectamente.

Se usan diversas métricas para la deteccién de objetos en tiempo real, las mds impor-
tantes son:

= Intersection over union (IoU): IoU mide el grado de similitud entre 2 conjuntos. En
el numerador calculamos el drea de superposicion entre el bounding box predicho y
el real. El denominador contiene el 4rea de unién de ambas bounding boxes:

ANB
A B)=——
J(4,B) AUB

= Average precision: Es una de las métricas mds usadas para object detection. Se es-
tablece un umbral (por ejemplo Iou>0.5), para que una prediccion se considere un
verdadero positivo. A continuacién se calculan la Precision y el Recall de la siguiente
forma:

Precision = L
~ TP+ FP
TP
R S
ecall TP+ EN

Donde TP son los verdaderos positivos, FP los falsos positivos y FN los falsos ne-
gativos. Para obtener el Average Precision se calcula el AUC(4rea bajo la curva) de la
curva precision-recall.

= Mean average precision: Para calcular esta métrica, se promedia el AP para todas
las clases, obteniendo el MaP del modelo. Cuanto mayor sea este valor, mejor serd
el modelo.

Una vez definidas las métricas, vamos a explicar las principales ‘familias” de modelos
que se utilizan para resolver esta tarea, los modelos en los que vamos a profundizar son
los basados en R-CNN, YOLO y SSD.
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2.2.1. R-CNN

Los modelos basados en R-CNN(Region Based Convolutional Neural Networks) [7] [5]
utilizan una busqueda selectiva para extraer regiones de interés(ROI), a partir de estas
ROI se computan una serie de caracteristicas mediante una red convolucional y se clasi-
fica con su etiqueta.

En [6] se hace un resumen del funcionamiento de este tipo de modelos, basicamente
consta de tres partes:

= Propuesta de regiones: Se usa un busqueda selectiva para generar aproximada-
mente 2.000 propuestas de regiones para cada imagen.

= Extraccién de caracteristicas basada en CNN: En esta fase, cada regién propuesta
se recorta a una resolucion fija y la red CNN se utiliza para extraer un vector de
caracteristicas de 4096 dimensiones como representacién. Debido a la gran capaci-
dad de aprendizaje de estas redes, se puede conseguir una representacion robusta
y semanticamente rica de cada region propuesta.

» Clasificacién: Se utilizan Support Vector Machines(SVM) previamente entrenadas
en multiples clases para realizar la clasificacién, recibe como entrada las caracte-
risticas extraidas por las CNN. Finalmente, se usa non maximum suppression (NMS)
para obtener las bounding boxes finales.

En la figura 2.5 se puede observar de forma resumida y gréfica el prodimiento expli-
cado para detectar objetos en R-CNN.

R-CNN: Regions with CNN features

——m= warped region Jaeropancs ]
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image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 2.5: Pipeline R-CNN

A partir de la R-CNN, se han propuesto modelos que se basan en los mismos princi-
pios pero que introducen mejoras respecta a la version original, por ejemplo, Fast R-CNN
ejecuta la red neuronal una tnica para cada imagen, mientras que anteriormente el vector
de caracteristicas de cada ROI se calculaba de forma individual. Posteriormente, Faster
R-CNN integra la propuesta de regiones dentro de la propia red neuronal.

2.2.2. SSD

Single Shot MultiBox Detector(SSD)[9] es un método para detectar objetos en imége-
nes utilizando una tinica red neuronal. SSD discretiza el espacio de salida de los bounding
boxes en un conjunto de bounding boxes ‘por defecto’ en diferentes proporciones y escalas
en el mapa de caracteristicas. Ademas, la red combina predicciones de multiples mapas
de caracteristicas con diferentes resoluciones para manejar de forma natural objetos de
varios tamafios. El modelo SSD es bastante simple en relacién con los métodos basados
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en propuestas de regiones ya que encapsula todos los cdlculos en una sola red. Las me-
joras de este sistema incluyen el uso de filtros convolucionales pequefios para predecir
las categorias de los objetos y los offsets en los localizaciones de los bounding box, usando
predictores separados para detecciones con diferentes relaciones de aspecto.
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(a) Image with GT boxes (b) 8 x 8 feature map (c) 4 x 4 feature map
Figura 2.6: Detecciéon SSD

En la figura 2.6 vemos como funciona la deteccién de objetos en este tipo de mode-
los. En cada celda del mapa de caracteristicas, se predicen los offsets en relacién con las
bounding box predeterminadas de la celda. También se predicen las puntuaciones de cada
clase, que indican la presencia de una clase en cada uno de esos cuadros. Especificamente,
para cada una de las K bounding boxes predeterminadas en una ubicacién dada, se calcula
la puntuacién de la clase c y los 4 offsets relativos al original A(cx, cy, w, h).

2.2.3. YOLO

You Only Look Once(YOLO) [10] es un de los sistemas de deteccién de objetos més
usados en la actualidad. Hace uso de una tinica red neuronal convolucional para detec-
tar objetos en imagenes. El sistema trata la detecciéon de objetos como un problema de
regresion, divide la imagen en un grid de SxS y para cada una de ellas predice B bounding
boxes, su valor de confianza y C probabilidades de clases. Estas predicciones se codifican
con un tensor de SxS(B x5+ C).

Final Detection

$ x $ Grid on Input

Class Probability Map

Figura 2.7: Deteccién mediante Yolo

Cada bounding box consiste en 5 predicciones: x, y, w, h y un valor de confianza. Las
coordenadas (x,y) representan el centro del bounding box relativo a los limites del grid.
El ancho y el alto se predicen de forma relativa a toda la imagen. El valor de confianza
representa el IOU entre la prediccién del bounding box y su valor real. En la figura 2.7
vemos como YOLO realiza la deteccién, primero se realiza la divisién en SxS Grids, a
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continuacion se obtienen las bounding boxes junto con su valor de confianza y mapa de
probabilidades de clase. Con esta informacion se realiza la deteccién final, se usa Non-
maximal suppression para arreglar las detecciones multiples.

YOLOV2 [11] [12] es una versién mejorada del modelo original que tiene como ob-
jetivo paliar los puntos débiles mads significativos. Comparado con Fast R-CNN, YOLO
comete un elevado nimero de errores de localizacién, ademaés tiene un recall relativa-
mente bajo en comparaciéon con modelos basados en R-CNN. En [12] se hace un resumen
de algunas de las principales mejoras que introduce esta nueva version:

= Batch Normalization(BN): Usar Batch normalization mejora la convergencia y elimi-
na la necesidad de otras formas de regularizacién, afiadiéndolo en todas las capas
convolucionales se consigue una mejora de aproximadamente un 2 % en el mAP.

» Clasificacién de alta resolucién: La versiéon de YOLO original entrena la red de
clasificacion a a 224x224 y incrementa la resolucion a 448 para la deteccién. En YO-
LOwv2 se hace un fine tunning durante 10 épocas en la red de clasificacién con una
resolucion de 448x448. Esto mejora significativamente el mAP.

= Anchor boxes: YOLO predice las coordenadas de los bounding boxes directamente,
mientras que YOLOwv2 usa Anchor boxes para realizar la prediccién. De este modo se
desacopla la prediccién de classes de la localizacion espacial del objeto.

» Fine-grained features: Mapas de caracteristicas de 13 x 13 y 26x26, mejora en obje-
tos pequenos.

» Multi-Scale Training: Cada 10 batches la red elige aleatoriamente una nueva dimen-
sién de imagen, desde 320x320 a 608x608. De este modo la red aprende a predecir
con diferentes dimensiones de entrada.



CAPITULO 3
Metodologia

En este capitulo explicaremos cudl ha sido la metodologia que se ha usado durante el
desarrollo del proyecto, asi como las herramientas de software y de hardware que se han
utilizado para su implementacion.

3.1 Pasos en el desarrollo del proyecto

1. Estudio de las diferentes arquitecturas de prediccién de Pose 3D y de los modelos
de deteccién de objetos

El primer paso ha sido realizar un estudio de las técnicas que se usan actualmente
en la obtencién de la Pose 3D a partir de una tinica imagen, poniendo especial aten-
cién en aquellos métodos que puede usarse en tiempo real en dispositivos méviles.
También se han estudiado los diferentes modelos de detecciéon de objetos, en este
caso también prestando atencion a su rendimiento en méviles.

2. Andlisis y creacién del conjunto de datos

Uno de los puntos claves en el aprendizaje supervisado son los datos usados para
el entrenamiento. Por ello, se ha llevado a cabo un anélisis exhaustivo de los data-
sets existentes relacionados con la pose humana. No obstante, debido a lo concreto
de nuestro problema, ha sido necesario el uso de datasets propios para entrenar
nuestros modelos. Durante esta fase del proyecto es importante detectar cudles son
los potenciales problemas e inconvenientes que tiene este conjunto de datos para
su posterior uso.

3. Implementacién del procesado de datos y de la arquitectura

Una vez realizada la parte mds analitica, se debe proceder a la implementacién del
modelo. En esta parte se incluyen las técnicas utilizadas para procesar y acceder
al conjunto de datos de forma eficiente. También se deben implementar todas las
arquitecturas que posteriormente se utilizardn y validaran.

4. Entrenamiento y experimentacién

En esta fase se han probado diferentes arquitecturas y técnicas con el objetivo de
compararlas y obtener el maximo rendimiento. Los experimentos se han realiza-
do cambiando mdltiples pardmetros, entre los que se varias arquitecturas de deep
learning y transformaciones en los datos.

11
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5. Implementacién de la app mévil e integracién de los sistemas de machine lear-
ning
El dltimo paso en el proyecto es el desarrollo de una aplicaciéon que pueda funcio-
nar en dispositivos Android, es importante que la aplicacién sea simple e intuitiva
de cara a un posible usuario. Ademads en esta app se tiene que integrar todos los
modelos previamente entrenados para su inferencia en tiempo real.

3.2 Herramientas utilizadas

3.2.1. Software

En este punto se va a describir brevemente el software que se ha utilizado para el
desarrollo del proyecto, primero se exponen las librerias usadas:

Keras': Es una API de redes neuronales de alto nivel, escrita en Python y capaz de
ejecutarse sobre TensorFlow, CNTK y Theano. Fue desarrollada con el objetivo de
permitir la experimentacién rdpida en redes convolucionales y redes recurrentes.
Es capaz de ejecutarse tanto en CPU como en GPU.

TensorFlow Lite’: TensorFlow es una plataforma de cédigo abierto enfocada a la im-
plementacion de sistemas de aprendizaje automético. Cuenta con un framework
llamado TensorFlow Lite, que se especializa en la implementacién de estos sistemas
para su inferencia en dispositivos méviles.

Mediapipe °: MediaPipe es un framework para la construccién sistemas de aprendizaje
automatico aplicada a diferentes &mbitos(obtenciéon de Pose3D, deteccién de ros-
tros, segmentacién de pelo, deteccién de objetos en 3D). Es multiplataforma (An-
droid, iOS, web, dispositivos periféricos). Con MediaPipe, se puede construir un
pipeline como un gréfico de componentes modulares e incluir modelos de inferen-
cia (por ejemplo, TensorFlow, TFLite).

A continuacién se muestras los entornos de desarrollo que se han utilizado:

Android Studio*: Android Studio es el entorno de desarrollo integrado oficial para la
plataforma Android, estd basado en el software Intelli] IDEA de JetBrains y ha si-
do publicado de forma gratuita a través de la Licencia Apache 2.0. Cuenta con un
sistema de compilacién flexible basado en Gradle y un emulador de Android entre
otras caracteristicas.

Google Colab’: Es un entorno colaborativo de Google que permite trabajar con Note-
books y el lenguaje de programacién de Python. Permite almacenar dichos cuader-
nos y trabajar con datos que tengas almacenados en Google Drive. Colab ofrece
acceso gratuito a recursos informaticos, como GPUs, por ello es especialmente ade-
cuado para tareas de aprendizaje automético y anélisis de datos.

Thttps:/ /keras.io/

Zhttps:/ /www.tensorflow.org /

Shttps:/ /mediapipe.dev/

4https:/ /developer.android.com/studio
Shttps:/ /colab.research.google.com
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3.2.2. Hardware

Para la implementacién de sistemas de deep learning en dispositivos méviles, es ne-
cesario que estos dispositivos cuenten con GPUs que nos permitan ejecutar cdlculos en
paralelo y obtener unos tiempos de inferencia admisibles. Para ello, se han utilizado los
siguientes dispositivos en las pruebas realizadas durante el desarrollo de la app:

POCO X3
SO Android 10
CPU CPU Qualcomm
Kryo 470, ocho
nucleos, 2.3 GHz
RAM 6 GB LPDDR4
GPU Adreno 630

Tabla 3.1: Caracteristicas POCO X3

SAMSUNG S9
SO Android 10
Cru Samsung Exynos
9810, octa-core,
2.9 GHz
RAM 4GB
GPU Adreno 618

Tabla 3.2: Caracteristicas SAMSUNG S9



CAPITULO 4
Desarrollo

El desarrollo estd dividido en tres partes que constituyen el esqueleto del proyecto:
validaciéon de imdgenes del cuerpo, validaciéon de imdgenes del pie e implementacién de
la app movil.

4.1 Validaciéon de imagenes del cuerpo

Como ya se ha comentado en la introduccién, el objetivo de tomar imégenes del cuer-
po es realizar una reconstruccién 3D posterior, pero para que esa reconstruccién sea lo
maés precisa posible es necesario tener imagenes en unas ciertas condiciones. En esta sec-
cién se explicard paso por paso como se lleva a cabo la validacion de imagenes del cuerpo,
pasando por los requisitos de la postura, el conjunto de datos utilizados, la prediccién de
la pose 3D y la clasificacién de puntos 3D.

4.1.1. Requisitos de la postura

En este apartado vamos a explicar con detalle los requisitos que tiene que tener la
postura del usuario. Hacen falta dos imagenes para realizar la reconstruccion, una en la
que la persona aparece de frente y otra de forma lateral. En la figura 4.1 aparecen las dos
posturas que tiene que realizar el usuario.

Codo
= Tobillo
(a) Postura frontal de la (b) Postura lateral de la
persona persona

Figura 4.1: Posturas usadas para la reconstruccién 3D del cuerpo

14
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A continuacién detallaremos los requisitos que tienen que tener estas posturas pa-
ra que sean consideradas correctas para ambas posturas, empezaremos por la postura
frontal:

= Aparece todo el cuerpo de forma completa: Es muy importante que en la imagen
todo el cuerpo sea visible y no haya ninguna parte del mismo cortada o tapada.

= Cuerpo y cabeza bien orientados: Tanto la cabeza como el cuerpo tienen que estar
orientados hacia la cdmara. Es importante que la cabeza esté completamente recta
y mirando al frente. Ademads, la espalda tiene que estar completamente erguida.

= Apertura brazos: Los brazos tienen que estar extendidos y completamente rectos,
tienen que formar aproximadamente un angulo de 20 grados con la vertical que
forma el propio cuerpo.

= Apertura piernas: Las piernas deben estar completamente rectas y alineadas con
los hombros del usuario.

» Puiios cerrados: Ambos pufios tienen que estar bien cerrados y orientados de forma
correcta hacia la cdmara. En la figura 4.2 vemos cual es la orientacién correcta que
tiene que tener la mano cerrada para que sea correcta.

(a) Postura bien orientada (b) Pufio mal orientado

Figura 4.2: Orientacion correcta mano - Postura frontal

Una vez descritos los requisitos que tiene que tener la postura frontal vamos a conti-
nuar con la postura lateral:

= Aparece uno de los laterales de forma completa: Igual que en la postura frontal, no
pueden haber partes tapadas o cortadas, pero en este caso, como la vista es lateral
solamente se tiene que ver un lateral del cuerpo(un brazo, una mano, un lateral de
la cara...).

= Cuerpo y cabeza bien orientados de forma lateral: En este caso también es impor-
tante la orientacion del cuerpo y la cabeza, que tiene que tener la orientaciéon que
aparece en la figura 4.1b.

= Posicién brazo: El brazo que aparece en lateral tiene que estar completamente recto
y extendido, también debe estar pegado al cuerpo.

= Posicién pierna: Las piernas tiene que estar rectas y extendidas, aunque en esta
posicién no es muy relevante controlar esta parte del cuerpo, por lo que hay un
grado de flexibilidad mayor.

= Mano extendida: En este caso la mano no tiene que estar cerrada, sino que tiene
que estar extendida, con el dorso de la mano apuntando a la cdmara y los dedos
juntos.
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4.1.2. Conjunto de datos

El primer paso que se ha realizado para ver que dataset usar es explorar los ya existen-
tes. Hay una gran cantidad de datasets relacionados con posturas humanas, por ejemplo,
tenemos el MPII Human Pose Dataset', que incluye unas 25.000 imagenes que cubren unas
410 actividades humanas, en la figura 4.3 vemos algunos ejemplos de estas actividades.

home activities condition. exerc. fishing and hunt. religious activ.

Sl B

child care home exercise rapping game slmng in church

A WAWA | &

polishing floors ski machine hunting, birds serving food

Figura 4.3: Human Pose Dataset

Otro dataset interesante relacionado con posturas humanas es el Yoga-82?, que conti-
nen 82 posturas de Yoga con una gran diversidad de personas, orientaciones y variacio-
nes en las posiciones del cuerpo. En la figura 4.4 aparecen algunas de las posiciones de
yoga que contiene el conjunto de datos.

Figura 4.4: Yoga-82

Debido a lo concreto que son las posturas que hemos descrito anteriormente los da-
tasets ya existentes no nos sirven, porque no se adaptan a las necesidades del problema.
Por lo tanto es necesario utilizar un conjunto de imagenes propio, que esté disefiado y
adaptado para este problema. A continuacién vamos a describir el dataset que se ha crea-
do exclusivamente para la resolucién de este problema. Las imagenes no solo tienen que
contener a personas realizando la postura de forma correcta, sino que es imprescindible
que en las imdgenes también haya personas realizando la postura de forma incorrecta, ya
que los sistemas de aprendizaje automatico necesitan aprender también de ejemplos ne-
gativos. Como serfa muy complicado cubrir todos los posibles errores, el conjunto datos
intenta cubrir los errores mas comunes.

En total hay 2300 imagenes donde aparecen personas realizando las posturas descri-
tas, en la tabla 4.1 vemos como se reparten las imagenes entre la postura frontal y lateral,
y entre posturas correctas e incorrectas, una postura se considera correcta si se cumplen
todos los requisitos descritos anteriormente para cada postura.

Thttp:/ /human-pose.mpi-inf.mpg.de /
Zhttps:/ /sites.google.com /view /yoga-82/home
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Conjunto imagenes
Postura | Num. Imégenes
Frontal correcta 600
Frontal incorrecta 535
Lateral correcta 600
Lateral incorrecta 565

Tabla 4.1: Distribucién conjunto de datos - Postura

Postura frontal correcta: En la figura 4.5 tenemos ejemplos de imagenes que contie-
nen a una persona haciendo la postura frontal de forma correcta, como podemos ver, se
cumplen todos los requisitos descritos anteriormente. En total, hay 600 imagenes de este
estilo, para que el conjunto de datos sea significativo, las imagenes contiene a personas
con diferentes formas corporales, condiciones de ilumunacién, ropa etc. Las caras de las
personas que aparecen en las fotografias estdn pixeladas por cuestiones de privacidad.

g1

(a) Frontal correcta(1) (b) Frontal correcta(2)

(c) Frontal correcta(3) (d) Frontal correcta(4)

Figura 4.5: Imagenes postura frontal correcta

Postura frontal incorrecta: En la figura 4.6 tenemos imédgenes que contienen al menos
un error en la postura frontal. En la imagen 4.6a la orientacién de la mano es incorrecta,
ya que el dorso de la mano estd apuntando hacia delante. En 4.6b las manos estdn mal,
ya que estdn ligeramente abiertas. En la fotografia 4.6¢, la orientacién del cuerpo no es
correcta, ya que tanto la cabeza como el cuerpo no estan de frente a la cdmara, ademds
las manos no estdn bien cerradas ni orientadas. Por tiltimo, en la imagen 4.6d ni la orien-
tacién del cuerpo ni la apertura de los brazos estd bien. En total, tenemos 535 imédgenes
con algtn error en la postura frontal.
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(a) Frontal incorrecta(1)  (b) Frontal incorrecta(2)

NI

(c) Frontal incorrecta(3)  (d) Frontal incorrecta(4)

Figura 4.6: Imédgenes postura frontal incorrecta

Postura lateral correcta: En la figura 4.7 aparecen ejemplos de posturas laterales rea-
lizadas de forma correcta, igual que en los casos anteriores, se han tomado tomando en
cuenta variaciones en la formas corporales. En total tenemos 600 imagenes de este tipo.

(a) Lateral correcta(1) (b) Lateral correcta(2)

(c) Lateral correcta(3) (d) Lateral correcta(4)

Figura 4.7: Imédgenes postura lateral correcta
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Postura lateral incorrecta: En la figura 4.8 aparecen ejemplos de posturas laterales
realizadas de forma incorrecta. En la imagen 4.8a la orientaciéon del cuerpo y la cabeza
estd bien, pero la mano esté cerrada. En 4.8b tanto la orientacio6n del cuerpo-cabeza como
la postura de las manos es incorrecta, ya que vemos que el cuerpo estd un poco ladeado.
Respecto a la mano, deberia tener los dedos juntos, pero en la imagen el usuario los tiene
separados. En la fotografia 4.5¢ la postura de la mano es correcta, pero la orientacién del
cuerpo no. Por tdltimo, en 4.8d la mano del usuario estd cerrada. El conjunto de datos
contiene 565 imagenes de este estilo.

(a) Lateral incorrecta(l)  (b) Lateral incorrecta(2)

(c) Lateral incorrecta(3)  (d) Lateral incorrecta(4)

Figura 4.8: Imdgenes postura lateral incorrecta

En casi todas las imédgenes los errores se deben a que la orientacién del cuerpo-cabeza
o la postura de las manos, por ello, se decidi6 afiadir informacién relacionada con estos
errores para saber que estd fallando concretamente en cada fotografia. De este modo, si
una imagen se etiqueta como incorrecta se afiade mds informacion, concretamente los
siguientes elementos los etiquetaremos como correctos o incorrectos:

= Postura frontal: Mano izquierda, mano derecha, orientacién cuerpo-cabeza.

» Postura lateral: Mano lateral 3, orientacién cuerpo-cabeza.

Por ejemplo, en la figura 4.6b marcariamos la mano derecha e izquierda como erré-
neas y la orientacién como correcta. En la imagen 4.8c seria al contrario, la mano se eti-
quetaria como correcta y la orientacién como incorrecta. Esta informacién nos permite
afinar mejor donde esté error y le da mayor riqueza al conjunto de datos.

3Se considera mano lateral a la mano que esté orientada hacia la cimara.
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Postura Frontal
Etiqueta \ Num. Elementos
Mano correcta 1357
Mano incorrecta 914
Orientacion correcta 738
Orientacién incorrecta 427

Tabla 4.2: Distribucién datos postura frontal

En la tabla 4.2 tenemos la distribucion de datos para la postura frontal, como se puede
observar, hay un desbalanceo entre los elementos etiquetados como correctos y los erré-
neos, debido a que atin intentando balancear las imdgenes es mucho mas comun realizar
la postura de forma correcta. Tenemos més de 2000 etiquetas de manos debido a que de
cada imagen se extraen 2 manos en la postura frontal.

Postura Lateral
Etiqueta \ Num. Elementos
Mano correcta 663
Mano incorrecta 502
Orientacion correcta 632
Orientacién incorrecta 533

Tabla 4.3: Distribucién datos postura lateral

En 4.3 aparece la distribucién de datos en la postura lateral, en este caso sigue ha-
biendo desbalanceo entre las clases, pero es un poco menos significativo que en el caso
anterior. Hay menos manos porque en la postura lateral solo tenemos en cuenta una
mano.

4.1.3. Prediccién de la pose 3D

La obtencién de la pose 3D de una persona a partir de imdgenes o videos nos sirve
de punto de partida para determinar si su postura es correcta. Es imprescindible que esta
prediccién pueda ejecutarse en tiempo real en dispositivos méviles, intentando conseguir
la mayor precisién posible. Debido a la complejidad del problema y el nivel de optimi-
zacién necesarios para resolver esta tarea, se han buscado librerias o modelos que nos
sirvan como base para resolver el problema y poder implementarlo dentro de una app.

Las dos principales opciones que se han barajado para la obtenciéon de la Pose 3D
han sido PoseNet(Tensorflow) y BlazePose(Mediapipe). El funcionamiento bésico de
los modelos ya ha sido explicado en el apartado de estado del arte. Ambos sistemas tiene
ventajas e inconvenientes que se han valorado para hacer la eleccién final:

= PoseNet: La gran ventaja que tiene PoseNet es la facilidad que tiene su implemen-
tacion, ya que esta incluido dentro de Tensorflow Lite, por lo que su uso e instalacion
es bastante sencilla. No obstante, la representaciéon de la pose humana es bastante
limitada, con tinicamente 16 puntos, ademds su rendimiento no esté tan optimizado
como lo estd el modelo BlazePose en Mediapipe.
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= BlazePose: El modelo BlazePose cuenta con una representacién muy rica del cuer-
po humano, con 33 puntos para el cuerpo y posibilidad de realizar una prediccién
precisa sobre ambas manos(21 puntos 3D en cada una) y sobre la cara. Ademas, su
nivel de optimizacién en dispositivos méviles es muy alta. Sin embargo, Mediapipe
es una librerfa bastante nueva y experimental, por lo que la implementacién de es-
tos modelos es bastante méds complicada que la de PoseNet, teniendo que construir
el pipeline del sistema dependiendo de nuestras necesidades.

Debido a la gran riqueza que tiene la representaciéon 3D de Mediapipe, al final se
ha optado por usar BlazePose para la implementaciéon en nuestra app. A continuacién,
vamos a detallar con mds precisién el funcionamiento de este sistema. Con Mediapipe, el
cuerpo humano se representa con 33 puntos 3D que marcan diferentes partes del cuerpo,
por otro lado, cada mano se representa con 21 puntos 3D. En la figura 4.11 aparece la
representacion de los keypoints que acabamos de comentar.
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Figura 4.9: Representacion del cuerpo y la mano en Mediapipe

Para ver de forma més clara los resultados que arrojan los modelos vamos a utilizar
la figura 4.10. Se ha usado la fotografia 4.10a como ejemplo para extraer la pose 3D, en la
imagen un usuario estd realizando la postura frontal de forma correcta. Como vemos en
la figura, con Mediapipe podemos obtener una representacion 3D de la cara, el cuerpo y
las manos.

= Cara 3D: Con Mediapipe podemos obtener 468 keypoints 3D, en la figura 4.10b ve-
mos la prediccion que se consigue a partir de la imagen original. En principio, la
representacion de los puntos 3D estd en valor absoluto respecto al tamafio de la
imagen, pero en nuestro caso se ha normalizado de forma relativa al bounding box
que detecta la cara, por lo que los valores de los landmarks estdn entre 0 y 1. Como
tenemos muchos puntos, se utilizardn tinicamente los puntos més significativos. Se
escogen los puntos que forman el contorno de la cara, los infraorbitales, los de aba-
jo de la boca y los cercanos a la nariz. Se escogen estos puntos porque son los que
mejor representan la orientacién y la postura de la cabeza independientemente de
la forma de la cara del usuario. Se puede acceder a ellos directamente automatica-
mente, ya que los keypoints de la malla estdn ordenados.

= Pose cuerpo 3D: En la imagen 4.10c tenemos la predicciéon que se ha hecho sobre el
cuerpo, con un total de 33 landmarks. En este caso, los puntos 3D estdn normalizados
entre el ancho y la altura de la imagen, teniendo de nuevo valores entre 0 y 1. Como
vemos, aunque la prediccion es bastante buena, no es del todo precisa, por lo que
los sistemas que entrenemos tienen que paliar estas imprecisiones.

= Mano 3D: En la figura 4.10d vemos la predicciéon que ha hecho el modelo sobre la
mano izquierda, igual que en el caso de la cara, los puntos 3D estdn normalizados
respecto al bounding box que detecta la mano. La prediccion se ajusta bastante a la
posicién que vemos en la imagen, excepto en el dedo gordo, que estd mds cerca de
los otros dedos de lo que marca la prediccion. En total hay 21 keypoints 3D.
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Figura 4.10: Resultados pose 3D - Mediapipe

Una vez ya hemos visto de forma general el tipo de predicciones que obtenemos con
Mediapipe nos centraremos en la construccién del pipeline de estos modelos. Nos basa-
remos en el esquema 4.11 para realizar la explicacién, el primer paso es detectar si hay
alguna persona y donde estd, para ello se ejecuta un detector, que devuelve el centro y
radio del circulo que mejor se ajusta a la persona. Una vez detectada la persona, lo si-
guiente es realizar la prediccién de la pose del cuerpo 3D, en la que obtenemos 33 puntos
3D. A continuacion, se realiza la prediccion de la pose de ambas manos y de la cara. En
esta parte no es necesario ejecutar la deteccion de estas partes, ya que el sistema sabe don-
de esta situada cada parte usando los puntos de la prediccion del cuerpo. Prescindir de
los detectores de la cara y las manos ahorra una gran cantidad de computacién al sistema.

La operaciéon de deteccion del cuerpo es bastante costosa, por lo solamente la vamos
a ejecutar hasta que encuentre una persona. Una vez haya encontrado la deteccién se
utiliza la informacién de la prediccion de la pose 3D para calcular la posicién del siguien-
te frame, esta opcién solamente se puede usar en video debido a que las imédgenes estan
correlacionadas temporalmente. Esta opcion limita que el usuario pueda moverse muy
rapido, ya que se pierde la posicion de la persona y el detector tiene que volver a ejecu-
tarse.
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Debido a que Mediapipe es un framework experimental, el proceso de compilacién e
integracion de los modelos se tiene crear dependiendo de nuestras necesidades. Para su
compilacién debemos construir un grafo en el que vamos indicando los modelos a usar
y el flujo de informacién, aqui también se incluye si queremos ejecutar el detector solo al
principio.

Prediccion mano

| Ay
\l

Prediccion cara

Prediccién pose 3D

Detector ROI

D = A D ROI a partir de
keypoints

Solo se ejecuta la primera vez

Figura 4.11: PipeLine Mediapipe

4.1.4. Clasificacién de puntos 3D

Los puntos 3D que representan la pose del usuario tienen que interpretarse para iden-
tificar si la postura que se esta realizando es correcta. Aunque la informacién de los pun-
tos es muy relevante de por si, hay diversos factores que complican la identificacién de la
postura. Entre estos factores encontramos la variacion en las formas corporales, la distan-
cia a la que la persona puede estar de la imagen o los errores de precision del sistema de
Pose 3D. Debido a esto, hay partes de la postura que se controlaran con modelos basados
en redes neuronales y otras partes que se controlaran trabajando directamente con los
puntos 3D.

Concretamente, la apertura de los brazos y las piernas se controlardn directamente
calculando el dngulo que forman los keypoints detectados. Mientras que la postura de
ambas manos y la orientacién de la cabeza y el cuerpo se clasificardn usando redes neu-
ronales que reciban como entrada puntos 3D.

(a) Angulo pierna (b) Angulo brazo

Figura 4.12: Angulo usado para comprobar la apertura de los brazos y las piernas
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Brazos y piernas: Comprobar sila apertura de los brazos y piernas son correctas es el
problema mads sencillo, lo abiertas que estén las extremidades tampoco es muy relevante
dentro de un minimo. Debido a que tampoco buscamos un grado de precisién muy alto
en este requisito se ha optado por calcular directamente el &ngulo que forman los puntos
2D del brazo y de la pierna, en la figura 4.12 hemos marcado en verde el &ngulo que se
toma como referencia para comprobar la apertura de las extremidades.

Manos y orientacién cuerpo-cara: Tanto las manos como la orientacién del cuerpo
y la cara son requisitos mads dificiles de comprobar que los anteriores, en este caso se ha
optado por un método diferente, utilizar redes neuronales que reciban como entrada los
puntos 3D. Estas redes se entrenardn con los keypoints que se obtengan de las imdgenes
de entrenamiento del conjunto de datos que hemos explicado anteriormente. En la figura
4.13 tenemos un resumen del pipeline de la clasificacion, primero se obtienen los keypoints
3D del cuerpo, y después una red neuronal recibe estos puntos y clasifica la postura como
correcta e incorrecta. Habra dos redes, una para las manos y otra para la orientaciéon
cuerpo-cara.

Obtener \ Clasificacién
Keypoints 3D bl | de puntos

del cuerpo 1/ 4 | " 3D

Figura 4.13: PipeLine Clasificacién

4.1.5. Entrenamiento red neuronal - Keypoints

En este apartado se detallard como se ha llevado a cabo el entrenamiento de las re-
des neuronales que reciben como entrada keypoints del cuerpo, y que sirven para clasifi-
car posturas. Tenemos 4 problemas de clasificacion binaria: mano frontal, mano lateral,
orientacién frontal y orientacion lateral. Cada una de estas posturas se clasificard como
correcta o incorrecta. Para el entrenamiento se va a usar el conjunto de datos que hemos
explicado anteriormente, en total se van a entrenar 4 redes para la clasificacion de kye-
points, en el entrenamiento de todas ellas se realiza una particion de los datos de un 60 %
para el entrenamiento, un 20 % para validaciéon y un 20 % para test.

Los keypoints se obtienen realizando predicciones con Mediapipe sobre las imagenes
del conjunto de datos, los puntos 3D obtenidos se anotan en un archivo CSV junto con la
etiqueta correspondiente. Para el caso de las manos se anotan 21 puntos 3D por cada una,
que se corresponde con un vector de entrada de tamafio 63, este vector serd la entrada de
la red neuronal. En la figura 4.14 tenemos algunas de las predicciones que se han sacado
a partir del conjunto de datos.
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Figura 4.14: Ejemplos de prediccién de manos en 3D

En el caso de la orientacién es diferente, ya que la red neuronal recibe como entrada
puntos 3D pertenecientes a la cabeza y al cuerpo. Como para la cabeza tenemos muchos
puntos(468 en total), se ha reducido el nimero de puntos a tener en cuenta escogiendo
Unicamente los mds significativos, cogiendo entre los puntos de la cabeza y el cuerpo un
total de 40. En la figura 4.15a tenemos marcados en verde los puntos 3D que se toman
como entrada para clasificar la orientacién de la cabeza. Se han escogido los puntos que
marcan el contorno de la cabeza, los infraorbitales(debajo de los ojos) y los puntos que
bordean la nariz y la boca. Del cuerpo se usan los puntos que corresponden a los hombros
y la cadera del usuario, estdn marcados en verde en la figura 4.15b, con estos puntos y
los de la cabeza como entrada se entrenard a la red neuronal para que clasifique si la
orientacion es correcta o no.
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(a) Keypoints 3D que se usan de la cabeza (b) Keypoints 3D que se usan del cuerpo

Figura 4.15: Keypoints usados para la orientacion cabeza-cuerpo

Data Augmentation. Debido a la poca cantidad de datos con los que contamos es
necesario el uso de técnicas de que puedan paliar este problema, ademads también existe
un desbalanceo entre clases, teniendo mds muestras en algunas categorias que en otras.
Por ello, se ha optado por aplicar Data Augmentation directamente a los datos 3D. Para
aplicar esta técnica se debe tener cuidado, ya que la validez de los datos se puede ver
afectada, a continuacion se va a explicar con detalle:

» Flip Horizontal: Igual que si fuera una imagen, aqui también se puede hacer un
volteado horizontal de los keypoints 3D. En el caso de las manos por ejemplo, es
como transformar una mano derecha en una mano izquierda. No se puede hacer
un volteado vertical porque entonces los datos ya no serian vélidos.
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» Escalar puntos: Cada cuerpo, cabeza o mano tiene unas proporciones y tamafio
diferente. Es importante que nuestro modelo sea capaz de adaptarse a diversas fi-
sionomias, por ello se puede usar como data augmentation escalar la posicién de los
puntos 3D, aumentando o dismuniyendo el tamafio de una parte del cuerpo.

= Afadir ruido en los puntos: Otra de las técnicas que se han usado es sumar o restar
cada keypoint por un ntimero aleatorio pequefo, provocando leves variaciones en
los datos. Si el ruido que metemos es demasiado alto, los datos dejan de ser vélidos
al estar contaminados.

= Ocultar aleatoriamente keypoints: Las predicciones que realiza Mediapipe no son
siempre correctas, y a veces algunos keypoints tienen valores erréneos o sin sentido.
El modelo que entrenemos tiene que ser capaz de funcionar incluso aunque la pre-
diccién de algunos de estos puntos no sea correcta. Para que sistema sea robusto
frente a este problema, se la da algunos a keypoints un valor completamente aleato-
rio. Si hacemos esto con demasiados puntos los datos pierden sentido, por lo que
solo se puede hacer con unos pocos. Si tuviéramos un problema con imagenes, lo
que estamos haciendo serfa equivalente a tapar una parte de la imagen de negro
para que el modelo sea capaz de generalizar.

La magnitud del escalado en los puntos, la potencia del ruido y el ntiimero de key-
points que se ocultan son pardmetros cuyo valor se ha asignado de forma totalmente
experimental. Por ejemplo, si el ruido es demasiado alto y el acierto en validacién baja,
se va ajustando el valor de ese pardmetro.

Modelo usado. El sistema tiene que ser capaz de ejecutarse en tiempo real en un
teléfono movil, con la obtencién de los puntos 3D ya tenemos un coste computacional
elevado, por lo tanto el modelo que usemos debe ser muy ligero. La red que se ha usado
tiene aproximadamente 53k pardmetros, en la figura 4.16 vemos el esquema basico. GN
significa Gaussian Noise, mientras que BN es Batch Normalization. Como vemos, cuenta con
tres capas densas progresivamente mds pequefia. Por tltimo, tenemos una capa softmax
para realizar la clasificacion.

Mediapipe

Se extrae
>{®] We =Y lo}
imagen

Softmax

Figura 4.16: Modelo Red Neuronal
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4.2 Validaciéon de imagenes del pie

Igual que con el cuerpo, el propésito de realizar fotografias de los pies es conseguir
una reconstruccién 3D. En este caso también se tienen que cumplir diferentes requisitos
para la que postura sea considerada correcta. En esta seccién se va a detallar el proceso
de validacién de imdgenes del pie, incluyendo los requisitos de la postura, las imdgenes
usadas y la deteccién de objetos. El enfoque en el caso del pie va a ser muy diferente al
cuerpo, ya que no se van a usar mallas de puntos 3d. Esto se debe a que la orientacién
que tiene que tener el pie es mucho menos restrictiva que el cuerpo, por ello, es suficiente
la deteccién del pie en la imagen con una de las tres posturas(exterior,interior y frontal).
Ademas, tampoco se encontr6 ninguna libreria o modelo con el que sacar la malla 3d del
pie y que pudiera funcionar en un teléfono.

4.2.1. Requisitos de la postura del pie

Lo primero que haremos serd detallar cudles son las condiciones y las caracteristicas
que tiene que tener una imagen para que sea considerada correcta. Son necesarias tres
fotografias del pie para realizar la reconstruccién, una en la que el pie aparezca de forma
frontal, otra en la que se vea la parte interior del pie y otra en la que aparezca la exterior.
En todas las fotografias el pie tiene que estar sobre un folio blanco. En la figura 4.17
tenemos un ejemplo de cada tipo de fotografia.

(a) Pie interior (b) Pie exterior

(c) Pie frontal

Figura 4.17: Posturas usadas para la reconstruccién 3D del pie

A continuacién vamos a especificar cudles son las condiciones para que una imagen
se considere correcta:

= El folio no aparece cortado: Es importante que el folio aparezca de forma completa
y que no salga cortado en la imagen. En la figura 4.18 vemos la diferencia entre una
imagen incorrecta con el folio cortado y otra que no.

= No aparecen todas las esquinas del folio: Otro error comtn es que alguna de las
esquinas del folio esté tapada por el propio pie. En la figura 4.19 vemos un ejemplo
de este error, ya que el pie oculta la esquina superior derecha del folio.

= Aparece otro pie: En cada imagen tinicamente puede aparecer un solo pie, si apa-
recen los dos pies la fotografia no es correcta.
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= La posicién del pie no es correcta: Hay que detectar si la posicion del pie no se
corresponde con la posiciéon requerida por el sistema. Por ejemplo, el usuario tiene
que tomar una foto de la parte exterior del pie pero la hace de la parte interior.

= No es el mismo pie en todas las fotos: Es importante que el pie que aparece en las
fotos sea siempre el mismo, por lo que habra que saber distinguir entre pie derecho
e izquierdo.

= Deteccién de pie y de folio: Para la recontruccién 3D posterior se debe obtener
también donde estdn localizados tanto el pie como el folio.

(a) Folio cortado (b) Folio no cortado

Figura 4.18: Diferencia entre folio cortado y no cortado

Figura 4.19: Pie con la esquina tapada

4.2.2. Conjunto de datos

Igual que en el caso del cuerpo, los requisitos del problema nos han llevado a la utili-
zacion de un dataset propio que cumpla con las caracteristicas necesarias para poder en-
trenar a modelos de deteccién de objetos. Las imédgenes del conjunto de datos contendran
a usuarios realizando la postura con el pie descrita en la seccién anterior. Es importante
también tener imdgenes que contengan folios mal colocados, con el objetivo de que el
sistema pueda clasificarlos correctamente. Cada una de las imagenes tiene anotados los
bounding boxes referentes a los pies y folios presentes en las fotografias, ademas cada uno
de ellos también estd etiquetado con la clase correspondiente. A continuacién vamos a
detallar cada una de las clases presentes en el dataset.

En la tabla 4.4 tenemos las 8 clases a detectar junto a su descripcién. La clase FolioNo-
Visible podria dividirse en dos clases, diferenciando si el folio estd cortado o tapado por
el pie, no obstante, como tenemos pocas imagenes de estas categorias se ha optado por
juntarlas en una clase. La figura 4.21 contiene 6 imagenes que contienen todas las clases
del conjunto de datos, también aparecen los bounding boxes anotados junto a su clase. En
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total contamos con 3243 imagenes con unas 6486 anotaciones marcando los bounding bo-
xes. En la tabla 4.5 tenemos el nimero de elementos que tiene cada clase, todas las clases
referentes al pie estdn balanceadas, si nos fijjamos, vemos que dentro de las categorias de
cada pie tenemos exactamente el mismo ntimero de elementos, esto se debe a que de cada
usuario que se hacia foto de un pie se tomaban las 3 fotografias correspondientes. Por lo
que respecta al folio, hay un gran desbalanceo entre las clases FolioVisible y FolioNoVisible
como ya se ha comentado anteriormente.

Clases - Imagenes Pie
Etiqueta Descripcién
FolioVisible Folio bien colocado en los que todas las
esquinas son visibles [4.20a, 4.20c, 4.20e, 4.20f]
. - Folio que contiene algtn error, puede ser que aparezca cortado
FolioNoVisible o que alguna de las esquinas esté tapada por el pie [4.20b, 4.20d]
. Aparece el pie izquierdo con el interior del
Pielzdolnt pie orientado hacia la cdmara(dedo gordo)[4.20d]
. Aparece el pie izquierdo con el exterior del
PielzdoExt pie orientado hacia la cdmara(dedo mefique)[4.20e]
. Aparece el pie izquierdo orientado
PielzdoFront de forma frontal hacia la cdmara [4.20f]
PieDcholnt Igual que PielzdoInt pero con el pie derecho [4.20b]
PieDchoExt Igual que PielzdoExt pero con el pie derecho[4.20a]
PieDchoFront Igual que PielzdoFront pero con el pie derecho[4.20c]

Tabla 4.4: Distribucién conjunto de datos - Postura

Distribucién clases - Imagenes Pie

Etiqueta Num. Elementos
FolioVisible 2639
FolioNoVisible 604
PielzdoInt 571
PielzdoExt 571
PielzdoFront 571
PieDcholnt 510
PieDchoExt 510
PieDchoFront 510

Tabla 4.5: Distribucién datos pie
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FolioVisible

PieDcholint
FolioNoVisibl&

(a) Pie derecho exterior (b) Pie derecho interior

glieNoVisible

FolioVisible

(c) Pie derecho frontal

(d) Pie izquierdo interior

FolioVisible
FolioVisible

(e) Pie izquierdo exterior (f) Pie izquierdo frontal

Figura 4.20: Imdgenes del conjunto de datos



4.2 Validacién de imagenes del pie 31

4.2.3. Deteccién de objetos

Modelo. La deteccién de objetos se realizara con la familia de modelos EfficientDet-
Lite, una arquitectura disefiada exclusivamente para la deteccién de objetos en dispositi-
vos moviles, las bases de su funcionamiento proceden de la arquitectura EfficientDet[13].
En la tabla 4.6 aparecen las caracteristicas de los distintos modelos, a medida que aumen-
ta la complejidad del modelo aumenta la precision media. No obstante, este aumento de
precision tiene costes, ya que tanto el tamafio como el tiempo de latencia también au-
menta. Durante la experimentacién, se probaran los diferentes modelos para comprobar
hasta que punto mejoran la precisién media en nuestro problema.

La EfficientDet-Lite no detectara solamente el folio y el pie, sino que directamente de-
tecta las diferente clases del pie y si el folio es visible o no. La idea original era localizar el
pie y el folio, y después pasarle la imagen recortada a una CNN para clasificar la postura
del pie o si el folio era correcto. Usando tinicamente el modelo de deteccién los resultados
son muy positivos, por lo que no se ha llegado a probar el otro método.

Modelos deteccién objetos

Arquitectura modelo | Tamafio (MB) | Latencia (ms)* | Precisién media**
EfficientDet-Lite0 4.4 37 25.9%
EfficientDet-Litel 5.8 49 30.55 %

Tabla 4.6: Arquitecturas deteccién de modelos

*Latencia medida en Pixel 4 con 4 subprocesos en la CPU

**La precision media es el mAP (precision media media) del conjunto de datos de validacion de
COCO 2017.

Data Augmentation. Debido a la falta de datos y el desbalanceo presente en algunas
clases es necesario implementar alguna técnica que nos permita aumentar la cantidad de
datos disponibles. Como estamos trabajando con bounding boxes, cualquier rotacién, esca-
lado o desplazamiento que cambiemos en la imagen tendremos que hacerlo también en
el bounding box correspondiente. Para realizar el aumentado de datos se ha usado la libe-
ria imgaug *. A continuacién vamos a detallar las diferentes formas de data augmentation
aplicadas:

» Flip horizontal: Voltear la imagen horizontal es una de las técnicas mads clasicas
para aumentar datos. En este caso tenemos que tener especial cuidado, ya que hay
que voltear también la posicion del bounding box y cambiar la etiqueta del pie, si en
la imagen original el pie es el derecho habrd cambiarlo al izquierdo, y viceversa.

= Brillo, contraste y ruido gaussiano: Otro de los métodos que se usan para aumen-
tar los datos consiste en variar de forma aleatoria los valores de brillo y contraste
de la imagen, en 4.21a tenemos un ejemplo en el que se ha aumentado el brillo.
Otra posible técnica es puede afiadir ruido gaussiano a la imagen, en 4.21c y 4.21d
tenemos dos ejemplos. Con este tipo de cambios no hace falta cambiar la posicién
del bounding box.

4h’rtps: / /imgaug.readthedocs.io/en/latest/
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= Escalado y rotacién: Las tltimas técnicas que se han usado para el aumentado de
datos son escalar y rotar la imagen, en este caso tenemos que recolocar el bounding
box a su posicién correspondiente. En 4.21b, 4.21c y 4.21d tenemos 3 ejemplos.

(a) Data augmentation(1) (b) Data augmentation(2)

(c) Data augmentation(3) (d) Data augmentation(4)

Figura 4.21: Ejemplos data augmentation

No se aplican siempre todas las transformaciones descritas a la imagen. Lo que se
hace es darle una cierta probabilidad a cada técnica, por lo que la combinacién de trans-
formaciones que se aplican a la imagen es aleatoria. Ademads, el orden en el que se aplican
también es completamente aleatorio, de este modo la capacidad de generar nuevas imé-
genes es mucho es més rica.

Entrenamiento. El conjunto de datos de fotografias de pies se ha divido en un 60 %
para entrenamiento, 20 % para validacion y 20 % para test. Se han probado dos formas
de entrenar al modelo, utilizando un modelo pre entrenado con 90 clases y realizando un
fine-tunning y entrendndolo desde 0. Durante las pruebas se ha probado con los modelos
descritos anteriormente. El modelo de TensorFlow usa supresiéon no maxima (NMS) por
clase para el postprocesamiento, no obstante, el modelo que se usard en méviles se tiene
que pasar TFlite. Esta versién del modelo usa NMS global que es mucho mas rdpido pero
menos preciso. Con TensorFlow generamos un méximo de 100 detecciones mientras que
con tflite se generan un méximo de 25 detecciones, esto no afecta a nuestro problema, ya
que no tendremos tantas detecciones simultdneas.
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4.3 Implementacién de la aplicacién

En esta seccién vamos a hablar de los detalles mas relevantes de la implementacion
de la aplicacién, especialmente la parte que tiene ver que con la incorporacién de los
sistemas de machine learning. En la app tenemos dos opciones, o entrar en la parte de la
postura del cuerpo o del pie, en la figura 4.22 tenemos la vista del ment donde escoge-
mos estas opciones.

AvatarBody3D

Figura 4.22: Ment principal app

En la parte del cuerpo podemos alternar entre la vista frontal y la lateral, donde en
cada una se ejecutaran los modelos pertinentes de cada postura, a continuacién vamos a
explicar los modelos que se ejecutan en cada postura:

» Postura frontal: Se ejecuta el modelo de NN° de las manos dos veces(una por cada
mano) y el modelo de NN para orientacién frontal. Para los brazos y las piernas, se
obtiene el dngulo tal y como se ha explicado anteriormente a partir de los puntos
de Mediapipe.

= Postura lateral: Se escoge la mano mas cercana a la cdmara(usando la coordenada
z de las manos), y se infiere la prediccién de esa mano con el modelo NN para la
mano lateral. También se ejecuta el modelo de la orientacién lateral. En esta postura
tnicamente nos fijaremos en el d&ngulo de un brazo(el méas cercano) para ver que
esta recto.

5Neural Network
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Una vez sabemos que parte de la postura es correcta o incorrecta es importante ver
como se va a representar esta informacion. La idea basica es "pintar’ cada parte del cuer-
po en verde o rojo dependiendo si la postura esta bien hecha. En la figura 4.23 vemos
como se representa en la app, la parte de la orientacién cabeza-cuerpo se representa como
un cuadro en la cabeza indicando si es correcta o no. En la imagen 4.23a la postura fron-
tal es correcta, por lo que todo estd marcado en verde. En 4.23b en cambio, tanto la mano
como el brazo derecho estan posicionados de forma incorrecta. En 4.23c, 4.23d también
tenemos ejemplos similares pero con la vista lateral.

(a) Vista app(1) (b) Vista app(2)

)

1

&
™

LATERAL

(c) Vista app(3) (d) Vista app(4)

Figura 4.23: Aplicacién - Parte cuerpo

Otro detalle importante es saber el coste computacional que tiene este sistema en un
dispositivo mévil. Los méviles que hemos probado han sido POCO X3 y el SAMSUNG
S9, el objetivo principal del proyecto es que sea capaz de ejecutarse en tiempo real, o con
una tasa cercana que permita al usuario corregir su postura. En la tabla 4.7 tenemos la
tasa conseguida, como vemos, son datos muy buenos teniendo en cuenta la capacidad
de computacién de los méviles y la complejidad de nuestro sistema. En un dispositivo con
menos capacidad o sin GPU esta tasa de frames descendera notablemente.
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Frames por segundo - Dispositivos méviles
Dispostivo Frames por segundo
POCO X3 24
SAMSUNG S9 20

Tabla 4.7: Frames por segundo en méviles

A continuacién vamos a continuar con la parte del pie. En esta seccién de la app lo
que hacemos se realiza la inferencia del detector y se dibujan en pantalla los bounding
boxes junto por su correspondiente clase. En la figura 4.24 tenemos dos capturas de la
aplicacién con el modelo realizando la prediccién, en 4.24a tenemos un pie derecho fron-
tal junto con su folio y en 4.24b aparece la parte interior de un pie izquierdo.

En la parte del pie tinicamente se ejecuta el detector, pero realmente para cubrir los
requisitos descritos haria falta que hubiera tres modos, uno por cada fotografia del pie. En
cada uno de estos modos la postura se marcaria como correcta si se detecta un tinico pie
con la clase correspondiente y también se detecta un folio marcado como visible. Como
la parte que mas nos interesa del trabajo es el desarrollo de los sistemas de aprendizaje
automatico, no se ha considerado demasiado relevante acabar esta parte de la app.

[ ] O] | ] @ L
(@ App pie (1) (b) App pie (2)

Figura 4.24: Inferencia del detector en al app



CAPITULO 5
Experimentacion y resultados

En este capitulo se mostrardn los resultados de todos los experimentos hechos duran-
te el desarrollo del proyecto. En cada experimento se explicaran los pardmetros usados,
también se ilustraran los resultados con gréficos y tablas para que su visualizacién sea
lo més gréfica posible. Igual que en el desarrollo, la experimentacién se dividird en dos
secciones principales: cuerpo y pie.

5.1 Experimentacién - cuerpo

Para la red encargada de clasificar posturas humanas hemos realizado diferentes ex-
perimentos por cada parte del cuerpo. La mayoria de experimentos se han hecho con la
red descrita en la seccién de desarrollo, también se ha probado con alguna red con més
pardmetros, pero la mejora no ha sido muy significativa. En cada parte del cuerpo se
ha experimentado con Data Augmentation y sin él, para ver si mejora de alguna forma el
acierto.

Mano frontal. En la figura 5.1 tenemos los resultados del entrenamiento para esta
postura, en las gréficas aparece el acierto sobre el conjunto de entrenamiento y el de
validacion. El acierto conseguido sin aumentado de datos es del 95 %, mientras que si
aplicamos esta técnica se alcanza el 98.2 % en validacién. Como vemos en las gréficas, el
acierto en entrenamiento es muy similar en ambos casos, pero con aumentado de datos
el modelo es capaz de generalizar mejor.

Model accuracy(Sin data augmentation) Model accuracy(Data augmentation)
1.00 1.00

—— frain /\/\—/——‘NW — train M AT

validation validation
0.95 Vi

0.95 /

0.90

0.85

Accuracy

0.80

0.75

0.65 4 0.70 4

T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epoch Epoch

(a) Mano frontal sin data augmentation (b) Mano frontal con data augmentation

Figura 5.1: Acierto red - Mano frontal
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Mano lateral. La figura 5.2 contiene los resultados correspondientes al entrenamiento
en la postura de la mano lateral, esta postura en principio es mds sencilla que la anterior
porque todos los dedos de la mano aparecen y no hay ninguno tapado. En este caso el
data augmentation no mejora tanto como en el caso anterior, porque sin €l ya se consigue
un buen resultado. Con esta técnica tenemos un 98.5 % en validacién y sin ella un 98.2 %,
précticamente el mismo resultado.

Model accuracy(Sin data augmentation)

Model accuracy(Con data augmentation)

1.00 4 1.00 |
— train — train
/"“\//\\’w\ LT LT
validation 7 A validation '/\\/"/\\/_J o>
y/ /
0.95 r 0.95 4
0.90
> &' 0.90
c c
5 5
2 2
kS 2
0.85 4
0.85 4
0.80
0804 |
0.75 ~— T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Epoch Epoch

(a) Mano lateral sin data augmentation (b) Mano lateral con data augmentation

Figura 5.2: Acierto red - Mano lateral

Orientacion frontal. El acierto conseguido en la orientacién frontal es un poco me-
nor que en el caso de las manos, también en parte debido a que algunos usuarios estan
‘mal’ orientados tinicamente por pequeios detalles. El aumentado de datos sirve para
conseguir una mejora y pasar del 92.7 % al 95.3 % en validacion.

Model accuracy(Sin data augmentation) Model accuracy(Con data augmentation)

100 — train

validation

— train
validation

0.95

0.90

0.85

Accuracy

0.80

0.75 4

0.70

T
15
Epoch

T T
15 20 20 25
Epoch

10

(a) Orientacién frontal sin data augmentation  (b) Orientacién frontal con data augmentation

Figura 5.3: Acierto red - Orientacién frontal cabeza-cuerpo

Orientacién lateral. La orientacién lateral es la postura mds dificil de clasificar de
todas, ya que como tinicamente se ve una parte del cuerpo y la predicciéon de los keypoints
tiene bastantes errores. Aun obteniendo los peores resultados en todas las posturas, se
consigue un 91 % sin data augmentation y un 94.5 % con esta técnica en validacion. En
la figura 5.4 tenemos las dos gréficas donde aparecen los resultados.
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Model accuracy(Con data augmentation)

Model accuracy(Sin data augmentation) 1.00

1.00 4 . —— train
rain validation /\_//\/—Jxﬂ
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0.85 4
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g ]
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0.70 4 0.65
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(a) Orientacion lateral sin data augmentation  (b) Orientacion lateral con data augmentation
Figura 5.4: Acierto red - Orientacién lateral cabeza-cuerpo
La tabla 5.1 contiene los resultados en test conseguidos en las diferentes posturas, en

todas se ha alcanzado al menos un 95 % en este conjunto, en estos experimentos se ha
usado data augmentation.

Acierto en test
Postura Acierto( %)
Mano frontal 98.2
Mano lateral 98.8
Orientacion frontal 95.7
Orientacion lateral 95.1

Tabla 5.1: Resultados acierto en test - Postura corporal
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5.2 Experimentacién - pie

En la experimentacion del pie se mostraradn los resultados obtenidos en los diferentes
modelos de deteccién entrenados, para cada experimento realizado se detallardn los pa-
rametros usados. Las principales diferencias en cada experimento son las arquitecturas
usadas, el uso de data augmentation y el fine-tunning. El box loss indica lo bueno que es el
modelo en ajustar el bounding box al objeto, mientras que el class loss muestra lo bien que
diferencia entre las clases. El detection loss es el loss "final” que se obtiene combinando el
class loss y el box loss, en esta combinacién se le da mds peso al loss que peores resulta-
dos tiene(por eso en las gréficas veremos que va muy parejo al class loss).

EfficientDet-Lite0 sin aumentado de datos. El primer experimento que se ha hecho
ha sido el mds basico, se ha usado el modelo més simple de todos y el mas rdpido sin
ningtin tipo de aumentado de datos. El modelo se ha entrenado de 0. En la figura 5.5
tenemos las graficas que muestran la evolucién del entrenamiento, comparando los re-
sultados de los datos de entrenamiento con los de validacién. La Class Loss nos indica lo
bueno que es el modelo en identificar la clase apropiada, el Box Loss indica el error en
la prediccion del bounding box del objeto y el Detection loss muestra lo bueno que es el
modelo detectando objetos. Tanto el class loss como la detection loss bajan tanto en entre-
namiento como en validacién hasta la época 12, donde el error empieza aumentar y el
modelo deja de mejorar. En cambio la box loss va mejorando hasta la dltima época, y los
resultados en entrenamiento y validacién van muy parejos.

Average Precision

mAP 0.389

AP /Folio 0.399

AP /FolioNoVisible |0.324
AP /PieDchoFront [0.509
AP /PieDcholnt [0.269
AP /PieDchoExt [0.372
AP/PielzdoInt |0.487
AP /PielzdoFront [0.472
AP /PielzdoExt |0.282

Tabla 5.2: AV en EfficientDet-Lite0 sin aumentado de datos

En la tabla 5.2 tenemos el average precision total y por clase obtenido sobre el conjunto
de validacion. Las clases que peor AP presentan son PieDcholnt con 0.269 y PielzdoExt con
0.282. El mAP es de 0.389, teniendo en cuenta que no estamos utilizando data augmenta-
tion ni el modelo més avanzado los resultados son ya bastante decentes, aunque atn es
un mAP bajo.
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Box loss(EfficientDet-Lite0) Class loss(EfficientDet-Lite0)
18 ]
—— box_loss —— dass_loss
val_box_loss val_class_loss
= 164 -
0.008
144
124
0.006
A @ 1o
8
0.8
0.004
0.6
] = 0.4
0.002 \_\—‘
T 0.2
5 10 15 20 s 10 15 20
Epochs Epochs
(a) Box loss (b) Class loss
Detection loss(EfficientDet-LiteQ)
—— det_loss
2.004 val_det_loss
175
150
w 125
]
1.00
0.75
0.50
0.25
s 10 15 20

Epochs

(c) Detection loss

Figura 5.5: Resultados EfficientDet-Lite0 sin aumentado de datos

EfficientDet-Litel sin aumentado de datos. En este caso vamos a utilizar el mismo
esquema que en el caso anterior pero con un modelo més avanzado. En la tabla 5.3 tene-
mos el average precision conseguido, mejora ligeramente los resultados de la version 0 del
modelo. Practicamente el AP de todas las clases aumenta en esta version.

Average Precision

mAP 0.401

AP /Folio 0.412
AP /FolioNoVisible |0.331
AP /PieDchoFront |0.494
AP /PieDcholnt |0.296
AP /PieDchoExt [0.411
AP /PielzdoInt [0.491
AP/PielzdoFront |0.441
AP/PielzdoExt |0.327

Tabla 5.3: AV en EfficientDet-Litel sin aumentado de datos
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En la figura 5.6 tenemos las graficas pertinentes del modelo EfficientDet-Litel sin
aumentado de datos, la forma de las graficas es muy similar a la anterior, aunque aqui,
obtenemos en la época 11 un modelo con un loss muy bajo tanto en la clase como en la
deteccién y después empeora de forma muy significativa.
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Figura 5.6: Resultados EfficientDet-Litel sin aumentado de datos

EfficientDet-Litel con aumentado de datos. Como la versiéon 1 del modelo nos ha
dado mejor resultado, vamos a continuar la experimentacién con esta arquitectura. En la
figura 5.8 tenemos el detection loss y la class loss, no aparece la grafica de la box loss porque
es el menos significativo en este caso. Vemos en la gréfica 5.7a que el error en validacion
en la class loss es bastante més estable que sin aumentado de datos, ademas el valor del
loss es mas bajo que en los experimentos anteriores, porque lo que ya a primera vista se
aprecia una mejora notable.

En la tabla 5.4 tenemos el Average Precision de todas las clases igual que en los ex-
perimentos anteriores. Lo primero que observamos es una mejora muy importante en el
mAP, que pasa de 0.401 a 0.537 usando data augmentation, si nos paramos a mirar clase a
clase observamos que la mejora mas importante ha sido con el folio, que ha pasado a un
AP de 0.913 y un AP de 0.816 para los folios no visibles. De forma general, también me-
jora en las clases de los pies, aunque es cierto que algunos de ellos empeora ligeramente,
como en el caso de la clase PielzdoFront.
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Average Precision

mAP 0.537

AP /Folio 0.913

AP /FolioNoVisible|0.816
AP /PieDchoFront {0.441
AP /PieDcholnt [0.361
AP /PieDchoExt |0.386
AP/PielzdoInt |0.583
AP /PielzdoFront |0.403
AP /PielzdoExt |0.391

Tabla 5.4: AV en EfficientDet-Litel con aumentado de datos

Class loss(EfficientDet-Lite1) Detection loss(EfficientDet-Litel)

—— class_loss — det_loss
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(a) Class loss (b) Detection loss

Figura 5.7: Resultados EfficientDet-Litel con aumentado de datos

EfficientDet-Litel con aumentado de datos y fine-tunning. El fine-tunning se ha
hecho congelando las capas etiquetadas con el prefijo efficientnet(que son las primeras
del modelo) y dejando las demads capas libres para entrenar. Se ha usado el modelo
EfficientDet-Litel con aumentado de datos. En la tabla 5.5 tenemos el AP por cada clase
obtenido en el conjunto de validacién, como vemos el fine tunning mejora notablemente
los resultados, consiguiendo un mAP de 0.638, que es un resultado muy positivo tenien-
do en cuenta el modelo que estamos usando y la poca cantidad de datos disponibles.
Précticamente todas las clases del pie aumenta su AP.

En la figura 5.8b tenemos las gréficas correspondientes al entrenamiento del modelo,
es especialmente significativa la grafica 5.8a con el loss de la clase, se puede observar que
en este caso el loss de la validacién esta muy cercano al de entrenamiento, lo que significa
que el modelo aprende y generaliza, ya que su acierto en datos que no ha visto nunca es
mayor.
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Figura 5.8: Resultados EfficientDet-Litel con aumentado de datos y fine-tunning

En 5.6 tenemos una breve tabla con el mAP conseguido en test:

mAP

Det0-noAug

0.393

Det1l-noAug

0.423

Detl-Aug

0.524

Det1-Aug-FN

0.652

Tabla 5.6: Comparacioén final modelos deteccién

Las diferentes mejoras, como cambiar la arquitectura del modelo a uno mas avanzado,
el uso de aumentado de datos y el fine tunning van mejorando paulatinamente la preci-
sion del modelo. El maximo mAP se consigue con el modelo que usa una EfficientDet-
Litel con aumentado de datos y fine-tunning.



CAPITULO 6

Conclusiones

Como conclusién de este TEM, se va a hacer un repaso punto por punto de todo lo
conseguido. Ademds, también se incluyen algunas reflexiones sobre lo aprendido a lo
largo del proyecto.

Estos son los resultado obtenidos expuestos de forma sintética:

= Se ha conseguido crear una base de datos con diferentes posturas humanas y sus
correspondientes etiquetas, este banco de de datos se ha demostrado ttil para el
entrenamiento de sistemas de deep learning.

» Implementacién de un modelo capaz de inferir la pose 3D a partir del framework
Mediapipe. Ademds, este modelo se ha ajustado para que puede ejecutarse en tiempo
real en dispositivos moéviles. Tiene algunas limitaciones, como que el usuario no
puede moverse muy rapido.

= Se ha entrenado una red neuronal capaz de recibir keypoints 3D e identificar si la
postura adoptada por el usuario se ajusta a la postura objetivo. Para realizar este
entrenamiento se ha usado la base de datos con imdgenes de usuario realizando las
posturas de forma correcta e incorrecta. El modelo de la red neuronal elegido es
ligero para ejecutarlo junto a la prediccion de la pose 3D.

= Se ha implementado y entrenado un detector de objetos capaz de detectar y dife-
renciar diferentes posturas de pies. También es capaz de detectar folios y si estos
estdn bien colocados. Se ha entrenado con bounding boxes anotadas en una base de
datos propia.

= Desarrollo de una aplicacién en dispositivos méviles que es capaz de integrar los
sistemas de machine learning explicados en la app.

Uno de los puntos del proyecto a mejorar es la cantidad de datos, ya que el ntimero de
imagenes se queda bastante ajustado para entrenar a las redes, con un mayor niimero de
elementos el resultado seria atin mejor. También harfa falta acabar de pulir la aplicacién,
ya que aunque los sistemas de deep learning estan integrados atin habria que acabar la
parte de la app de cara a un posible usuario. A pesar de estos puntos, considero que el re-
sultado del trabajo es muy satisfactorio, ya que se ha conseguido solucionar el problema
de identificacion de posturas con datos propios e integrarlos en una app para dispositivos
moviles.
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