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Resumen

Este Trabajo Fin de Grado (TFG) se contextualiza en el dmbito de la Inteligencia
Artificial, y més en concreto en los esquemas de aprendizaje automatico denominados
Aprendizaje Profundo o Deep Learning, esquemas que permiten crear modelos o sistemas
basados en redes neuronales artificiales para simular, en cierta medida, el comportamiento

humano.

Uno de los objetivos de este TFG es entrenar una red neuronal propia para la detec-
cién de objetos. En primer lugar se realiza un estudio de la infraestructura utilizada y se
definen las principales caracteristicas y funcionalidades de la herramienta Caffe, que es un
entorno de Aprendizaje Profundo para redes neuronales. Posteriormente se examinan las
bases de datos que se usan para entrenar la red propia: PASCAL Visual Object Classes
y Common Objects in Context. Para cada una de ellas se especifica el nimero total de
iméagenes, qué objetos se contemplan y como estan distribuidos y el formato de sus fiche-
ros de anotaciones, en los que se definen las coordenadas de los objetos de cada imagen.
A continuacion se explica el proceso de entrenamiento de la red neuronal, especifican-
do su arquitectura y parametros. Esta red propia es entrenada para tener la capacidad

de detectar 20 objetos diferentes, todos ellos existentes en las dos bases de datos utilizadas.

En este TFG también se ha desarrollado una aplicacion, integrada con Caffe, para
detectar objetos en flujos de video y en la que se puede utilizar cualquier red neuronal
entrenada con este entorno. Se explican todos los médulos de esta aplicacién, presentan-
do ejemplos de su ejecucién y funcionamiento, considerando tanto videos grabados como

imégenes captadas por una camara en tiempo real.

Finalmente, para evaluar la calidad del modelo creado con la red propia, se comparan
sus prestaciones con las de otras dos redes preentrenadas con PASCAL Visual Object
Classes y Common Objects in Context, respectivamente. Los resultados de la evaluacién
cuantitativa muestran prestaciones méds altas usando la red propia, lo que indica que se

conseguiran mejores resultados al detectar los objetos contemplados con ella.
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Capitulo 1

Introduccion

Este Trabajo Fin de Grado se encuadra en la detecciéon de objetos dentro de imagenes
usando redes neuronales. En este capitulo se presentara el contexto de las redes neuronales,
que son una rama de la inteligencia artificial que estd ofreciendo muy buenos resultados

en los dltimos anos.

1.1. Inteligencia artificial y aprendizaje automatico

El deseo de crear y desarrollar aplicaciones que simulen el comportamiento humano
es algo que lleva existiendo desde hace mucho tiempo. Durante las iltima décadas, ha
ido aumentando gradualmente el progreso en la construcciéon de méquinas inteligentes
que puedan ejecutar ciertas tareas tal y como la realizaria un ser humano. Este area se

denomina Inteligencia Artificial [[A] [1].

Para llevar a cabo este propésito, dentro del ambito de la[[A] han surgido varias técni-
cas como el Machine Learning o aprendizaje automatico[AA]y més recientemente el Deep
Learning o aprendizaje profundo el cual surgi6 para solucionar las limitaciones que
presentaba el [AA] El objetivo de estas técnicas es crear algoritmos con los que las méqui-

nas sean capaces de aprender ciertos comportamientos.

Este trabajo se encuadra en el contexto del [AP] con el objetivo de detectar objetos en
iméagenes. Durante el desarrollo del mismo, y debido a la utilizacion del Deep Learning, se

utilizaran las redes neuronales artificiales (RNAJ), mas concretamente el tipo llamado redes

1



1.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y APRENDIZAJE AUTOMATICO

neuronales convolucionales del inglés Convolutional Neural Network), y la técnica
Single Shot MultiBox Detection , conceptos que seran explicados y desarrollados
méas adelante.

El concepto de [[A] no tiene una definicién especifica. No existe un consenso entre los
cientificos e ingenieros que tratan el problema de la [[A] Tal vez, una de las definiciones
que se puede considerar mas ajustada es la reflejada en la Encyclopedia of Artificial Inte-

ligence [2]:

La[[A] es un campo de la ciencia y la ingenierfa que se ocupa de la compresién, desde
el punto de vista informatico, de lo que se denomina comtinmente comportamiento inte-

ligente. También se ocupa de la creacién de artefactos que exhiben ese comportamiento.

En el seno de la[[A] como ciencia y tecnologia se han ido acumulando conocimientos
sobre como emular las diversas capacidades del ser humano para exhibir comportamientos
inteligentes y se han desarrollado sistemas cada vez mas perfeccionados que reproducen

parcialmente dichas capacidades [3].

La [[A| abarca varios campos de aplicacién, por ejemplo [4]:

= Tratamiento de lenguajes naturales: Este campo abarca aplicaciones que
realizan traducciones entre idiomas, interfaces hombre-méquina que permitan
consultar una base de datos o dar ordenes a un sistema operativo que permita

una comunicacién mas amigable y fluida con el usuario.

» Sistemas expertos: Aqui se engloban aquellos sistemas dénde la experiencia de
personal cualificado se incorpora a dichos sistemas para conseguir deducciones mas

cercanas a la realidad.

= Robédtica: Navegacion de robots movil, conduccion autéonoma, ensamblaje de

piezas...

= Visién Artificial: Abarca aplicaciones desarrolladas para reconocimiento de
objetos, detecciéon de defectos en piezas por medio de la visibn o apoyo en

diagnosticos médicos.

= Aprendizaje: Modelizaciéon de conductas para su posterior implantacién en

computadoras.
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Dentro de la [[A] un édrea activa es el Machine Learning o aprendizaje automético
[AA] cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan a las computadoras aprender au-
tomaticamente. Mas concretamente, se trata de crear aplicaciones capaces de generalizar
comportamientos a partir de informacién suministrada en forma de ejemplos. Se puede
definir, por lo tanto, como un proceso de induccién del conocimiento. Se dice que un
sistema tiene la capacidad de aprender si adquiere y procesa informacion acerca de su

desempeno y del ambiente que lo rodea, para mejorar dicho desempeno.

Nuevo caso

Maquina

Algoritmo Modelo de:
; de aprendizaje -Clasificacion
Ejemplo | | —
g automatico -Optimizacion
Respuesta

Figura 1.1: Modelo Machine Learning [5].

Machine Learning, se refiere cominmente a la metodologia de aprendizaje automatico
tradicional, basada en sistemas de decision lineales y cuyas miles de variantes se llevan

utilizando durante anos en entornos de computacién automatizada.

La experiencia ha demostrado que un sistema que utiliza la técnica de Machine Lear-
ning tradicional donde el nimero de variables y el volumen de muestras a analizar es
demasiado elevado, perderd de manera exponencial precision y efectividad, necesitando

de una gran cantidad de recursos para mantener unos tiempos de decision aceptables.

Actualmente, los avances tecnolégicos y las mejoras en los algoritmos de [AA] ha hecho
que estas técnicas se utilicen en un gran nimero de aplicaciones, tanto a nivel de negocio
como a nivel de investigacion. Algunas de las aplicaciones mas importantes desarrolladas

o pendientes de desarrollar en el futuro basadas en el [AA] son:

3



1.2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

= Conduccion auténoma: El hecho de que un coche pueda ser dirigido sin la accion
directa del ser humano es una de las investigaciones mas llamativas en el ambito de
la[TA] Los investigadores del &mbito de la automocién emplean el [AA] para detectar
automdticamente objetos tales como senales de stop y seméforos. Ademés, el [AA]se

utiliza para detectar peatones, lo que contribuye a reducir los accidentes.

» Automatizacién industrial: El[AA] estd ayudando a mejorar la seguridad de los
trabajadores en entornos con maquinaria pesada, gracias a la deteccion automéatica
de personas u objetos cuando se encuentran a una distancia no segura de las

magquinas.

» Electrénica: El aprendizaje electronico se usa en la audicion automatizada y la
traducciéon del habla. Por ejemplo, los dispositivos de asistencia doméstica que
responden a la voz y conocen sus preferencias se basan en aplicaciones de aprendizaje

profundo.

= Investigacion médica: En el ambito de la salud, como por ejemplo al revisar una
mamograffa, los algoritmos de[AA]pueden procesar més informacién y detectar més
patrones que una mente humana. Ademds, el [AA] también se puede utilizar para

advertir los factores de riesgo de enfermedad en poblaciones grandes.

whole slide image training data

whole slide image patches tumor prob. map

Figura 1.2: Ejemplo de |AA|aplicado a la deteccién de cancer de mama [6].

1.2. Redes neuronales artificiales

Muchas variedades de redes adaptativas han demostrado ser préacticas enfrentandose

a problemas de gran dificultad, convirtiendo el estudio de sus propiedades matematicas y
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

computacionales en un campo muy interesante de estudio.

Por ello, a partir de las redes neuronales biolégicas, se crean las redes neuronales
artificiales las cuales son modelos simplificados de las redes neuronales bioldgicas.
Tratan de imitar las capacidades del cerebro para resolver ciertos problemas complejos
como reconocimiento de patrones o control moto-sensorial. Consisten en un gran nimero
de elementos simples de procesamiento llamados nodos o neuronas que estan organizados
en capas. En el modelo de una neurona artificial, representado en la figura[1.3] se pueden

identificar varios elementos[7].
= Enlaces de conexion: Parametrizados por los pesos sinapticos w,. Si w, >0 la
conexién es excitadora mientras que si w, <0, la conexién sera inhibidora.

= Sumador: Suma los componentes de las senales de entrada multiplicadas por los

pesos sinapticos w,.

s Funcidén de activacion: Transformacién no lineal del sumatorio obtenido.
xl o—>

X9 o—os Funcion de
activacion

Senales de N /\
X3 o0 w3 Z J_ Y
entrada N U Salida

Unién
L4 @ sumadora,
Ty o—>
Pesos
sinapticos

Figura 1.3: Modelo de una neurona artificial [§].

Para definir totalmente una[RNA] hay que especificar el conexionado existentes entre
cada una de las neuronas que lo forman. Estas se agrupan en capas, cada una de ellas con
un numero de neuronas variable y comportamiento similar, constituyendo varias capas de

una red neuronal.
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Cada capa esta conectada total o parcialmente a la que se encuentra inmediatamente
después, excepto la ultima capa, que constituye la salida total de la red neuronal. Existen

3 tipos de capas [9]:

= Capa de entrada: También denominada capa sensorial, estd compuesta por

neuronas que reciben datos o senales procedentes del entorno.

» Capas ocultas: Este tipo de capas no tienen conexién directa con el entorno.
Proporcionan grados de libertad a la red neuronal gracias a los cuales es capaz de
representar de forma mas exacta determinadas caracteristicas del entorno que trata

de modelar.

= Capa de salida: Esta compuesta por neuronas que proporcionan la respuesta de

la red neuronal.

Capa Capas ocultas Capa

entrada salida

\_/ / ’ 1\

Figura 1.4: Modelo de una red neurona artificial [10].

Cada neurona esta conectada con otras neuronas mediante enlaces de comunicacion,
cada uno de los cuales tiene asociado un peso. Los pesos representan la informacion que

sera usada por la red neuronal para resolver un problema determinado.

Asi, las [RNA] son sistemas adaptativos que aprenden de la experiencia, es decir,
aprenden a llevar a cabo ciertas tareas mediante un entrenamiento con ejemplos
ilustrativos. Mediante este entrenamiento o aprendizaje, las redes neuronales artificiales
crean su propia representacion interna del problema. Posteriormente, pueden responder

adecuadamente cuando se les presentan situaciones a las que no habian sido expuestas
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anteriormente, es decir, las [RNA] son capaces de generalizar de casos anteriores a casos

nuevos.

1.2.1. Aprendizaje en redes neuronales artificiales

El conocimiento de una red neuronal se encuentra distribuido en los pesos de las
conexiones existentes entre todas las conexiones de la red. La red neuronal aprende
variando el valor de sus parametros, en particular los pesos sindpticos y el umbral de
polarizacion. El aprendizaje es un proceso por el cual los parametros se adaptan por la
iteracion continua con el medio ambiente. El tipo de aprendizaje estd determinado por la
forma en que se realiza dicha adaptacién. Este proceso implica la siguiente secuencia de

eventos:

= La red neuronal es estimulada por el medio ambiente.
= La red neuronal ajusta sus parametros

= La red neuronal genera una nueva respuesta.

Actualmente, existen varios criterios, llamados de forma genérica reglas de aprendizaje,
para modificar los pesos de la red y asi conseguir que aprenda a solucionar un determinado
problema. Las reglas de aprendizaje consisten generalmente en algoritmos matematicos
que pueden llegar a ser sumamente complejos. Se suelen considerar dos tipos de reglas de

aprendizaje: supervisado y no supervisado.

= En el aprendizaje supervisado existe un supervisor que controla el proceso de
aprendizaje de la red. El supervisor comprueba la salida de la red en respuesta
a una determinada entrada y en el caso de que la salida no coincida con la deseada,
se procede a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la

salida obtenida se aproxime a la deseada.

= Con el aprendizaje no supervisado, también llamado autoorganizado, la red no
requiere influencia de un supervisor para ajustar los pesos de las conexiones entre sus
neuronas. La red no recibe ninguna informacién por parte del entorno que le indique
si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es o no correcta. Su
funcién consiste en encontrar las caracteristicas, regularidades o categorias que se

puedan establecer entre los datos que se presentan en su entrada.

7



1.2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Una vez obtenidos y guardados los pesos éptimos en la fase de entrenamiento, es
necesario medir la eficacia de la red de forma objetiva mediante la presentacién de casos
nuevos, es decir, entradas diferentes a los casos de entrenamiento, de forma que a la fase
de entrenamiento le debe seguir una fase de test. En esta fase no se modifican los pesos,
simplemente se presentan casos nuevos, llamados casos de test, a la entrada de la red
y ésta proporciona una salida para cada uno de ellos. Si se comprueba que se siguen
obteniendo resultados dentro del margen de error deseado, se puede proceder a emplear

la red neuronal dentro de su entorno de trabajo real.

1.2.2. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las [CNN] son uno de los tipos de [RNA] mds utilizadas en el dmbito de la [TA] més
especificamente del reconocimiento de patrones, como por ejemplo visién artificial o reco-

nocimiento de voz.

La idea bésica de las es construir propiedades de invarianza en redes neuronales

mediante la creacion de modelos invariables para ciertas transformaciones en la entrada.

Para ello, las utilizan una arquitectura especial, mostrada en la figura y
compuesta de una capa de convolucién y otra de submuestreo. La capa de convolucion
implementa la funcién de convolucién, mientras que en la capa de submuestreo se realiza
el pooling, que se encarga de generar caracteristicas invariantes calculando estadisticas de

las activaciones de convolucién a partir de un pequeno campo receptivo.

v 4
// / Sub-sampling

/ layer
Input image  Convolution
layer

Figura 1.5: Modelo de una red neurona convolucional [I1].
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En las [CNN] cada neurona de la capa oculta estd conectada a un pequefio campo
de la capa anterior, el cual serd llamado campo receptivo. En la capa de convolucion,
las neuronas estan organizadas en multiples capas ocultas paralelas, llamadas mapas de
caracteristicas, de tal manera que cada neurona en un mapa de caracteristicas esta conec-
tada a un campo receptivo local. Para cada mapa de caracteristicas, todas las neuronas

comparten el mismo pardmetro de peso que se conoce como filtro o kernel [11].

Input layer Convolutional layer

Figura 1.6: Ejemplo de campo receptivo local en la capa convolucional [IT].

1.2.3. Entornos software para redes neuronales

Actualmente, el incipiente interés que hay en crear aplicaciones basadas en la inteligen-
cia artificial ha hecho que existan una gran cantidad de librerias que permiten desarrollar

este tipo de trabajos e investigaciones.

A continuacién se definen brevemente algunos de los softwares méas utilizados para

aplicaciones de aprendizaje maquina en la actualidad.

1. Caffe[12] es uno de los softwares mds populares y extendidos actualmente. Este
trabajo ha sido desarrollado utilizando este software, por lo que se detallardan sus

caracteristicas principales mas adelante.

2. TensorFlow[I3] es una biblioteca software de cddigo abierto disenada para el
calculo numérico de alto rendimiento. Su arquitectura flexible permite una facil
implementacion de computacion en una gran variedad de plataformas, tales como

CPUs 6 GPs, y desde escritorios hasta clisteres de servidores y dispositivos moviles
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y periféricos. Fue disenado originalmente por investigadores e ingenieros de Google.
Este software cuenta con un sélido soporte para el aprendizaje automatico y el
aprendizaje profundo y el flexible niicleo de computaciéon numérica del que dispone

hace que puede ser utilizado en muchos otros dominios cientificos.

3. Keras|[I4] es una de redes neuronales de alto nivel escrita en Python y capaz
de ejecutarse sobre TensorFlow, CNTK o Theano. Fue desarrolla con el objetivo
principal de permitir una experimentacién rapida. El enfoque de este software es
que el poder pasar de la idea al resultado en el menor tiempo posible es la clave

para hacer una buena experimentacion.

Las caracteristicas y ventajas principales que pueden definir a esta libreria son:

» Facilidad de uso: Keras es una [AP]| disenada para seres humanos, no para
maquinas. Sigue las mejores practicas para reducir la carga cognitiva: ofrece
APIs consistentes y simples, las cuales minimizan el nimero de acciones de
usuario requeridas para casos de uso comun y proporciona comentarios claros

y procesables ante el error del usuario.

= Modularidad: Un modelo se entiende como una secuencia o un grafico
de modulos independientes y completamente configurables que se pueden
conectar con la menor cantidad de restricciones posible. En particular, las
capas neuronales, las funciones de costos, los optimizadores, los esquemas de
inicializacion, las funciones de activacién y los esquemas de regularizacion se
tratan de modulos independientes que se puede combinar para crear nuevos
modelos.

» Facilmente extensible: Los nuevos moddulos son simples de agregar, ya
sea como nuevas clases o como funciones. Al crearlos se permite una total
expresividad, lo que hace de Keras una libreria altamente adecuada para la

investigacion avanzada.

= Trabaja con Python: No hay archivos de configuraciéon de modelos definidos
en un formato declarativo. Los modelos se escriben en cédigo de Python, el

cual permite facilmente la extensién y es compacto y facil de depurar.

4. Darknet[15]: Se trata de un framework de cédigo abierto de redes neuronales

10



CAPITULO 1. INTRODUCCION

escrito en C y CUDA. En su pagina web oficial se pueden observar varios de los
trabajos desarrollados por sus creadores. Algunos de los mas destacados son su
componente detector en tiempo real, utilizando para el entrenamiento de la red
la base de datos [COCO] la cual se utilizard en este trabajo, y su clasificador de

imagenes para el reto 1000-class ImageNet.

1.2.4. Deep Learning

El Deep Learning o aprendizaje profundo (AP es un conjunto de algoritmos que perte-
necen a la clase[AA] que intentan modelar abstracciones de alto nivel usando arquitecturas

compuestas de transformaciones no lineales multiples.

Las redes neuronales artificiales son un paradigma de aprendizaje automatico inspira-
do en las neuronas de los sistemas nerviosos bioldgicos. La mayor parte de los métodos de
aprendizaje emplean arquitecturas de redes neuronales, por lo que, a menudo, los modelos
de aprendizaje profundo se denominan redes neuronales profundas. Unas de las RNA] més
utilizadas en el [AP] son las [CNN] explicadas en el apartado [.2.2]En el contexto de la
deteccion de iméagenes, que es donde se encuadra este TFG, las [CNN| resultan idéneas ya
que con ésta técnica se procesa cada imagen por secciones en lugar de tener un parametro

por cada pixel de ésta.

El término profundo suele hacer referencia al nimero de capas ocultas en la red neu-
ronal. Las redes neuronales tradicionales solo contienen dos o tres capas ocultas, mientras

que las redes profundas pueden tener hasta 150.

La gran precisién que se consigue utilizando técnicas de Deep Learning contribuye a
que se satisfagan las expectativas de los usuarios, y resulta crucial en aplicaciones criticas
para la seguridad, tales como los vehiculos sin conductor. Los tltimos avances han llegado
a un punto en el que este supera a las personas en algunas tareas, como por ejemplo, en
la clasificacion de objetos presentes en imagenes, lo cual tiene una gran importancia en
el ambito de la medicina, ya que con estas técnicas se pueden detectar, por ejemplo en

radiografias, elementos que habian sido obviados por el ser humano.

El[AP] es una forma especializada de [AA] Un flujo de trabajo de [AA] comienza por la

11
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extraccién manual de las caracteristicas relevantes de la imagen. Estas caracteristicas se
utilizan entonces para crear un modelo que categoriza los objetos de la imagen. Con un

flujo de trabajo de[AP)] las caracteristicas relevantes se extraen directamente de la imagen.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Programs with the ability to
learn and reason like humans

MACHINE LEARNING
Algorithms with the ability to learn
without being explicitly programmed

DEEP LEARNING
Subset of machine learning
in which artificial neural
networks adapt and learn
from vast amounts of data

Figura 1.7: Marco de la Inteligencia Artificial [16].

Otra diferencia clave es que con los algoritmos de [AP|la escala aumenta con los datos,
mientras que, en el caso del aprendizaje superficial, existe convergencia. El aprendizaje
superficial hace referencia a los métodos de que llegan a un punto muerto en cierto nivel

de rendimiento cuando se agregan mas ejemplos y datos de entrenamiento a la red.

Una ventaja fundamental de las redes de aprendizaje profundo es que suelen seguir

mejorando a medida que aumenta el tamano de los datos.

12
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MACHINE LEARNING DEEP LEARNING

Classification CAR v Convolufional Neural Network (CNN) CAR v

TRUCK X TRUCK %

frocti
-] = Machine Leamning &
.

BICYCLE % BICYCLE X

Figura 1.8: Comparaciéon de un enfoque de aprendizaje automatico para la categorizacion

de vehiculos (izquierda) con el aprendizaje profundo (derecha) [17].

1.3. Antecedentes en Robotics de la URJC

Actualmente, en en Robotics de la URJC ya se han desarrollado varios trabajos ba-
sados en la inteligencia artificial y mas concretamente en Deep Learning. En ellos se han
utilizado algunos de los entornos mencionados anteriormente para entrenar una o varias
redes neuronales. Tras ello, se han abordado tareas de clasificacion y deteccién de obje-
tos analizando tras ellos la capacidad que tenian las redes neuronales ya entrenadas para

realizar ese cometido.

Nuria Oyagaﬂ [18] realizé un trabajo basado en la clasificacién de digitos manuscritos.
Para el estudio y utilizacion de las redes neuronales usé la plataforma Caffe, la cual provee

de una red basica ideal para comenzar en el campo de la clasificacion.

Como banco de imégenes de entrada, cuyo objetivo es entrenar la red neuronal, utiliz6
Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST). Esta base de datos
esta constituida por nimeros escritos a mano y consta de un conjunto de entrenamiento
de 60.000 ejemplos y otro de prueba de 10.000. Estas imégenes estan dispuestas en escala

de grises.

"https://jderobot.org/Noyaga-tfg
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O/Z%Q@ﬂ&%i“

Figura 1.9: (a) Muestras de la base de datos MNIST. (b) Muestras de imégenes aplicando
el filtro Sobel.

Para evaluar el rendimiento del clasificador, modificé la base de datos MNIST reali-
zando transformaciones sobre sus imagenes y utilizandolas posteriormente para entrenar
la red neuronal. Algunas de estas transformaciones fueron la inclusién de filtros a los ejem-
plos, tales como el Laplaciano, Sobel o Canny y modificaciones basadas en el escalado,

translacién y rotacion de las imagenes de entrada.

Ademas de la evaluacion de prestaciones de la red, Nuria realizé un componente para
la clasificacion de digitos manuscritos en tiempo real. En el presente trabajo se ha reali-
zado una aproximacién de este componente pero con la diferencia de que el objetivo de

éste sera la deteccion de objetos.

¥ 1

W (@ [ [
= (@ (e [
-

Figura 1.10: Ejemplo del componente clasificador.

Por otra parte, David Pascua]ﬂ [19], realiz6 un trabajo basado en la clasificacion de
digitos manuscritos utilizando la plataforma Keras. Para ello, emplea un modelo propor-

cionado por éste software y lo entrena utilizando la base de datos MNIST. Ademas, evalua

’https://jderobot.org/Dpascual-tfg

14


https://jderobot.org/Dpascual-tfg

CAPITULO 1. INTRODUCCION

las prestaciones de la red realizando una serie de transformaciones sobre los ejemplos de

los digitos y crea un componente para la clasificacion de nimeros en tiempo real.

anle

|‘1|.

a)
®

Figura 1.11: Ejemplo del componente clasificador.

En lo referente a la deteccién de objetos, en Robotics de la URJC también se ha
desarrollado la herramienta Detection Suz'teﬂ que trata de un conjunto de utilidades que
simplifican la evaluacion de los conjuntos de datos de deteccién de objetos mas comunes

con varias redes neuronales de deteccién de objetos.

La idea principal es ofrecer una infraestructura genérica para evaluar los algoritmos de
deteccion de objetos contra un conjunto de datos y calcular las estadisticas mas comunes,
tales como Intersecion Over Union, precision y recall. Esta herramienta acepta un gran
ntimero de bases de datos internacionales como y permite la comparacién de

varias arquitecturas de Deep Learning utilizando exactamente la misma prueba.

3https://github.com/JdeRobot/d1l-DetectionSuite
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T
Viewer | Converter Detector Evaluator

GT on Depth

Input Dataset

[fused/10_voc_test_only._person_yolo_format/sample.txt *
[fused/10_voc_test_own._format

ffused/10_voc_train_only_person_yolo_format/sample.txt
/fused/10_voc_train_own_format
Jown/datal and_train/test

Jown/datal0_test_and_train/train
fown/datal0_test_depth_colormap_yolo_format/sample.tx
Jown/datal0_test_depth_images_yolo_format/sample.txt
Jown/datal0_train_depth_colormap_yolo_format/sample.t:
Jown/datal0_train_depth_yolo_format/sample.txt
Ivoc/original_format/test.txt

< 3

Net weights

ffull/yolo-voc_final_own_train.weights
ffullfyolo_voc_train_only_person-phd_final. weights
[fused_trained.weights
Joriginal_yolo/tiny-yolo.weights
Joriginal_yolo/yolo-voc.weights
tiny/tiny-voc-only._person.weights
tiny/tiny-yolo-voc_final.weights

fyolo-phd-1class._dep ormap.weights
Iyolo-phd-1class_depth.weights

U Single Evaluation

Figura 1.12: Herramienta DetectionSuite.

Ademés, Nacho Condésﬂ [20] ha desarrollado un componente de deteccion de objetos

en tiempo real llamado dl—objectdetectorﬂ Este componente soporta tanto Keras como

TensorFlow y esta escrito en Python.

https://jderobot. org/Naxvm—tfg|
https://github.com/JdeRobot/dl-obj ectdetector|
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Capitulo 2

Objetivos y metodologia

2.1. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es el entendimiento de las redes neuronales y
el Aprendizaje Profundo o Deep Learning aplicado a la deteccién visual de objetos. Este

objetivo principal se ha articulado en varios subobjetivos.

= Diseno y desarrollo de una aplicacién que detecte objetos en imagenes
en tiempo real sobre flujos de video: Estara integrada con el entorno Caffe y a
partir de los pesos y la estructura de redes neuronales entrenadas o preentrenadas
procesard las imégenes de entrada captadas por una camara de video y realizara la

deteccion de objetos sobre ellas.

= Entrenamiento de una red neuronal propia para la deteccion de objetos:
Utilizando Caffe, se definiran todos los componente que provee este entorno para
entrenar una red neuronal. Ademads, se creara una base de datos personalizada
para utilizarla como conjunto de datos para el entrenamiento del modelo y para

su evaluacién (test).

= Evaluacion y comparacién cuantitativa de la red propia con otras
preentrenadas: Se realizaran diferentes experimentos para evaluar y comparar las

prestaciones de la red entrenada y las preentrenadas a partir de diferentes métricas.

17
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2.2. Metodologia y plan de trabajo

Durante este trabajo fin de grado se han utilizado varias herramientas que han con-
tribuido a que la dinamica de desarrollo fuera organizada y cooperativa entre todas las
personas involucradas y a que en todo momento estuvieran al tanto de todo el material

que se iba creando y redactando.

La principal herramienta metodolégica han sido las reuniones concertadas periddica-
mente con los tutores. En éstas, se exponian los avances realizados durante la semana, las

dudas surgidas y se exponian y proponian nuevas lineas para el desarrollo del trabajo.

Para la organizacién del codigo generado se ha utilizado el repositorio G’itHubE]. En
él se encuentra todo el software desarrollado durante el trabajo, con el objetivo de que

pueda ser reutilizado, corregido o modificado en funcion de las necesidades.

Con el propésito de documentar, semana a semana, todo lo desarrollado, se ha utili-
zado la Wz’kzﬂ que proporciona JdeRobot. Gracias a esto se podia tener acceso al trabajo
realizado semanas atras y los tutores podian revisar antes de la reunion lo realizado du-

rante la semana, haciendo que ésta fuera mas practica y fluida.

Como punto de partida para conseguir los objetivos comentados en el apartado [2.1]
se planificaron varias fases de estudio de las diferentes herramientas y conceptos y fases

de desarrollo:

» Estudio de redes neuronales artificiales, de sus caracteristicas, de su estructura
y del funcionamiento y tipos de entrenamiento. Tras esto se hace un estudio
particular de las redes neuronales convolucionales o [CNN|y del Deep Learning,
dos de los conceptos utilizados durante el trabajo. Ademads, se realiza un estudio
de la plataforma usada para aplicarlos, es decir, de Caffe, de sus caracteristicas
principales y de sus funcionalidades. Se completan algunos de los tutoriales que

proveen sus creadores como primer paso para conocer su utilizacion y capacidad.

= Programacion de una aplicacion que usa redes de Caffe para detectar objetos

"https://github.com/RoboticsURJC-students/2016-tfg-David-Butragueno
’https://jderobot.org/Davidbutra-tfg
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en flujos de video en tiempo real.

Estudio de varias bases de datos aplicadas a la deteccion, la distribucion
de los diferentes objetos dentro de sus imégenes y el formato de sus ficheros de
anotaciones. Ademas se estudian varias métricas para la evaluacion de detectores
visuales que se utilizan en este trabajo. De esta manera se facilita el andlisis de
los datos obtenidos tras evaluar la red entrenada y las preentrenadas y asi poder

realizar una mejor comparacién de sus prestaciones

Estudio de la técnica[SSDE Se realiza una lectura exhaustiva de la documentacién
realizada por los creadores de esta técnica [2I] para conocer sus principales
caracteristicas, los resultados de sus experimentos realizados y las conclusiones
obtenidas a partir de ellos. Tras esto se entrena un modelo [SSD| utilizando la
plataforma Caffe y una combinacion de las bases de datos estudiadas anteriormente

como conjunto de datos de entrenamiento.

Evaluacién cuantitativa y comparativa entre redes preentrenadas y la red
propia para la deteccién visual de objetos a partir de las métricas que calcula la

herramienta Detection Suite.
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Capitulo 3

Infraestructura utilizada

3.1. Plataforma Caffe

Caffe[12] es un entorno de aprendizaje profundo desarrollado por Berkeley Al Research
(BAIR) y por contribuyentes de la comunidad. Fue creado por Yangqing Jia durante su
doctorado en UC Berkeley. Caffe estd publicado bajo la licencia BSD 2-Clause.

Los puntos que definen a este entorno y que lo posicionan frente a otros orientados al

mismo objetivo son los siguientes:

» La arquitectura expresiva de Caffe fomenta la aplicacién y la innovacion. Los
modelos y la optimizacion se definen por configuracion y es posible cambiar del

uso entre CPU y GPU modificando un tnico indicador.

s El cédigo extensible fomenta el desarrollo activo. En el primer ano de Caffe, méas
de 1000 desarrolladores han participado en el proyecto y ha tenido muchos cambios
significativos. Gracias a estos colaboradores, el entorno sigue estando a la ultima en

el estado del arte tanto en codigo como en modelos.

» La velocidad de ejecucion hace que Caffe sea perfecto para experimentos de
investigacion e implementacién en la industria. Caffe puede procesar mas de 60
millones de imégenes al dia con una sola GPU NVIDIA K/0* Esto significa 4
ms/imagen para el aprendizaje, siendo las versiones mds recientes de la biblioteca
y el hardware atin mas rapidos. Por todo esto, Caffe es una de las plataformas més

rapidas disponibles.
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= Comunidad: Caffe impulsa proyectos de investigacién académica e incluso aplicacio-
nes industriales a gran escala en vision, voz y multimedia. Todo el cédigo desarro-

llado por la comunidad se encuentra disponible en su repositorio de Gz’tHubﬂ

3.1.1. Interfaz via comandos

Caffe dispone de una interfaz de linea de comandos llamada cmdcaffe[22] la cual es la
herramienta utilizada para el entrenamiento del modelo y el diagnéstico del mismo. Los

principales comandos que se pueden ejecutar son:

= Entrenamiento: Con el comando caffe train es posible aprender modelos desde
cero, reanudar el aprendizaje a partir de snapshots guardadas y ajustar los modelos

a los nuevos datos y tareas.

s Test: El comando caffe test califica los modelos ejecutandolos en la fase de test e
informa de la salida de la red como su puntuacién. En primer lugar se informa de

la puntuacion por lotes de datos de entrada y finalmente el promedio general.

» Andlisis comparativo: El comando caffe time compara el modelo capa a capa.
Esto es util para comprobar el rendimiento del sistema y medir los tiempos de

ejecucion relativos a los modelos.

= Diagndsticos: El comando caffe device_query informa de los detalles de la GPU
para referencia y comprobacion del identificador de los dispositivos disponibles para

ser ejecutados en maquinas multi-GPU.

» Paralelismo: El indicador -gpu de la herramienta Caffe provee una lista separada

por comas de IDs para ejecutar procesos en miltiples GPUs.

3.1.2. Interfaz con lenguaje Python

La interfaz de Python pycaffe[22] contiene el médulo de Caffe y sus propios scripts en
la ruta caffe/python. Con el comando import caffe se importara esta interfaz, pudiendo
asi cargar diferentes modelos, manejar instrucciones de entrada/salida, visualizar redes y
numerosas funcionalidades mas. Todos los datos y parametros se encuentran disponibles
tanto para lectura como para escritura. Algunas de las tareas que se pueden realizar con

esta interfaz son:

"https://github.com/BVLC/caffe/
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= caffe.Net es la interfaz central para cargar, configurar y ejecutar modelos.

» caffe.Classifier y caffe.Detector proporcionan interfaces para tareas de clasifi-

cacion y deteccion.
= caffe.SGDSolver es la interfaz de resolucién.
» caffe.io maneja funciones de entrada/salida.

» caffe.draw visualiza las arquitecturas de red.

3.1.3. Capas de una red neuronal

Para crear un modelo de Caffe es necesario definir la arquitectura del mismo utilizando

para ello un archivo de definicién de buffer de protocolo (prototxt).

Las capas de Caffe y sus parametros estan especificados en la definicién del buffer de
protocolo para el proyecto, en el archivo caffe.protoﬂ Ademas, existe documentacion[23]
donde se pueden examinar las caracteristicas principales de los diferentes tipos de capas

en Caffe, asi como de los subtipos de cada una de ellas.

3.1.3.1. Capas de datos

Los datos entran en Caffe a través de las capas de datos, las cuales se encuentran en
la parte inferior de las redes. Estos datos pueden proceder de bases de datos (LevelDB o
LMDB)), directamente de la memoria, o, cuando la eficiencia no es critica, desde archivos

en disco en formato HDF5 o formatos de imagen comunes.

Este tipo de capas son las encargadas de realizar tareas comunes de preprocesamiento
de los datos de entrada, tales como sustraccién media o escalado, especificando para ello

los parametros de transformacion de la propia capa.

Todos los sub-tipos de este tipo de capa se especifican a continuacion:

= Image Data: Lee imagenes sin procesar.

» Database: Lee los datos de ficheros LevelLDB o [LMDBIL

’https://github.com/BVLC/caffe/blob/master/src/caffe/proto/caffe.proto
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HDF5 Input: Lee los datos en formato HDF5 permitiendo que estos tengan

dimensiones arbitrarias.

HDF5 Output: Escribe datos en formato HDF5

Input: Normalmente utilizada para redes que estan siendo desplegadas.

Memory Data: Lee archivos directamente desde memoria.

Dummy Data: Utilizado para datos estaticos.

3.1.3.2. Capas de vision

Las capas de vision, generalmente toman imagenes como datos de entradas y generan
otras imagenes como salida aunque también pueden tomar datos de otros tipos y dimen-
siones. Una imagen puede tener un canal de color si se trata de una imagen en escala
de grises o 3 canales de color si se trata de una imagen RGB. Pero en este contexto, las
caracteristicas distintivas para el tratamiento de las imagenes de entrada seran la altura
y la anchura de las mismas. La mayoria de las capas de visiéon trabajan aplicando una
operacién particular sobre alguna region de la entrada para producir una regiéon corres-

pondiente a la salida.

Existen varios tipos de capas de vision, los méas comunes son:

= Convolution Layer: Convoluciona la imagen de entrada con un conjunto de filtros.
Este proceso transforma la matriz de pixeles de la imagen original en otra matriz de
diferentes caracteristicas. Esta nueva imagen es esencialmente la original pero cada
pixel tiene mucha maés informaciéon ya que contiene informacién de la region en la

que se encuentra el pixel, no soélo del pixel aislado.
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Figura 3.1: Ejemplo convoluciéon con tamaiio del nicleo 2x2.
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» Pooling Layer: Realiza pooling de los datos de entrada utilizando para ello fun-
ciones de maximo, media o estocasticas. La capa de pooling se coloca generalmente
después de la capa de convolucion. Su utilidad principal radica en la reduccién espa-
cial de la imagen de entrada. Para ello, se divide el mapa de caracteristicas obtenido
anteriormente en un conjunto de bloques de m x n. A continuacién, se aplica una
funcién de agrupacion para cada uno de los bloques. Tras este proceso, se obtendra
una matriz de caracteristicas mas pequena. Dentro de las funciones de agrupacion,
destacan maz pooling, el cual elige el valor mas alto dentro del bloque y pooling
promedio (average) el cual toma como respuesta de bloque el valor promedio de las

respuestas del bloque.

Single depth slice
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Figura 3.2: Pooling con funcién de agrupacién del méximo.

3.1.3.3. Capas comunes

= Inner Product: Este tipo de capa trata la entrada como un vector simple y produce
una salida en forma de otro vector, estableciendo la altura y la anchura de cada blob

al.

= Dropout: Las capas Dropout son las encargadas de abordar el problema del
sobreentrenamiento en las redes neuronales. El concepto central es que cada capa
oculta de la red neuronal entrenada con Dropout debe aprender a trabajar con
muestras de otras capas elegidas aleatoriamente. Esto hace que cada capa oculta
de la red sea mas robusta y sea capaz de crear caracteristicas utiles por si misma
sin depender de otras capas ocultas para corregir sus errores, ademas de evitar que

exista una gran co-adaptacion entre cada una de ellas.
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3.1.3.4. Capas de pérdida

Estas capas son las encargadas de propagar la funcién de pérdida durante el entrena-
miento de la red neuronal. Esta funciéon de pérdida toma las predicciones que realiza el
modelo y los valores objetivos, es decir, los que realmente se espera que la red produzca, y
calcula cuan lejos se estd de ese valor, comprobando de esta manera cémo funciona la red
para un ejemplo especifico. Esta funcion ajusta los pesos de la red reduciendo la pérdida

del modelo para cada ejemplo.

En Caffe, la pérdida se calcula con la propagacion hacia adelante de la red. Cada capa
toma un conjunto de datos de entrada y produce unos datos de salida. Algunas de las
salidas de estas capas pueden utilizarse para calcular la pérdida del modelo. Algunas de

las capas de pérdida definidas en Caffe son las siguientes:

» Softmax with Loss: Esta capa toma un vector N-dimensional de nimeros reales
y lo transforma en otro vector de nimeros reales dentro del rango (0,1).

et

= __ 3.1
ZkN:1 i 3

Di

» Sum-of-Squares / Euclidean: Calcula la suma de cuadrados de diferencias de

sus dos entradas.

» Sigmoid Cross-Entropy Loss: Calcula las pérdidas sigmoidales cruzadas, a

menudo utilizadas para predecir objetivos interpretados como probabilidades.

» Accuracy / Top-k layer: Dado un ejemplo especifico de entrada en la red
neuronal, califica la salida de la red con respecto a lo que se esperaba que fuera

la salida de ésta.

3.1.3.5. Capas de activacion

Estas capas son las encargadas de ejecutar la funcién de activacion sobre las diferentes
capas de la red neuronal. En general, estas capas son operandos que toman un dato de
la salida de la capa anterior y generan datos con las mismas dimensiones ejecutando la

funcion de activacion que se haya definido. Algunas de las més comunes son las siguientes:

» Rectified Linear Unit (ReLU)|): Se trata de una funcién lineal rectilinea con

pendiente uniforme. La salida de esta funcién es 0 si la entrada es menor que 0 y
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la salida bruta en caso contrario, es decir, si la entrada es mayor que 0, la salida es

igual a la entrada.

flo) = Osixz <O (3.2)

xsiz >0

Esta funcién es no lineal y tiene la ventaja de no tener errores en la propagaciéon
hacia atras durante el entrenamiento de la red. Graficamente, se puede representar

como muestra la Figura 3.3

rectifier

L
=4 =2 [ 2 4

Figura 3.3: Funcién de activacién [ReL U}

= Sigmoid: Muchos procesos de aprendizaje automatico, e incluso sucesos naturales
muestran una aceleracion considerable intermedia al cambio de estado con periodos

de adaptaciéon entre estados, esta evoluciéon es descrita por la funcion sigmoide:

flz) = (3.3)

A menudo la funcién sigmoide se refiere al caso particular de la funcién sigmoidal,
que tiene una tipica forma de ”S”. Gréaficamente, se puede representar como se

muestra en la Figura (3.4
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Sigmoid

Input

Figura 3.4: Funcion de activacién Sigmoide.

3.2. Organizacion JdeRobot

JdeRobot[24] es una organizacién creada para desarrollar aplicaciones en robdtica y
vision artificial. Este campo de accién incluye la utilizacién de sensores, como por ejemplo
camaras, actuadores y software inteligente. El software de JdeRobot esta escrito principal-
mente utilizando los lenguaje C++ y Python proporcionando un entorno de programacion
distribuido basado en componentes donde el programa de aplicacién estd compuesto por
una coleccion de varios componentes asincronos concurrentes. Estos elementos pueden
ejecutarse en diferentes equipos y estan conectados mediante el middleware de comunica-
ciones ICE (Internet Comunication Engine) o mediante mensajes ROS (Robot Operating
System). Los componentes interactiian a través de interfaces explicitas. Cada uno de ellos

puede tener su propia interfaz grafica de usuario independiente o ninguna.

JdeRobot simplifica el acceso a dispositivos hardware desde el programa de aplicacion.
Obtener mediciones de sensores se logra con llamadas a funciones locales. La plataforma
conecta las llamadas al driver de los componentes los cuales estan conectados a los
sensores o actuadores, que pueden ser reales o simulados y remotos o locales. Estas
funciones construyen la[AP]|para la capa de abstraccién de hardware. Los robots y sensores

actualmente soportados son:

= Sensores RGBD: Kinect and Kinect2 de Microsoft, Asus Xtion.

= Robots con ruedas: TurtleBot de Yujin Robot y Pioneer de MobileRobotics Inc.
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ArDrone quadrotor de Parrot.

Escéneres laser: LMS de SICK, URG de Hokuyo y RPLidar.

Simulador Gazebo.

Camaras Firewire, cAmaras USB, archivos de video, como mpeg o avi, y camaras

IP, como Axis.

JdeRobot incluye varias herramientas y librerias de programacion de robots, las cuales

se especifican a continuacion:

= Teleoperadores para varios robots, viendo sus sensores y dirigiendo sus motores.

Algunos de ellos estan basados en la web y funcionan en smartphones.

= La herramienta VisualStates para programar el comportamiento de robots con

automatas de estado finito.

= La herramienta Scratch2JdeRobot para la programacion de robots, incluyendo

drones, con lenguaje grafico estandar.

= Una herramienta para ajustar los filtros de color.

JdeRobot genera un software de codigo abierto con licencia GPL y LGPL. También
utiliza software de terceros como el simulador Gazebo, ROS, OpenGL, GTK, Qt, Player,
Stage, GSL, OpenCV, PCL, Eigen u Ogre.

3.2.1. Servidor de imagenes CameraServer

Se trata de un componente facilitado por JdeRobot que actia como servidor de imége-
nes, proporcionando a las aplicaciones de estas imagenes procedentes de un nimero de-

terminado de camaras, ya sean reales o simuladas, o de un archivo de video.

Para el uso correcto de este componente, es necesario editar un fichero de configuracion
en funcion de las necesidades concretas de la maquina. En este archivo, con extensiéon cfy,

se pueden definir varios parametros:

» FndPoint del servidor que va a recibir la peticion.

= Numero de camaras que se usaran.
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» Configuracién de las camaras. Se podran modificar los siguientes parametros

relacionados con las camaras:

e Nombre de la camara.

El parametro URI que define la fuente de video.

Numerador y denominador de frame rate

Formato de la imagen.

Altura y anchura de las imagenes.

3.2.2. DetectionSuite

Detection Suitdﬂ es un conjunto de herramientas que simplifica la evaluacién de mo-
delos de redes neuronales de deteccion utilizando los conjuntos de datos de deteccién de

objetos mas usados y aceptados como referencia en la comunidad internacional.

La idea principal es ofrecer una infraestructura genérica para evaluar los algoritmos de
deteccion de objetos contra un conjunto de datos y calcular las estadisticas mas comunes,

como por ejemplo, Intersecion Qver Union, Precisién y Recall.

Los sistemas y plataformas con las que estd integrado Detection Suite son:

= Sistemas operativos: Linux y MacOs.

» Formatos de bases de datos: YOLO, [COCO] ImageNet, [PascalVOC| JdeRobot
Recorder Logs, Princeton RGB, Spinello.

» Plataformas de deteccién de objetos: YOLO (Darknet), TensorFlow, Keras, Caffe,

Background substraction.

» Entradas compatibles para la implementacién de redes: Camara Web/Camara USB,
Videos, Videos de ICE (Internet Comunication Engine), Videos de ROS (Robot
Operating System), JdeRobot Recorder Logs.

La figura[3.5| muestra un ejemplo de una ejecucién de uno de los médulos de la interfaz

grafica de Detection Suite:

3https://github.com/JdeRobot/DetectionSuite
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Select Input

[home/vinay/Downloads/croppedFile.mpa

/ save Output Inferences
Select Output Folder

Jopt/datasets/output
Net weights

_deploy.prototxt
rototxt

Jrest prototxt
Jyolo-voc.cfg

inferencer implementation

Select Input
/home/vinay/Downloads/croppedFile. mpa
Process

stop

Figura 3.5: (a) Interfaz gréfica de Detection Suite. (b) Ejemplo de ejecucion de Detection
Suite.

Detection Suite provee varios médulosEl con los cudles se pueden realizar diferentes

funcionalidades:

= Auto Evaluator: Herramienta ejecutada por linea de coman dos que evalia

multiples redes en uno o varios conjunto de datos en una sola ejecucion.

» Viewer: Herramienta grafica que lee las imagenes y anotaciones de un conjunto

‘https://github.com/JdeRobot/DetectionSuite/wiki
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de datos para etiquetarlas con sus respectivos nombres de clases, mostrandolos por

pantalla.

= Converter: Transforma conjuntos de datos de entrada a varios formatos de bases

de datos.

= Detector: Herramienta grafica que crea una base de datos con las detecciones

obtenidas.

» Evaluator: Misma funcionalidad que la herramienta Auto Fvaluator pero desde la

interfaz grafica.

= Deployer: Realiza la detecciéon de objetos, utilizando TensorFlow, Keras, Darknet

o Caffe, sobre videos grabados o imagenes captadas por una camara en tiempo real.

3.3. Bases de datos de deteccion visual

Para entrenar un sistema que sea capaz de reconocer ciertos objetos dada una imagen
de entrada es necesario contar con un gran conjunto de datos. Dentro de estos conjuntos,
es necesario que haya ejemplos destinados al entrenamiento de la red, otros a la validacion
de ésta y otros a las pruebas o test de las prestaciones de ésta. Ademas de estos ejemplos,
deben existir unos ficheros denominados anotaciones donde se especifican las coordena-
das y etiqueta verdadera de los objetos de cada una de las imagenes pertenecientes a los

conjuntos de entrenamiento y validacion.

Durante este trabajo, se han utilizado dos bases de datos diferentes. A continuacion
se presentan sus principales caracteristicas, la cantidad de imégenes que hay en cada uno

de los conjuntos y la estructura y tipo de fichero en la que se definen las anotaciones.

3.3.1. PASCAL Visual Object Classes

PASCAL Visual Object Classes[25], o [PascalVOC] es una base de datos que contiene
11.530 imagenes de entrenamiento y validacién que representan 27.450 objetos diferentes
distribuidos en 20 clases. Los datos de entrenamiento proporcionados consisten en un con-
junto de imagenes; cada imagen tiene un archivo de anotaciéon que proporciona un cuadro
delimitador o bounding box y una etiqueta de las 20 clases para cada objeto presente en

la imagen. La tarea de deteccion consiste en estimar el cuadro delimitador y la etiqueta
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de cada objeto en la imagen de prueba.

Es importante saber cuantas imagenes aparecen en cada uno de los 20 objetos para
saber si la base de datos estd bien escalada, o si, por el contrario, algunos objetos aparecen
con mas frecuencia que otros. En la base de datos VOC2012, las distribuciones de imégenes
y objetos por clase son aproximadamente iguales en todos los conjuntos de entrenamiento
y validacién. Especificamente, la distribucion de objetos para la tarea de deteccién se

muestra en la Figura (3.6}

train val trainval test
Images Objects Images Objects Images Objects Images Objects
Aeroplane 327 432 343 433 670 865 - -
Bicycle 268 353 284 358 552 711 - -
Bird 395 560 370 559 765 1119 - -
Boat 260 426 248 424 508 850 - -
Bottle 365 629 KLY 630 706 1259 - -
Bus 213 292 208 301 421 593 - -
Car 590 1013 571 1004 1161 2017 - -
Cat 539 605 541 612 1080 1217 - -
Chair 566 1178 553 1176 1119 2354 - -
Cow 151 290 152 298 303 588 - -
Diningtable 269 304 269 305 538 609 - -
Dog 632 756 654 759 1286 1515 - -
Horse 237 350 245 360 482 710 - -
Motorbike 265 357 261 356 526 713 - -
Person 1994 4194 2093 4372 4087 8566 - -
Pottedplant 269 484 258 489 527 973 - -
Sheep 171 400 154 413 325 813 - -
Sofa 257 281 250 285 507 566 - -
Train 273 313 271 315 544 628 - -
Tvmonitor 290 392 285 392 575 784 - -
Total 5717 13609 5823 13841 11540 27450 - -

Figura 3.6: Distribucién de objetos en [Pascal VOC]| [26].

En cuanto a los archivos de anotaciones, éstos tienen un formato [XMIL] En primer
lugar, aparecen algunas etiquetas informativas acerca de la imagen, como la etiqueta
filename que indica el nombre de la imagen, o la etiqueta database que indica el nombre

de la base de datos.

<folder>V0C2012</folder>
<filename>2007_009084. jpg</filename>
<source>

<database>The V0C2007 Database</database>
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<annotation>PASCAL V0C2007</annotation>
<image>flickr</image>

</source>

Después, aparece el grupo de etiquetas size, donde se indican el ancho de la imagen,

width, el alto, height y la profundidad, depth.

<size>
<width>500</width>
<height>375</height>
<depth>3</depth>

</size>

Finalmente, aparecen las etiquetas referentes a cada uno de los objetos existentes en
la imagen. Destacan la etiqueta name, la cual indica el nombre de la etiqueta del objeto, y
el grupo bndbox, que representa la bounding box a partir de las coordenadas x_min, y_man,

r_maxr e y_-max.

<object>
<name>motorbike</name>
<pose>Right</pose>
<truncated>0</truncated>
<difficult>0</difficult>
<bndbox>
<xmin>43</xmin>
<ymin>77</ymin>
<xmax>481</xmax>
<ymax>375</ymax>
</bndbox>

</object>

3.3.2. Common Objects in Context

Common Objects in Context[27], conocido como [COCO| por sus siglas, es un conjunto
de datos creado para la deteccién y segmentacion visual de objetos y para generacion de

subtitulos a gran escala. Algunas de las caracteristicas de esta base de datos son:
= Mas de 300.000 iméagenes
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= 1.5 millones de instancias de objetos
= 80 categorias de objetos
Actualmente [COCO]utiliza 3 tipos de anotaciones: instancias de objetos, puntos claves

de objetos y leyendas de imagenes. Las anotaciones se almacenan usando el formato de

archivo [JSON] Todas las anotaciones comparten la estructura de datos basica definida en
la Figura [3.7}

{

"info" : info,
"images" : [image],
"annotations" : [annotation],
"licenses" : [license],

¥

infof
"year"” : int,
"version” 1 str,
"description™ : str,
"contributor" : str,
"url” 1 str,
"date_created” : datetime,

¥

image{
"id" : int,
"width" ¢ int,
"height" : int,
"file_name"” : str,
"license" : int,
"flickr url™ : str,
"eoco_url” : str,
"date_captured” : datetime,

b

license{
"id" : int,
"name" : str,
“url” 1 str,

Figura 3.7: Estructura bésica de anotaciones en (COCOJ [2]].

Para la tarea de deteccién es de especial interés la anotacion usando instancias
de objetos. Cada anotacién de instancia contiene una serie de campos, incluida la
identificacién de categoria y la méscara de segmentacion del objeto. El formato de
segmentacion depende de si la instancia representa un solo objeto, en cuyo caso se usan
poligonos, o una coleccién de objetos, en cuyo caso se usa Run-Length Encoding (RLE) que
es una forma de compresién de datos. Hay que tener en cuenta que un solo objeto puede
requerir multiples poligonos. Las anotaciones de multitudes se utilizan para etiquetar
grandes grupos de objetos, como por ejemplo, una multitud de personas. Ademas, se

proporciona un cuadro delimitador para cada objeto (las coordenadas del cuadro se miden
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desde la esquina superior izquierda de la imagen y estdn indexadas en 0). Finalmente, el
campo de categorias de la estructura de anotacién almacena la asignacién de los nombres

de categoria y supercategoria.

annotation{
"id" : int,
"image id" : int,
"category_id" : int,
"segmentation” : RLE or [polygon],
"area" : fleat,
"bbox" t [x,y,width,height],
"iscrowd" : B or 1,

1

categories[{

nid"

E—

"supercategory”

: int,
: str,
: str,

11

Figura 3.8: Estructura bésica de anotaciones en [COCOJ [28].

En referencia a los datos, el conjunto de datos [COCQ]se divide en dos partes aproxi-
madamente iguales. La primera mitad del conjunto de datos se lanz6 en 2014, mientras
que la segunda mitad se lanz6 en 2015. La version 2014 contiene 82.783 imégenes para el
entrenamiento, 40.504 para validaciones y 40.775 imagenes de prueba (aproximadamente
1/2 de imégenes de entrenamiento, 1/4 de validacién y 1/4 de prueba). Hay casi 270.000
personas segmentadas y un total de 886.000 instancias de objetos segmentados en los
datos de entrenamiento y validacién. La version acumulada de 2015 contiene un total de

165.482 imagenes de entrenamiento, 81.208 de validacion y 81.434 de prueba.

La distribucion de los objetos en esta base de datos se puede obtener desde su sitio
web. En la seccion Ezplorar, es posible elegir y combinar cada uno de los objetos y observar
cuantas imagenes aparecen. La distribucion de cada uno de los objetos en el conjunto de

entrenamiento / validacién se muestra en la siguiente imagen:
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images images images images

person 66808 cat 4298 wine glass 2643 dinning table 12338
backpack 5756 dog 4562 cup 9579 toilet 3502
umbrella 4142 horse 3069 fork 3710 tv 4768
handbag 7133 sheep 1594 knife 4507 laptop 3707
tie 34955 oW 2055 spoon 3682 mouse 1964
suitcase 2507 elephant 2232 bowl 7425 remote 3221
bicycle 3401 bear 1009 banana 2346 keyboard 2221
car 12786 zebra 2001 apple 1662 cell phone 5017
motorcyce 3661 giraffe 2647 sandwich 2463 microwave 1601
airplane 3083 frishee 2268 orange 1784 oven 2992
bus 4141 skis 3202 broccoli 2010 toaster 225
train 3745 snowboard 1703 carrot 1764 sink 4865
truck 6377 sports ball 4431 hot dog 1273 refrigerator 2461
boat 3146 kite 2352 pizza 3319 book 5562
traffic light 4330 baseball bat 2603 donut 1585 clock 4863
fire hydrant 1797 baseball glove 2729 cake 3049 vase 3730
stop sign 1803 skateboard 3603 chair 13354 sCissors 975
parking meter 742 surfboard 3635 couch 4618 teddy bear 2234
bench 5805 tennis racket 3561 potted plant 4624 hair drier 1938
bird 3362 bottle 3330 bed 3831 toothbrush 1041

Figura 3.9: Distribucién de objetos en |[COCO
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Capitulo 4

Deteccion visual de objetos con

Single Shot MultiBox y Caffe

Uno de los objetivos de este trabajo fin de grado es el desarrollo de una aplicacién que

permita el uso de redes [SSD| para deteccién visual de objetos en flujos de video.

En este capitulo se explica todo lo necesario para desarrollar y utilizar esta aplicacién.
Se comienza con una introduccién a la técnica [SSD]| tanto a la estructura del modelo
como a las caracteristicas principales del entrenamiento de éste. Tras esto se continta
con la explicacion de todos los médulos que forman parte de la aplicacién y cémo se
ejecuta ésta. Después se muestra cémo se integra Caffe con [SSD|y finalmente se explica
cémo entrenar una red propia usando la plataforma Caffe, la cual podra ser usada en la

aplicacion desarrollada.

4.1. Técnica Single Shot MultiBox Detection

Single Shot MultiBox Detection[21], o por sus siglas, es un modelo disenado para
detectar objetos en iméagenes utilizando para ello inicamente una red neuronal profun-
da. Fue lanzado a principios de diciembre de 2015 y obtuvo resultados muy positivos en
términos de rendimiento y precisién en tareas de deteccion de objetos, obteniendo méas

del 74 % en (mean Average Precision) a 59 fotogramas por segundo en conjuntos
de datos estdndar como [PascalVOC] y [COCO|

Para una mejor comprensiéon de esta técnica, se puede comenzar con definir el

39



4.1. TECNICA SINGLE SHOT MULTIBOX DETECTION

significado de su nombre [30]:

» Single Shot: Hace referencia a que las tareas de localizacién y clasificacién de

objetos se realizan en un 1nico paso hacia adelante de la red.

= MultiBox: Es el nombre de una técnica para regresion de bounding box que es

utilizada como referencia [32].

= Detector: La red neuronal se trata de un detector de objetos que también se encarga

de clasificarlos.

En el momento de la prediccion, la red neuronal genera las puntuaciones para cada
categoria de objetos en cada cuadro predeterminado y produce modificaciones en este
cuadro para ajustarse mejor a la forma del objeto. Ademads, la red combina predicciones
de multiples mapas de caracteristicas con diferentes resoluciones para manejar de forma

natural objetos de varios tamanos.
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(a) Image with GT boxes (b) 8 x 8 feature map (c) 4 x 4 feature map

Figura 4.1: Framework [SSD| [21].

[SSD] solo necesita una imagen de entrada y los cuadros delimitadores reales para cada
objeto durante el entrenamiento (Figura[4.1] (a)). De una manera convolucional, se evalta
un pequenio conjunto de cuadros predeterminados (p.ej. 4) de diferentes relaciones de
aspecto para cada ubicacion de éstos en varios mapas de caracteristicas a diferentes escalas
(p.¢j8x8y4x4en (b)y (c). Para cada cuadro predeterminado se predicen tanto los
desplazamientos de forma como la confianza para todas las categorias de objetos ((c1, c2,
..., ¢p)). En el momento del entrenamiento, se comparan estos cuadros predeterminados

con los cuadros reales.
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4.1.1. Arquitectura

El modelo [SSD|se basa en una red convolucional que produce un conjunto de recuadros
delimitadores o bounding bores de tamano fijo y puntuaciones para la presencia de
instancias de clases de objetos dentro de esos cuadros, seguido por un paso de supresién no
maxima para producir las detecciones finales. Las primeras capas de la red se basan en una
arquitectura VGG-16[31] pero descartando las capas totalmente conectadas de ésta. La
razon por la que se usa VGG-16 es su gran desempeno en la clasificacién de imégenes
de alta calidad. En lugar de las capas totalmente conectadas de VGG, se agregaron
un conjunto de capas convolucionales auxiliares, lo que permite extraer caracteristicas
en multiples escalas y disminuir progresivamente el tamano de la imagen de entrada.
Posteriormente, se agrega una estructura auxiliar a la red para producir detecciones. Esta

estructura tiene las siguientes caracteristicas claves:

» Mapas de caracteristicas con miiltiples escalas para la deteccién: Se
agregan varias capas de convolucionales al final de la estructura estandar comentada
anteriormente. Estas capas disminuyen de forma progresiva el tamano de la imagen

de entrada y permiten predecir detecciones a multiples escalas.

= Predictores convolucionales para la deteccion: Cada capa de caracteristicas
anadida puede producir un conjunto fijo de predicciones de deteccién utilizando
para ello un conjunto de filtros convolucionales. Estos filtros estan indicados en la
parte superior de la arquitectura de la red [SSD|en la figura [4.2] Para una capa de
caracteristicas de tamano m x n con p canales, el elemento bésico para predecir
los parametros de una posible deteccion es un nucleo pequeno de 3 x 3 x p el
cual produce una puntuacién para una categoria determinada. En cada una de las

posiciones por donde se aplica el filtro, éste produce un valor de salida.

Extra Feature Layers
VGG-16 :
through Conv5_3 layer

Ciassifer - Corwv. xdx(4x(Ciasses+4))

]

Ciasser - Conv. 3x3x(6x(Casses+4))

]

]

74.3mAP
S59FPS

SSD
|
L}

y =

{
L] Y
| Detections:8732 per Class

e ~ze 52 e =g £ B
~ "Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x102¢ Conv: 1x1x256  Conw: Ixx128  Conwv: Ix'xi28  Comwv: 1xix128
Conv: 3x3512-62 Conv: IA256-52 Conv: IB256-5T Conv: IAX256-s1

[ Non-Maximum Suppression |

Figura 4.2: Arquitectura [SSD| [21].
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» Cajas predeterminadas y relaciones de aspecto: Se asocian un conjunto
de cuadros delimitadores por defecto con cada celda del mapa de caracteristicas.
Los cuadros predeterminados marcan el mapa de caracteristicas de un manera
convolucional, por lo que la posicién de cada cuadro con respecto a su celda es fija.
En cada celda del mapa de caracteristicas se predicen los desplazamientos relativos
a las formas de los cuadros predeterminados en cada una de las celdas, asi como la
puntuacion por clase que indica la presencia de una instancia de clase en cada uno
de los cuadros delimitadores. Especificamente, para cada cuadro k£ en una posicién
determinada se calcula la puntuacion de clase ¢ y los 4 desplazamientos relativos
a la forma del cuadro por defecto original. Como resultado se obtienen (¢ + 4)k
filtros que se aplican alrededor de cada ubicacion en el mapa de caracteristicas,
produciendo (¢ + 4)kmn salidas para un mapa de m x n. Se permiten diferentes
formas para los cuadros predeterminados en los mapas de caracteristicas con el
objetivo de discretizar el espacio para las posibles formas que tengan las cuadros

delimitadores de salida.

224 x 224 x 3 224 x 224 x 64
A

, ;;--. '..: v, 1x1x4096 1x1x1000
{__.f‘.j-' '

r' ] e mvolution+ReLLU
1 max pooling
fully connected+Rel.U

softmax

Figura 4.3: Arquitectura VGG-16 [30)].

4.1.2. Entrenamiento

La principal diferencia entre el entrenamiento usando la técnica[SSD]y el entrenamiento
de un detector tipico, es que la informacion a cerca de los cuadros delimitadores reales

debe asignarse a salidas especificas dentro del conjunto fijo de salidas del detector. Tras
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realizar esta asignacion, la funcion de pérdida y la propagacion hacia atras son aplicadas
de extremo a extremo. El proceso de entrenamiento también implica elegir el conjunto de

cuadros y escalas predeterminados para la deteccion.

= Estrategia de emparejamiento: Durante el entrenamiento es necesario determi-
nar qué cuadros predeterminados corresponden a la bounding box real de un objeto
determinado y entrenar la red en funcién de esto. En primer lugar, se emparejan
cada cuadro real con el predeterminado cuya superposiciéon genere un valor mayor
de Intersection over Union, [loU] tal y como se realiza en Multibox[32]. Posterior-
mente, y a diferencia de la técnica MultiBozx, se empareja cada cuadro real con cada
caja predeterminada con la que produzca un indice Jaccard superior a 0,5. De es-
ta manera se simplifica el problema del aprendizaje, permitiendo a la red predecir
coeficientes de prediccion altos para multiples cajas predeterminadas que se super-
ponen, en lugar de requerir que se escoja inicamente la que tiene un pardmetro [[oU]

maximo.

» Objetivo del entrenamiento: El objetivo del entrenamiento de [SSD] es derivado
del de MultiBox pero se extiende para manejar miltiples categorias de objetos. La
funcién de pérdida objetivo es una suma ponderada de la pérdida por localizacién
y la pérdida por confianza. Por otra parte, se calcula utilizando la funcion Softmaz,

explicada en el apartado |3.1.3.4] sobre las confianzas de multiples clases.

= Escoger escalas y relaciones de aspecto de los cuadros predeterminados:
Para manejar diferentes escalas de objetos, algunos métodos sugieren procesar
la imagen utilizando varios tamanos de ésta y combinar los resultados después.
Sin embargo, en esta técnica, al utilizar capas de caracteristicas de varias capas
diferentes en una sola red neuronal para la prediccién, se puede imitar el mismo

efecto.

Basandose en otros estudios, los creadores de esta técnica decidieron utilizar capas de
caracteristicas tanto en las capas inferiores como las superiores de la red. La Figura
muestra dos ejemplos de mapa de caracteristicas, 4x4 y 8x8, que se utilizan en el
modelo. En la préactica se pueden utilizar mucho més con una pequena sobrecarga

computacional.

Dentro del marco de [SSD] se disefia el mosaico de las cajas por defecto para que

los mapas de caracteristicas especificas aprendan a responder a diferentes escalas de
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objetos. En la practica se puede disenar una distribucién de cuadros predeterminados

para que se ajuste mejor a un conjunto de datos especifico.

Combinando predicciones para todas las cajas por defecto con diferentes escalas y
relaciones de aspecto de todas las ubicaciones de los mapas de caracteristicas se
consigue un conjunto diverso de predicciones, abarcando varios tamanos y formas
de objetos de entrada. Por ejemplo en la Figura el perro esta emparejado con
una caja por defecto en el mapa de caracteristicas 4x4, pero con ninguna en el mapa
de caracteristicas 8x8. Esto se debe a que esas cajas tienen escalas diferentes y no
coinciden con la caja del perro, y por lo tanto se consideran como negativos durante

el entrenamiento.

= Ejemplos negativos: Durante el entrenamiento muchas de las bounding bozes
tienen un nivel muy bajo de [[oU]y por lo tanto son interpretados como ejemplos de
entrenamiento negativos. Esto provoca un significativo desequilibrio entre ejemplos
de entrenamiento positivos y negativos. En lugar de utilizar todos los ejemplos
negativos, se ordenan usando la mayor pérdida de confianza para cada cuadro
predeterminado y se seleccionan los mas altos para asegurar que la relaciéon de
aspecto entre los negativos y los positivos sea como maximo 3:1. Esto provoca una

optimizacién més rapida y un entrenamiento méas estable.

Randomly
draw M~
samples

Select My (K M™)
samples with
highest f* scores

Pool of

Negative -

Samples

Pool of
Positive -
Samples
Randomly
draw M+
samples

Figura 4.4: Ejemplo de uso de negativos en el entrenamiento [SSD| [30].

» Aumento de datos: El aumento de datos, tanto en la técnica [SSD] como en muchas

otras aplicaciones de aprendizaje profundo, ha sido crucial para que la red neuronal
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sea mucho mas robusta frente a diferentes tamanos y formas de objetos a la entrada
de ésta. Con este fin se generaron ejemplos de entrenamiento con parches de la
imagen original con diferentes relaciones de (p.ej. 0.1, 0.3, 0.5, etc). Ademas,
cada imagen se gira horizontalmente de forma aleatoria con una probabilidad de 0.5,
asegurando asi que los objetos aparezcan con la misma probabilidad a la izquierda

que a la derecha.

4.2. Aplicacion para deteccion de objetos en flujos de

video con SSD

Con el objetivo de realizar la detecciéon neuronal en vivo se ha programado un compo-
nente en Python que, a partir del Camera Server de JdeRobot explicado en el apartado
.2.1] serd capaz de realizar la deteccién en tiempo real de las imdgenes captadas por
la camara. De esta manera se abre el camino para incorporar esta capacidad a la parte

perceptiva de un robot mévil o a un sistema de videovigilancia, por ejemplo.

4.2.1. Diseno

El cémputo dentro de la aplicaciéon se ha descompuesto en 3 hilos de ejecucion
concurrentes. La Figura muestra un diagrama de bloques con el diseno de este

componente.

s Hilo Camera: Seréa el encargado de capturar las imagenes captadas por la camara
utilizando para ello el servidor de imégenes Camera Server. Esta imagen serd enviada

al hilo [GU] para su visualizacién y al hilo Detector para su procesamiento.

= Hilo Detector: Este hilo sera el encargado de la detecciéon neuronal usando redes
[SSD] Para ello hace las transformaciones que sean necesarias de la imagen que
recibe desde el hilo Camera y realiza la deteccion de ésta. Tras generar como salida
la misma imagen con las bounding boxes de los objetos detectados superpuestas, la

envia al hilo [GU] para su visualizacion.

» Hilo [GUI: Es la interfaz grifica de usuario, o Graphical User Interface, [GU]] es

decir, el modulo encargado del aspecto grafico de la aplicacion, mostrando tanto
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la imagen real captada por la cdmara como la imagen tras su procesamiento y la

deteccion de objetos.

CameraServer Dispositiva
(JderRobot) con camara

/ Compenente Detector \

T O
&
N4 J

Hilo Detector

Red Neur

TN T
:

Figura 4.5: Arquitectura de la aplicacion de deteccion visual con [SSD

4.2.2. Hilo Camera

Este hilo es el encargado de obtener la imagen capturada por la cdmara, la cual es
visualizada en el hilo encargado de la parte grafica. Este hilo puede ser referenciado con

el nombre de la clase, Camera().

Al inicializar esta clase, en el constructor, se especifica que se va a realizar una refe-
rencia externa, en forma de fichero de configuracion. De esta manera, el hilo Camera se
puede conectar con el componente JdeRobot Camera Server, y asi adquirir la imégenes

que éste provee. El fichero de configuracion, que se especifica en linea de comandos cuando
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se ejecuta el componente, se muestra a continuacion.

DetectorSSD.Camera.Proxy=cameraA:default -h localhost -p 9999

Tras el constructor de la clase y una vez que la aplicacién estd conectada con el
componente JdeRobot, se definen dos funciones de gran importancia para la ejecucién de
ésta. En primer lugar, el método getImage(self) cuya funcién serd obtener las imégenes
de la camara. También realiza una seria de transformaciones de éstas antes de que el hilo
Detector las introduzca en la red neuronal. Segundo, la funcién update(self ) cuyo objetivo
es actualizar la ejecucion de este hilo. Este método es llamado desde la clase ThreadCamera

en la que se define que el ciclo de ejecucién de este hilo es de 1500 milisegundos.

4.2.3. Hilo Detector

Este hilo es el encargado de todo el proceso de deteccion neuronal, desde el procesa-
miento de la imagen que recibe desde el hilo Camera para adaptarla a lo que requiere
la red neuronal, hasta la obtencion de la salida de la red y la posterior generacién de la

imagen con las detecciones producidas.

Para realizar la deteccion, este hilo utiliza el mismo proceso explicado en el apartado
[4.3] en el cual, a partir de una tinica imagen de entrada se genera como salida la misma
imagen con las bounding bozes de los objetos detectados superpuestos sobre ella. Asi, en el
constructor de este hilo se definen las variables que hacen referencia al mapa de etiquetas
que pueden ser asignadas en la deteccién, a la estructura de la red y a los pesos de la red
entrenada. Tras esto, se define la funcién detectiontest(self,img), explicada en el apartado
y que se encarga de introducir la imagen de entrada en la red neuronal y obtener las

detecciones.

Finalmente, como en el hilo Camera, se define la funcién update(self) que actualizara
la ejecucion de este hilo. El ciclo de ejecucion esta especificado en la clase ThreadDetector

y es de 1500 milisegundos.

47




4.2. APLICACION PARA DETECCION DE OBJETOS CON SSD

4.2.4. Hilo GUI

Este hilo serd el encargado de todo el aspecto grafico de la aplicacion. Renderiza las
dos imégenes generadas en el resto de hilos, es decir, la capturada en tiempo real por el
hilo Camera y la imagen procesada en la que se muestra los objetos detectados recibida
desde el hilo Detector.

En el constructor de esta clase, en primer lugar se inicializa la ventana principal, en

la que aparece todos los elementos comentados anteriormente.

QtGui.QWidget.__init__(self, parent)

self .setWindowTitle("Detection Component")
self.resize(1200,500)

self .move(150,50)

self.updGUI.connect (self.update)

En el cédigo anterior se define el titulo que aparecera en la parte superior de la venta-
na, set WindowTitle, la anchura y altura de ésta, resize y su posicion, move. Con la funcion

connect se le asocia la funcion update, que se encargara de actualizar este hilo de ejecucion.

Posteriormente, se definen las ventanas donde se visualizaran las dos iméagenes. Estas

vienen parametrizadas igualmente por los parametros resize y move.

Finalmente, se crean dos botones encargados de controlar el proceso de deteccion. Estos
botones, ademas de venir definidos por del parametro move para determinar su posicion,
se les anadird la funcion setStyleSheet con el objetivo de asociarles un color. Adicional-
mente, utilizando clicked.connect se les asignard la funcién que se ejecutard cuando se

haga click sobre cada uno de ellos.

Tras el constructor de la clase [GUI, se define la funcién update(self) que actualiza
la ejecucion de este hilo. Aqui, se asigna a cada una de las ventanas creadas la imagen

captada de la camara y la imagen con las detecciones obtenidas segin corresponda.

Finalmente, se definen las dos funciones asociadas a los dos botones creados ante-

riormente. La funcién toggle(self) estara asociada al botén Continuous y hard que tras
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pulsarlo, comience la deteccién continua de las imégenes captadas en tiempo real. Por
otro lado, la funcién detectOnce(self) estard asociada al botén Detect Once y hard que
al hacer click sobre €él, se realice la deteccién unicamente sobre el frame que se estaba

mostrando por la camara en ese momento exacto.

4.2.5. Ejecucion

El proceso de ejecucion de este esta aplicacion estd dividida en dos pasos. Uno es el
encargado de lanzar el servidor de imagenes, utilizando para ello el componente Came-

ra Server de JdeRobot. El otro es el encargado de lanzar el propio aplicacién de deteccion.

Para lanzar el componente Camera Server, serd necesario abrir un terminal y ejecutar

el siguiente comando proporcionado por la plataforma JdeRobot.

cameraserver cameraserver. Cfg

Una vez que esta lanzado el servidor de imégenes, se ejecutara el siguiente comando,

el cual lanzara la propia aplicacién detectora.

python detectorSSD.py —-Ice.Config=detectorSSD.cfg

Se especifica el fichero de configuracion detectorSSD.cfg gracias al cual se tendra comu-
nicacién con el servidor de imagenes. Este fichero tiene una propiedad en la que se define
el nombre de la camara, el cual tiene que ser el mismo que el definido anteriormente en

el fichero cameraserver.cfg para que dicha conexion sea efectiva.

En la Figura se puede observar como se comporta la aplicacion, en este caso,

pulsando el botén encargado de realizar la deteccién tnica.
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Detection Component

| Continuos

| Detect Once |

Figura 4.6: Ejecucion de la aplicacion usando el botén de deteccidon unica.

En el ejemplo anterior se ha utilizado la camara del portatil, es decir, se estan de-
tectando los objetos que capta la camara en tiempo real. Sin embargo, estd aplicacién
también permite definir como entrada un video grabado previamente si se especifica su
ruta en el fichero de configuracién del servidor de imagenes, cameraserver.cfg. Para ello,

se modifica la clave CameraSrv.Camera.0.Uri del archivo de la siguiente manera:

CameraSrv.Camera.0.Uri= /home/davidbutra/Descargas/TheBigBangTheory.mp4

Para probar esta funcionalidad se ha utilizado un video descargado, localizado en
el ordenador local en la ruta especificada, y se ha arrancado la aplicaciéon. El video que
muestra el comportamiento de la aplicacion se encuentra en YoutubeEI Primero se muestra
cémo funciona el boton de deteccion tnica, detectando objetos tinicamente cuando es pul-

sado. Posteriormente se prueba la deteccion continua sobre todas las imagenes de entrada.

En el video, ademés de la interfaz grafica de la aplicacion, se observa el terminal, en
el que van apareciendo los objetos que se detectan y en cuanto tiempo se ha realizado
todo el proceso, estando éste en el rango de 1.5 y 2 segundos aproximadamente. Esto es
debido a que la aplicacién ha sido ejecutada en una maquina virtual, la cual no tiene

los mejores recursos para esta tarea. Si esta aplicacién se utilizard en una maquina con

"https://www.youtube.com/watch?v=CZ_ppBCFZaQ&feature=youtu.be
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mayores recursos se podria observar como los tiempos disminuyen y como se realiza la

deteccién sobre un mayor niimero de imagenes por segundo.

La Figura [4.7] muestra una secuencia de imagenes del video cuando se ha pulsado el

botén de deteccién continua.

executive producer

Bill Prady

Figura 4.7: Secuencia de imagenes de la aplicacion utilizando un video grabado.

4.2.6. Deteccién especifica de un tipo de objetos

En ocasiones, se quiere realizar tareas de deteccién sobre uno o varios objetos en con-
creto, obviando los demas que se han definido durante el entrenamiento de la red neuronal.

Para ello, en el fichero de configuracién, se anadira una linea en la cual se especifican las
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etiquetas de los objetos que se quieren detectar.

Por ejemplo se modifica este fichero en funcién de la demostracion realizada anterior-

mente, en la que se detectaron una pantalla y una botella.

DetectorSSD.Camera.Proxy=cameraA:default -h localhost —-p 9999
#Write all objects that yo want to detect separated by one space.
DetectorSSD.Labels=bottle

Tras esto, a partir de la variable DetectorSSD.Labels creada, se recorrera el fichero
labelmap.prototzt, el cual contiene todos los objetos para los que se ha preparada a la
red. Si alguna de las etiquetas existentes coinciden con las especificadas en el fichero de
configuracion, se creara el archivo labelmap_conditional.prototzt, que contendra los objetos
definidos. De esta manera, se tendra un mapa de etiquetas con tunicamente los objetos

sobre los que se quiere realizar la deteccion.

En la Figura se muestra la salida de este componente de deteccion especifica,

utilizando el fichero de configuracion mostrado anteriormente:

Detection Component

Continuos

Detect Once

Figura 4.8: Ejecucién del componente detector condicional usando el botén de deteccion

Unica.
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4.3. Uso de redes SSD preentrenadas en Caffe

Tras entender el funcionamiento de la técnica [SSD] se realizard un ejemplo préctico
que proporciona la herramienta Caffe. En este primer caso, se utilizaran dos de los modelos
preentrenados proporcionados en el repositorio oficial de los desarrolladores de la técnica

. Particularmente uno que utiliza la base de datos [PascalVOC| y otro que utiliza
COCOL

s PascalVOCO07+12-SSD300x300: Se trata de un modelo entrenado por el
conjunto de las imagenes de entrenamiento de la base de datos de 2007

y 2012, con unas dimensiones de 300x300 pixeles.

» COCO-SSD300x300: Se trata de un modelo entrenado utilizando la base de datos
[COCQ] Se utiliza una dimensién de imagen de 300x300 pixeles.

Tras definir los modelos que se usaran, se crea el script image_detection. pyﬂ el cual, a
partir de una imagen de entrada, realizard una serie de transformaciones sobre esta con
el objetivo de adaptarla a la entrada de la red neuronal, la introducirda dentro de ésta y
finalmente generard como salida esa misma imagen con las bounding boxes sobre los obje-
tos detectados. Este script sera creado a partir del fichero ssd_detect. z’pynlﬂ, desarrollado

por los creadores de [SSD]

En primer lugar, se definen 3 ficheros que tendran gran importancia a lo largo del

proceso de deteccion:

= labelmap.prototxt: Define las etiquetas que pueden ser asignadas en la deteccion.

= model_def: Define la estructura béasica de la red neuronal, la cual sera explicada
en el apartado [4.4.1]

= model weights: Se trata de un fichero binario que contiene el estado actual de los

pesos para cada capa de la red neuronal.

Tras esto, utilizando la funcion de Caffe Net, se define la red neuronal al completo,

indicando tanto su estructura como los pesos de cada una de las capas, ambos datos al-

’https://github.com/weiliu89/caffe/tree/ssd
3https://github.com/RoboticsURJC-students/2016-tfg-David-Butragueno/blob/master/

image_detection.py
‘https://github.com/weiliu89/caffe/blob/ssd/examples/ssd_detect.ipynb
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macenados en las variables model_def y model_weights comentadas anteriormente.

self.net = caffe.Net(model_def, # defines the structure of the model
model _weights, # contains the trained weights

caffe.TEST) # use test mode

Posteriormente, se define la funcién get_labelname, que es la encargada de devolver las

etiquetas que se encuentran definidas en el fichero labelmap.prototxt.

def get_labelname(self,labelmap, labels):

num_labels = len(labelmap.item)

]
if type(labels) is not list:

labelnames

labels = [labels]
for label in labels:
found = False
for i in xrange(0, num_labels):
if label == labelmap.item[i].label:
found = True
labelnames.append(labelmap.item[i] .display_name)
break
assert found == True

return labelnames

Finalmente, se define la funcion detection_test, la cual toma una imagen como entrada y
retorna esta misma imagen con las bounding boxes de los objetos detectados superpuestas.
Primero, esta funcion realiza una serie de transformaciones para adaptar la imagen de
entrada a la red neuronal entrenada. Para ello, se utiliza la funciéon Transformer propor-

cionada por caffe.

Después, la imagen transformada se introduce en la red usando el siguiente codigo.

self .net.blobs[’data’] .datal...] = transformed_image

Después de esto, comienza la parte de la deteccién. Para ello, se utiliza la siguiente
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funcién de Caffe, la cual devuelve las detecciones obtenidas.

detections = self.net.forward() [’detection_out’]

Esta salida es descompuesta en varios vectores que contienen las etiquetas de los ob-

jetos detectados, su confianza y las coordenadas de su bounding box.

det_label = detections[0,0,:,1]

det_conf = detections[0,0,:,2]
det_xmin = detections[0,0,:,3]
det_ymin = detections[0,0,:,4]
det_xmax = detections[0,0,:,5]
det_ymax = detections[0,0,:,6]

Es importante no seleccionar todas las detecciones obtenidas, ya que algunas de ellas
con un valor de confianza bajo pueden no ser tan precisas como se desee. Para ello, se usa

un filtro que elige las detecciones con un nivel de confianza mayor a 0.6.

# Get detections with confidence higher than 0.6.
for i in range(0, len(det_conf)):
if (det_conf[i] >= 0.6):

top_indices.append (i)

top_conf = det_conf [top_indices]
top_label_indices = det_label[top_indices].tolist()
top_labels = self.get_labelname(self.labelmap,

top_label_indices)

top_xmin = det_xmin[top_indices]
top_ymin = det_ymin[top_indices]
top_xmax = det_xmax[top_indices]
top_ymax = det_ymax[top_indices]

A continuaciéon se muestran dos ejemplos de la salida de este script utilizando los

modelos comentados anteriormente y una imagen del conjunto de test de la base de datos

PascalVOC] la cual serd utilizada para realizar las pruebas explicadas en el apartado [5.3
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Figura 4.9: (a) Deteccién con modelo entrenado con |[Pascal VOC| (b) Deteccién con modelo

entrenado con @

Como se puede observar en la Figura[5.4] el modelo entrenado con[COCO]ha detectado
una persona, un coche y una moto mientras que el modelo entrenado con

unicamente ha detectado el coche y la moto.

4.4. Creacion y uso de un modelo de red SSD propio

Para conseguir el sistema detector de objetos que se pretende, antes hay que definir en
varios aspectos que afectaran a las prestaciones que tendra el modelo una vez construido.
En esta seccién se explicara la arquitectura que tendra la red neuronal que se utilizara,
los parametros que se usaran para el entrenamiento de ésta y los conjuntos de datos de

entrenamiento con los que se alimentara a la red.

4.4.1. Estructura de la red

La plataforma Caffe define la estructura de las redes neuronales en ficheros con ex-
tensién prototat [29]. Aqui se definen todas las capas existentes en el modelo ademés de
las caracteristicas propias de cada una de ellas. En este caso en particular, la estructura
de la red neuronal propia tiene un arquitectura similar a la definida en la técnica [SSD]
explicada en el apartado En primer lugar aparecen varias redes de convolucion y
pooling, copiando la estructura de las redes convolucionales, con el objetivo de disminuir el
tamano de los ejemplos utilizados para el entrenamiento y poder capturar las caracteristi-
cas de éstos. Finalmente, se anaden varias capas encargadas de transformar las imagenes

de entrada para detectar los objetos existentes en ellas. A continuacién se describe la
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funcionalidad de cada una de las capas existentes en el modelo.

En primer lugar, se especifica el nombre de la red, en este caso

"VGG_VOC0712_.COCO_SSD_300x300’.

name: "VGG_VOC0712_C0CO_SSD_300x300"

Al inicio, también es necesario definir la dimensiones que tendran las imégenes usa-

das para el entrenamiento. Tanto en [Pascal VOC| como [COCO], las imdgenes tienen una

dimension de 300x300 y un formato RGB, definiéndose en la red propia de la siguiente

manera:

input_shape {

dim: 1

dim: 3

dim: 300

dim: 300
}

A continuacién se pueden observar varias capas de convolucion combinadas con capas

de pooling. En primer lugar, se define la capa de convolucién, cuyo funcionamiento se ha

explicado en la seccién (3.1.3.2]

layer {
name: "convl_1"
type: "Convolution"
bottom: "data"
top: "convl_1"
param {
lr_mult: 1.0
decay_mult: 1.0
3
param {
lr_mult: 2.0

decay_mult: 0.0
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}
convolution_param {
num_output: 64
pad: 1
kernel_size: 3
weight_filler {
type: "xavier"
}
bias_filler {
type: "constant"

value: 0.0

Al inicio de esta capa se definen varios parametros tales como el nombre de esta, na-
me, el tipo, type, la capa de la cual recibe los datos, bottom y la capa a la cual envia los
datos procesados, top. Este ejemplo particular de capa de convolucion genera 64 salidas,
num_output y utiliza un nicleo de convolucion de 3x3, kernel_size. Los pesos se inicializan
con el algoritmo Xavier, el cual determina automaticamente la escala de inicializacion
basandose en el nimero de entradas y salidas de cada neurona. Adicionalmente, al sesgo

se le asigna una constante, siendo esta 0.0.

Posteriormente se define una capa de pooling, cuyo funcionamiento se ha explicado en

el apartado (3.1.3.2

layer {

name: "pooll"

type: "Pooling"

bottom: "conv1l_2"

top: "pooll"

pooling param {
pool: MAX
kernel_size: 2

stride: 2
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Esta capa tomara los datos de la capa de convolucién anterior y utiliza bloques de
2x2 para dividir la imagen entrante. Para que no haya solapamiento entre bloques conti-
guos se utiliza el parametro stride = 2. Finalmente, como funcién de agrupacion se usa el

méaximo, escogiendo el pixel con mayor nivel de intensidad de cada bloque.

Entre las capas da convolucion y pooling, se intercalan varias capas de activacién,

utilizando la funcién [ReLU] explicada en el apartado [3.1.3.5]

layer {
name: "relul_1"
type: "ReLU"
bottom: "conv1i_1"

top: "convl_1"

En esta capa simplemente se definen los parametros comunes a todas las capas de la
red, es decir, nombre de ésta, tipo, capa de la que recibe los datos y capa a la cual se los

envia.

Ademas de las capas de activacion, existen varias capas de diferentes tipos que procesan

los datos obtenidos de diferentes maneras.

* *

= Las capas de datos de tipo Flatten transforma una entrada de dimensiones n * ¢

h * w en un vector simple de dimensiones n * (¢*h*w)

layer {
name: "conv4_3_norm_mbox_loc_flat"
type: "Flatten"
bottom: "conv4_3_norm_mbox_loc_perm"
top: "conv4_3_norm_mbox_loc_flat"

flatten_param {

axis: 1
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= Las capas de datos de tipo Reshape recibe como entrada una capa de unas dimen-
siones arbitrarias y genera como salida las misma capa pero con las dimensiones

definidas en reshape_param.

layer {
name: "mbox_conf_reshape"
type: "Reshape"
bottom: "mbox_conf"
top: "mbox_conf_reshape"

reshape_param {

shape {
dim: O
dim: -1
dim: 21
}
}

Los nimeros positivos se utilizan directamente, configurando la dimension corres-
pondiente en la capa de salida. Ademas se aceptan dos valores especiales para definir

cualquiera que se desee.

e Si se utiliza el valor 0 se copia la dimensién de la capa inferior, es decir, si la
capa inferior tiene dos como su primera dimension, la capa superior tendra 2

como su primera dimension.

e Si se utiliza -1 se reduce este valor de las otras dimensiones.

» Las capas de datos de tipo Concat concatena varias capas de entrada en una unica

capa de salida.

layer {

name: "mbox_loc"
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bottom:
bottom:
bottom:
bottom:
bottom:

bottom:

axis:

type: "Concat"

"conv4_3_norm_mbox_loc_flat"
"fc7_mbox_loc_flat"
"conv6_2_mbox_loc_flat"
"conv7_2_mbox_loc_flat"
"conv8_2_mbox_loc_flat"

"conv9_2_mbox_loc_flat"

top: "mbox_loc"
concat_param {

1

Suponiendo que se recibe una entrada n_i

1t.

*

c.i ¥ h * w para cada capa de entrada

o Siazris =0, (n.1 +n2 + ... + n.K) *c1 *h *wy todas las entrada c_i

deberian ser iguales.

o Siaris =1, (n.1 * (c.1 +¢2 + ... + c.K) *h *w y todas las entrada n_i

deberian ser iguales.

Finalmente se define la capa de salida, que determina los pardmetros necesarios para

clasificar los objetos detectados durante el entrenamiento.

layer {

name: "detection_out"

type: "DetectionOutput"

bottom: "mbox_loc"

bottom: "mbox_conf_flatten"

bottom: "mbox_priorbox"

top: "detection_out"

include {

phase: TEST

3

detection_output_param {

num_classes:

21
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share_location: true
background_label_id: O
nms_param {
nms_threshold: 0.45
top_k: 400
}
save_output_param {
label_map_file: "data/VOC0712/labelmap_voc.prototxt"
}
code_type: CENTER_SIZE
keep_top_k: 200
confidence_threshold: 0.01

Ademas de especificar las capas de dénde recibe los datos esta capa final, se pueden

destacar los parametros num_classes, que determina el nimero de clases de objetos

existentes o label_map_file que indica la ruta del fichero dénde se definen estas clases.

4.4.2. Definicion del solucionador

El solucionador es el responsable de la optimizacion del modelo y se define en

un archivo con extension .prototzt. Aqui, se especifican los parametros necesarios para

ejecutar de forma correcta el entrenamiento. Mas concretamente, el solucionador se

encarga de:

= Crea la red de entrenamiento para el aprendizaje y la red de test para la evaluacion.

= Optimiza de forma iterativa realizando llamadas hacia delante y hacia atras de la

red, actualizando al mismo tiempo los parametros de esta.
» Periédicamente, evalia las redes de prueba.

» Crea instantaneas del modelo y del estado del solucionador a lo largo de la

optimizacion.
En cada iteracion, el solucionador realiza las siguientes operaciones:

= Célculo de la salida de la red y de la pérdida.
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= Llamada hacia atrds a la red para calcular el gradiente.

= Incorpora los gradientes en las actualizaciones de los parametros segin el método

del solucionador.

= Actualiza el estado del solucionador de acuerdo con la velocidad de aprendizaje, el

historial y el método.

A continuacién se muestra el aspecto del solucionador usado para el entrenamiento de

la red, llamado solver.prototxt:

train_net: "models/VGGNet/V0C0712/SSD_300x300/train.prototxt"
test_net: "models/VGGNet/V0OC0712/SSD_300x300/test.prototxt"
test_iter: 619

test_interval: 10000

base_lr: 0.001

display: 10

max_iter: 120000

lr_policy: "multistep"

gamma: 0.1

momentum: 0.9

weight_decay: 0.0005

snapshot: 80000

snapshot_prefix: "models/VGGNet/V0OC0712/SSD_300x300/VGG_V0OCO712_SSD_300x300"
solver_mode: GPU

device_id: O

debug_info: false

snapshot_after_train: true

test_initialization: false

average_loss: 10

stepvalue: 80000

stepvalue: 100000

stepvalue: 120000

iter_size: 1

type: "SGD"

eval_type: "detection"

ap_version: "llpoint"
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Uno de los primeros parametros que hay que especificar es type, el cudl determina el
tipo de solucionador que se va a utilizar. En Caffe existen 6 tipos diferentes de solucio-
nadores, cuyas caracteristicas y funcionalidades se pueden consultar en la documentacion
oficial de Caffdﬂ. Para este caso en particular, se ha utilizado el tipo SGD, Stochastic

Gradient Descent.

Otros de los parametros que se pueden destacar dentro este fichero son, train_net y
test_met que muestran la localizacién de los ficheros que especifican la estructura de la
red; solver_mode, que especifica si se va a utilizar la unidad central o la unidad grafica
de procesamiento, en este caso serda CPU; base_lr, que fija el ritmo de aprendizaje o
learning rate durante el entrenamiento; lr_policy que determina la politica que sigue el
ritmo de aprendizaje, en este caso sera step, que indica que cada cierto tiempo se reduce
la tasa de aprendizaje; gamma que especifica cuanto se va a reducir el learning rate
cada step; stepsize que determina cada cuantas iteraciones o steps se reduce el ritmo de
aprendizaje; maz_iter, que define el nimero maximo de iteraciones que se van a realizar

en el entrenamiento.

4.4.3. Entrenamiento de la red

Antes de comenzar el entrenamiento de la red neuronal, es necesario definir las
imégenes con las que vamos a alimentar a ésta durante el proceso. Pare este caso, se decidio
crear una base de datos combinada la cudl contiene tanto las imagenes de entrenamiento
de de los anos 2007 y 2012 como las de[COCO] Para componerla fue necesario
obtener los ficheros .Imdb que incluyen toda la informacién de ambas bases de datos. Para

ello, se dispone de los siguientes recursos y documentacion:

= En el repositorio Git de los desarrolladores de la técnica [SSDf| en el apartado

Preparation, se explica paso a paso todo el proceso para crear los ficheros LMDB]

que contendran las imdgenes y anotaciones de la base de datos [PascalVOC|

= En el repositorio Git referenciad(ﬂ se explica como crear los ficheros [LMDB| que
contendran la informaciéon de la base de datos [COCOL

Shttp://caffe.berkeleyvision.org/tutorial/solver.html
Shttps://github.com/weiliu89/caffe/tree/ssd
"https://github.com/intel/caffe/tree/master/data/coco
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Tras esto, se cred el script create_Imdb. pyﬁ que sera el encargado de fusionar en un
tnico fichero [LMDBltoda la informacién de ambas bases de datos existente en los archivos

creados anteriormente.

Para el entrenamiento de la red neuronal, los desarrolladores de [SSD| generaron varios
scripts que cumplen este objetivo. Particularmente, se destacan los scripts ssd_pascal.py
y ssd_coco.py, facilitados en el repositorio oficial de los creadores de esta técnica, y cuya
finalidad es el entrenamiento de la red utilizando las imagenes de entrenamiento y vali-
dacién de las bases de datos [PascalVOC| y [COCO| respectivamente. En estos scripts se

encuentran tanto las rutas de todos los ficheros necesarios para el entrenamiento, ya sea

el modelo, el mapa de etiquetas, el solucionador o los archivos que alimentaran a la red
de iméagenes durante el proceso, como las rutas dénde se almacenaran los resultados del
entrenamiento. Finalmente, a partir de los datos provistos, se crean la red neuronal y el

solucionador, necesarios para lanzar el entrenamiento.

Para este caso se cred un script adicional, a partir de los mencionados anteriormente,
modificando todos los datos necesarios.Tras la ejecucién de este script, comienza el entre-
namiento, mostrando por la pantalla del terminal informacion del propio proceso cada 10

iteraciones.

Durante la ejecucién, cada 1000 iteraciones, se genera una snapshot en forma de fiche-
ro binario con extensién .caffemodel que contiene los pesos existentes en cada una de las

capas de la red neuronal en ese momento del entrenamiento.

8https://github.com/RoboticsURIC-students/2016-tfg-David-Butragueno/blob/master/

create_lmdb.py
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davidbutra@davidbutra-VirtualBox: ~/caffe

:43:07.718484 2734 solver.cpp:
(* 1 = 3.75677 loss)

:43:07.718622
:45:35.567832
245:35.567975

2734 sgd_solver.
2734 solver.cpp:
2734 solver.cpp:

(* 1 = 5.28947 loss)

:45:35.568025

2734 sgd_solver.

:48:06.271244 2734 solver.cpp:

:48:06,271522

2734 solver.cpp:

(* 1 = 4.37478 loss)
:48:06.271764 2734 sgd_solver.

:50:33.579138
250:33.5795605

2734 solver.cpp:
2734 solver.cpp:

(* 1 = 2.36636 loss)

:50:33.579643
:52:57.821908
252:57.822473

2734 sgd_solver.
2734 solver.cpp:
2734 solver.cpp:

(* 1 = 5.06354 loss)

:52:57.822674
:55:19.623857
:55:19.624114

2734 sgd_solver.
2734 solver.cpp:
2734 solver.cpp:

(* 1 = 4.26004 loss)

+55:19.624163

2734 sgd_solver.

259] Train net output #8: mbox_loss

cpp:138] Iteration 8950, lr = 0.001
243] Iteration 8960, loss = 4.10508
259] Train net output #0: mbox_loss

cpp:138] Iteration 8960, lr = 0.001
243] Iteration 8970, loss = 4.77062
259] Train net output #0: mbox_loss

cpp:138] Iteration 8970, 1lr = 0.001
243] Iteration 8980, loss = 4.32141
259] Train net output #0: mbox_loss

cpp:138] Iteration 8980, 1lr = 0.001
243] Iteration 8990, loss = 4.57246
259] Train net output #0: mbox_loss

cpp:138] Iteration 8990, lr = 0.001
243] Iteration 9000, loss = 4.87759
259] Train net output #8: mbox_loss

cpp:138] Iteration 92000, 1lr = 0.001

Figura 4.10: Ejecucién del entrenamiento de la red neuronal.

Por tltimo, cuando finalizan las iteraciones definidas en el solucionador, en este caso

120000, se crea el fichero final con los pesos de la red una vez terminado el entrenamiento,

con el mismo formato que el de las snapshots comentadas.
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Capitulo 5

Comparacion experimental de redes

de deteccion

En este capitulo se abordara el ultimo subobjetivo definido en este trabajo fin de
grado, es decir, la evaluacion y comparacién cuantitativa de las tres redes de deteccion
incorporadas a la aplicacién de deteccién visual de objetos: red preentrenada [COCO]
red preentrenada y red entrenada sobre la base de datos combinada. Para
esto se utilizard la herramienta de evaluacién automatica Detection Suite de JdeRobot,
la cual devuelve varias métricas para medir sistemas detectores, que seran explicadas y

posteriormente interpretadas.

5.1. Meétricas de calidad de las detecciones visuales

Existentes varios parametros cuyo calculo e interpretacién hacen posible la evaluacién
de la capacidad que tienen determinados sistemas a la hora de detectar objetos. En esta
seccién se explicaran los més comunes que se calcularan con Detection Suite las redes

utilizadas durante este trabajo.

5.1.1. Precisién y Recall

Varias de las métricas utilizadas a la hora de evaluar el rendimiento de modelos creados
para la deteccién de objetos se enfocan en la capacidad que tiene el detector para realizar

buenas detecciones. Se pueden destacar dos medidas:

= Precision, mide como de precisas son las detecciones, es decir, qué porcentaje de
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las predicciones son correctas.

TP
Precision = ———— 1
recision = o5 p (5.1)

donde TP es el nimero total de verdaderos positivos y FP el nimero de falsos

positivos.

= Recall, mide como de bien el modelo encuentra los positivos.

TP
Precision = m—m (52)

donde FP es el numero de falsos negativos.

Utilizando estas métricas, un determinado modelo de deteccién, ademés de devolver
las detecciones realizadas, devolvera las probabilidades de que dichas detecciones sean
acertadas. Fijando diferentes umbrales, se pueden obtener los valores Average Precision
y Awverage Recall que hacen referencia a la precision y recall medias para un determinado
umbral y para las diferentes clases existentes en un modelo.

Normalmente, los detectores de objetos suelen tener multiples clases y es posible que
se necesita medir el promedio de precisiéon o recall medio para todas las clases. Asi, los
pardmetros mean Average Precision y mean Average Recall dan una visién mas general

de como el detector es capaz de actuar para todas las clases de objetos. Por ejemplo, el

para N clases:

N
1
mAP = > AP (5.3)

class=1

5.1.2. Indice Jaccard

El indice Jaccard, también conocido como Intersection over Union, es una estadistica
utilizada para comparar la similitud y la diversidad de conjuntos de muestras. Este indice
mide la similitud entre conjuntos de muestras finitas y se define como el tamano de la

intersecciéon dividido por el tamano de la union de los conjuntos de muestras.

_|[AnB| |AN B
 |AuB|  |Al+|B| - |ANnB]

J(A, B)
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Figura 5.1: Interseccién y unién sobre dos conjuntos A y B.

Si no hay coincidencias en ambos conjuntos, el indice Jaccard se definird de la forma
J(A,B) = 0. Para cualquier coincidencia de los dos conjuntos, el estara comprendido

entre 0 y 1, tal y como se define en la ecuacion [5.5]
0<J(AB)<1 (5.5)

Por lo tanto, el indice Jaccard o [[oU] puede definir gréficamente tal y como representa

la Figura [5.2

Area of Overlap

loU =
Area of Union

Figura 5.2: Intersection over Union [33].

Para determinar la calidad de un detector, se utilizaran la bounding box real, obtenida
de las anotaciones, y la bounding box detectada, calculando de esta manera el indice

Jaccard. Por lo tanto, podemos evaluar la calidad de un detector a partir del valor

obtenido:
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= Si el indice Jaccard tiene un valor alrededor de 0.4, se considerara una calidad de

deteccion escasa.

= Si el indice Jaccard tiene un valor alrededor de 0.7, se considerara una calidad de

deteccion buena.

= Si el indice Jaccard tiene un valor alrededor de 0.9, se considerara una calidad de

deteccion excelente.

Poor Good Excellent

Figura 5.3: Evaluacién loU [33].

5.2. Comparacién entre detecciones conseguidas y las

verdaderas

En el apartado se ha explicado como se obtiene la bounding box de los objetos
detectados. Para obtener la bounding box real, hay que recuperar las coordenadas del
objeto, las cuales se encuentran en las anotaciones de la imagen. Como se ha explicado

en el apartado [3.3], las anotaciones para[PascalVOC|y [COCO] tienen formatos de archivos
diferentes, para la primera base de datos se trata de ficheros [XMI] y para la segunda

ficheros [JSON] por lo que se utilizardn dos scripts diferentes para recorrer el fichero
determinado y obtener las coordenadas originales. Tras ello, se podra observar facil y
graficamente la diferencia entre la bounding box real y la detectada, consiguiendo asi una

aproximacién visual de la calidad del detector.

5.2.1. PascalvVOC

Se define la funcién get_ground_truth, la cual devuelve un array por cada objeto detec-

tado en el que vienen informados las coordenadas de la bounding box real, y la etiqueta
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del objeto determinado. Esta funcién recibe como parametros la ruta de la imagen de
entrada, un array con las etiquetas de los objetos detectados y las coordenadas de las

bounding boxes de éstos.

En primer lugar, se utiliza la ruta de la imagen de entrada recibida (p.ej ’/home/d-
b/data/VOCdevkit/VOC2012/JPEGImages/2007_009938.jpg’) para obtener el directorio
del fichero con las anotaciones correspondientes a esa imagen. Para ello, se utiliza el si-

guiente codigo:

annotation = input_image.split(".")

annotation = annotation[0].split("/")

file_annotations = "/" + annotation[1] + "/" + annotation[2]
+ "/" + annotation[3] + "/" + annotation[4] + "/" + annotation[5]

+"/" + ’Annotations’ + "/" + annotation[7] + ".xml"

Realizando los dos split se obtienen todas las partes de la ruta separadas dentro
de la variable annotation. Posteriormente, concatenando cada parte de la ruta con /7,
sustituyendo JPEGImages por Annotations, e incluyendo el formato de los ficheros de
anotaciones, es decir, XMI] se condigue la ruta de las anotaciones correspondientes a la

imagen de entrada.

Posteriormente, se utilizan comandos Python creados para la lectura de ficheros [XMI],

especificamente parse y getroot.

tree = ET.parse(file)

root = tree.getroot()

A partir de este codigo se consigue tener acceso a los elementos del fichero de anota-

ciones utilizando para ello la variable root.

Después de esto comienza el primer bucle de esta funcién. Este es el encargado de
guardar en una variable varios datos de cada uno de los objetos existentes en el fichero de

anotaciones. En primer lugar, el bucle recorre todas las etiquetas object del [XML| Para
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ello se utiliza el comando de Python findall sobre la variable root definida anteriormente.

for element in root.findall(’object’):

Luego, con el comando find, se eccede a las etiquetas name y bbox del fichero de ano-

taciones, guardando su valor en el array names_rml definido previamente.

name = element.find(’name’).text
names_xml.append (name)

bndbox = element.find(’bndbox’)
names_xml.append (bndbox [0] .text) #xmin
names_xml.append (bndbox[1] .text) #ymin
names_xml.append (bndbox [2] .text) #xmax

names_xml.append (bndbox [3] .text) #ymax

Para mejorar el acceso posterior a estos datos, éstos se almacenan en un array de
arrays, en el que cada array interno tendra los datos mencionados anteriormente. Para
ello, se define el array names_xml_final y se guarda el array names_xml dentro de éste.

Posteriormente, se eliminan los datos guardados en el array names_xml.

names_xml_final.append(names_xml)

names_xml = []

Tras finalizar este bucle, comienza el cédigo en el que se comparan las bounding boxes
reales con las detectadas para averiguar cudl es el cuadro delimitador real correspondiente
para cada uno de los objetos detectados. En primer lugar se define un bucle, que recorre
el array con todas las etiquetas de los objetos detectados, el cual se pasé como parametro

a la funcion.

for x in range(len(label_detection)):

Después se definen dos bucles més. El primero recorre el array con las coordenadas de
los objetos detectados pasada a la funcién como parametros. El segundo recorre el array

names_rml_final definido anteriormente.

for t in range(len(ground_detection)):
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for i in range(len(names_xml_final)):

Ahora, el cédigo compara las coordenadas reales con las detectadas. Especificamente,
se verifica que cada coordenada xmin, ymin, ymax, ymax de cada bounding box de los

objetos detectados no exceda en 40 pixeles con las coordenadas originales.

if abs(int(ground_detection[t] [0])-int(names_xml_final[i] [1]))<=40
and abs(int(ground_detection[t] [1])-int(names_xml_final[i] [2]))<=40
and abs(int(ground_detection[t] [2])-int(names_xml_final[i] [3]))<=40

and abs(int(ground_detection[t] [3])-int(names_xml_final[i] [4]))<=40:

Con esto se consigue que cada bounding boxr detectada se asigne correctamente a la
bounding box real, ya que si en el fichero de anotaciones existen varios objetos con la mis-
ma etiquetas, se podran realizar asignaciones incorrectas si solo se compara la etiqueta y

se obvian las coordenadas.

Posteriormente, tras verificar que las coordenadas son las correctas, se realiza la iltima
comprobacion. Esta estd relacionada con la etiquetas de los objetos reales, almacenadas
en la variable names_xml_final, y las etiquetas de los objetos detectados, almacenadas en

la variable label_detection, la cual fue pasada como parametro a la funcion.

if names_xml_final[i] [0] == label_detection[x]

Tras esto, si se cumplen las condiciones, se asignan a diferentes variables las coorde-

nadas existentes en el fichero de anotaciones, es decir, las reales.

xmin = names_xml_final[i] [1]
ymin = names_xml_final[i] [2]
xmax = names_xml_final[i] [3]

ymax = names_xml_final[i] [4]

La funcion devuelve el array positions_array, el cual contiene todas las variables co-

mentadas anteriormente.

positions = []

73




5.2. COMPARARION DETECCIONES Y VERDADERAS

positions.append(xmin)
positions.append(ymin)
positions.append (xmax)
positions.append (ymax)

positions_array.append(positions)

Finalmente, las bounding bozes reales se pintaran sobre la imagen de entrada a partir
del array devuelto en la funcion anterior. La Figura muestra un ejemplo de una salida
que genera este script. La bounding box de color verde hace referencia a las coordenadas

reales del objeto, mientras que la bounding box de color rojo encuadra el objeto detectado.

Figura 5.4: Comparacién de bounding boxes real y detectada con imagen de la BBDD

5 VOO

5.2.2. COCO

Como se ha explicado en la seccién las anotaciones de esta base de datos estan
almacenadas en archivos de formato [JSON] por lo que para conseguir las coordenadas
reales de los objetos habra que utilizar comandos que permitan recorrer este tipo de fi-
cheros. Antes de realizar la funcién principal que devuelva la imagen con las bounding
bozes real y detectada superpuestas, se crean varios métodos que recorren el fichero de

anotaciones, preparando asi los datos para ser tratados posteriormente.
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En primer lugar, se define la funcién get_image_id, la cual se encarga de obtener el id
de la imagen de entrada, que sera necesario para encontrar las anotaciones correspondien-
tes a ésta. Este id se puede conseguir a partir del path de la imagen jpg, que se pasa como

parametro a la funcion.

def get_image_id(self, image_file):

image_file = re.split(’.jpg’, image_file)
image_file = re.split(’_’, image_file[0])

image_id = int(image_file[2])

return image_id

La segunda funcion para la preparacion de los datos se llama annotations y se encarga
de recuperar todas las anotaciones de la imagen de entrada. Para ello se le pasa como

parametro el id de la imagen calculado en la funcién anterior.

Se guarda en la variable jsonFile Annotations los objetos con nombre annotations de

todo el fichero de anotaciones jsonFile, definido como variable global del script.

jsonFileAnnotations = jsonFile["annotations"]

En la Figura , se pueden observar todos los pares de nombre/valor que tiene el ob-
jeto annotations. En este script se utiliza el pardmetro con nombre image_id, comparando
uno a uno el existente en cada uno de los objetos annotations de la variable jsonFile con

el id de la imagen de entrada.

if c["image_id"] == image_id:

if len(c[’bbox’]) == 1:

Para realizar posteriormente la comparacion con los objetos detectados necesitaremos
las coordenadas y etiquetas reales de todos los objetos existentes en la imagen. Estos datos
se encuentran en los parametros bbox y category_id del fichero de anotaciones los cuales se

almacenan en el array annotations definido anteriormente. Para que la funcién devuelva
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un array de arrays con todas las coordenadas y etiquetas, se anade el array annotations

en otro array llamado annotations_final.

annotations.append(c[’category_id’])
annotations.append(c[’bbox’] [0] [0])
annotations.append(c[’bbox’] [0] [1])
annotations.append(c[’bbox’] [0] [2])
annotations.append(c[’bbox’] [0] [3])
annotations_final.append(annotations)

annotations = []

El objetivo de la tercera funcién sera recuperar todas las etiquetas e ids de la base de
datos. Para ello, se busca un objeto en todo el fichero de anotaciones, en este caso,

el llamado categories.

jsonFileCategories = jsonFile["categories"]

Posteriormente, la funcién recorre la variable jsonFile Categories recuperando los parame-
tros del fichero llamados name y id, los cuales hacen referencia a las etiquetas y a su

identificador.

for ¢ in jsonFileCategories:
labels_ids_array.extend([c["name"], c["id"]])

labels_ids_array_total.append(labels_ids_array)

labels_ids_array = []

La cuarta y ultima funcién, recover_id, se encarga de recuperar el identificador de los
objetos detectados. Este id es un nimero entero que hace referencia a cada uno de los
objetos existentes en la base de datos[COCO] A esta funcién se le pasa como parametros
dos arrays. El primero de ellos contiene las etiquetas de cada objeto detectado anterior-

mente. El segundo los ids y nombre de etiquetas de la base de datos recuperados.

def recover_id(self, labels_detected_array, labels_ids_array):
id_array = []

for ¢ in range(len(labels_detected_array)):
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for i in range(len(labels_ids_array)):
print labels_ids_arrayl[i]
if labels_detected_arraylc] == labels_ids_arrayl[i] [0]
id_array.append(labels_ids_array[i] [1])

break

return id_array

Esta funcién recorre ambos arrays comparando sus registros. En el momento en que
coincidan los nombres de etiquetas, se le asigna a ese objeto detectado el identificador

determinado.

Tras estas cuatro funciones, finalmente se llama al método get_ground_truth el cual
retorna un array con las coordenadas reales de los objetos detectados. Esta funcion recibe
como entrada las variables id_array, ground_detection, image_id vy image_annotations las

cuales son los resultados de las cuatro funciones explicadas anteriormente.

def get_ground_truth(self, id_array,
ground_detection,
image_id,

image_annotations):

Esta funcion recorre dos arrays. Primero se define el bucle que recorre el array id_array
que contiene los ids y etiquetas de los objetos detectados. Después el bucle que recorre el
array image_annotations que contiene las anotaciones referentes a la imagen de entrada.
Dentro de estos dos bucles se realizan las comprobaciones necesarias para asignar a cada

bounding box detectada su bounding box real.

for i in range(len(id_array)):

for ¢ in range(len(image_annotations)):

Se comparan los ids detectados con los ids existentes en las anotaciones. En el mo-
mento en el qué coincidan los ids, se asignan a las variables xmin, ymin, xmaz y ymax las

coordenadas de la bounding box real.
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xmin = int(image_annotations[c][1])
ymin = int(image_annotations[c] [2])
xmax = xmin + int(image_annotations[c][3])
ymax = ymin + int(image_annotationsl[c] [4])

En la base de datos [COCO] a diferencia de los dos ltimos valores refe-

rentes a las coordenadas definen la anchura y altura de las bounding bozes por lo que para
conseguir los valores correctos de xmax e ymaz hay que sumar a xmin e ymin la anchura

y altura respectivamente.

La asociacién de ids realizada anteriormente no garantiza que ese objeto definido en
las anotaciones haga referencia al objeto detectado. En la imagen de entrada y en las
anotaciones pueden existir varias instancias de objetos con el mismo identificador, por lo

que es necesario realizar otra comprobacion adicional.

if abs(xmin - ground_detection[i] [0]) <= 90 and
abs(ymin - ground_detection[i] [1]) <= 90 and
abs(xmax - ground_detection[i] [2]) <= 90 and

abs(ymax - ground_detection[i] [3]) <= 90:

De esta manera, se comprueba que la diferencia entre las coordenadas reales y de-
tectadas del objeto no es mayor de 90 pixeles, asegurando que la bounding box real y la

bounding boxr detectada se refieren al mismo objeto de la imagen.

Tras realizar esta comprobacion se anade en el array ground_truth_final, el array for-

mado por las coordenada reales, que es el que devuelve la funcién explicada.

ground_truth.append (xmin)
ground_truth.append (ymin)
ground_truth.append (xmax)
ground_truth.append (ymax)
ground_truth_final.append(ground_truth)

ground_truth = []

Finalmente, las bounding boxes reales se pintan sobre la imagen de entrada a partir del
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array devuelto en la funcién anterior. La Figura[5.5 muestra un ejemplo de una salida que
generaria este script. La bounding box de color verde hace referencia a las coordenadas

reales del objeto, mientras que la bounding box de color rojo encuadra el objeto detectado.

Figura 5.5: Comparacion bounding boxes real y detectada con imagen de la BBDD |COCO|

5.3. Evaluacién experimental cuantitativa

En este apartado se describen las pruebas realizadas para evaluar la calidad con la que
detectan objetos los modelos comentados durante la memoria. Las redes entrenadas que
se han medidos son las dos preentrenadas con las bases de datos [PascalVOC] y [COCO)],

enunciadas en el apartado [4.3] y la entrenada utilizando una base de datos combinada

explicada en el apartado [£.4]

Para medir las prestaciones de cada uno de los modelos, se va a utilizar la herramienta
Detection Suiteﬂ de JdeRobot, explicada en el capitulo . Esta herramienta permite la
utilizacién de varias bases de datos, entre las que se encuentran las utilizadas durante este

trabajo, [PascalVOC| y [COCO)], ademds de varios entornos para el aprendizaje profundo,

"https://github.com/JdeRobot/d1-DetectionSuite
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incluyendo Caffe.

Como datos de entrada para medir el rendimiento de los modelos, con Detection Suite
se pueden utilizar un banco de imagenes con sus respectivas anotaciones, videos grabados
o las imagenes que capta una camara en tiempo real. Para este caso, se decidi6 utilizar un
testing set formado por imagenes junto con sus anotaciones. Lo mas importante para que
las evaluaciones sean justas y fiables es que estas imédgenes seleccionadas no hayan sido
utilizadas para entrenar ninguno de los modelos que se compararan, ya que esto falsearia

las medidas obtenidas.

En el repositorio de la técnica en el apartado Preparation, hay un enlace para
descargarse varias imagenes junto con sus anotaciones del conjunto de test de la base de
datos [PascalVOC| Este banco de ejemplos estd formado por 4952 imédgenes en los que
hay etiquetados 14976 objetos de 20 clases diferentes. En la Figura [5.6] se puede observar
cémo estan distribuidos los 14976 objetos mencionados anteriormente en cada una de las

clases existentes:

Distribucién de imagenes de test

6000
5000
4000

3000

Nimero de imagenes

2000

1000

aeroplane  bicycle bird boat bottle bus car cat chair cow  diningtable  dog horse  motorblke  person  pottedplant  sheep sofa train tvmonitor
Himigenes 311 389 576 393 657 254 1541 370 1374 329 299 530 395 369 5227 502 311 39 302 361

Figura 5.6: Distribucién de las imagenes de test.

Dentro de Detection Suite existen varias herramientas para realizar mediciones de mo-
delos entrenados. En este caso, se usaran dos de ellas existentes en su interfaz grafica. En

primer lugar, se utilizara la herramienta Detectmﬂ que ejecuta modelos entrenados sobre

’https://github.com/weiliu89/caffe/tree/ssd
3https://github.com/JdeRobot/DetectionSuite/wiki/Detector
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un conjunto de datos de prueba, generando asi la deteccién de objetos sobre las imagenes

que lo forman. La Figura muestra el aspecto de esta interfaz.

Viewer Converter K Detector | Evaluator Deploy

Input Dataset Dataset Names Dataset implementation

/names/voc.names.txt | [coco.names.txt ImageNet Detect
Joutput/Evaluator/Coco/VOCDevKit/VOC20xx/Annotation Jvoc.names.txt coco

Joutput/Evaluator/Coco/VOCDevKit/VOC20xx/JPEGImage Pascal vOC
Joutput/Evaluator/Custom/VOCDevKit/VOC20xx/Annotat - yolo

Joutput/Evaluator/Custom/VOCDevKit/VOC20xx/JPEGIMz spinello
Joutput/Evaluator/PascalVoc/VOCDevKit/VOC20xx/Annot Pwn >

Joutput/Evaluator/PascalVoc/VOCDevKit/VOC20xx/JPEGI|
/pascalvoc/VOCdevkit/VOC2007/Annotations

/pascalvoc/VOCdevkit/VOC2007/ImageSets/Layout Confidence Threshold: 0.5
/pascalvoc/VOCdevkit/VOC2007/ImageSets/Layout/test.t

() Use depth images Inferencer Parameters:

Scaling Factor: 1.0
/pascalvoc/VOCdevkit/VOC2007/ImageSets/Main
/pascalvoc/VOCdevkit/VOC2007/ImageSets/Main/aeropla Inferencer Input Size: |300 300
/pascalvoc/VOCdevkit/VOC2007/ImageSets/Main/bicycle |
T ———— — D Mean Subtraction: 104 Jun7_jaz3
[] Use RGB
Net weights Net Configuration Inferencer names
/VGG_VOC0712_COCO_SSD_300x300_iter_120000.caffemo, /deploy.prototxt Jcoco.names.txt
/VGG_VOC0712_SSD_300x300_iter_120000.caffemodel /deploy_coco.prototxt Jvoc.names.txt
/VGG_coco_SSD_300x300.caffemodel /deploy_custom.prototxt

Inferencer Implementation select Output Folder

tensorflow
keras /home/davidbutra/dl-DetectionSuite
caffe

[7] single Evaluation

Figura 5.7: Interfaz grafica de la herramienta Detector.

Para utilizar esta herramienta hay que definir varios parametros como Input Dataset,
donde se establece la ruta de los ficheros de anotaciones del conjunto de datos, asi como
de las imagenes, las cuales deben estar en el mismo directorio, Net Weights, donde se
definen los pesos de la red que se quiere evaluar, Dataset Names que hace referencia a las
etiquetas de los objetos existentes, Net Configuration que especifica la estructura de la red
neuronal. En el apartado Inferencer Implementation, se define el entorno utilizado dentro
de los soportados en la aplicaciénﬁ Para el caso exclusivo de Caffe, hay que especificar
varios parametros adicionales tales como el umbral de confianza en las detecciones reali-
zadas, definido para estos casos en 0.5 y el factor de escala, dimensiones de las imagenes
de entrada y sustraccién media para los canales de color BGR, obtenidos del repositorio

de Detection Suz’teEl en funcién del modelo utilizado. Finalmente, es posible especificar la

‘https://github.com/JdeRobot/DetectionSuite/wiki/FrameWorks
Shttps://github.com/JdeRobot/DetectionSuite/wiki/Model-Zoo
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carpeta en la que se desea que se guarden los resultados obtenidos.

Tras definir todos los parametros es posible comenzar con la deteccion pulsando el
boton Detect. Mientras se estd ejecutando esta herramienta, se van mostrando todas las
imégenes con las bounding bozes de los objetos detectados y por terminal la confianza de

cada deteccién, como se muestra en la Figura [5.8

Terminal s B = o) 1640

< B §o
e > T ames Dataset implementation
) ralian The West Anstralian (T SER -
Pascal VOC

yolo
spinello

Detect

Inferencer Parameters:

Confidence Threshold: 0.5

Scaling Factor: 1.0
Inferencer Input Size: (300 | 300

Mean Subtraction: 104117 J123
[ use RGB
bnfiguration Inferencer names
— = r————— —r——r— prototxt /coco.names.txt
/VGG_VOC0712_SSD_300x300_iter_120000.caffemodel /deploy_coco.prototxt voc.names.txt
/VGG_coco_SSD_300x300.caffemodel /deploy_custom.prototxt
Inferencer Implementation | select Output Folder
tensorflow
tra@davidbutra: ~/d|-DetectionSuite/DeepL B ey e v e avid butra/dl-Detectionsuite

184561 5662 Caffelnferencer.cpp:129] 4 X
affelInferencer.cpp b Evaluation

)

10621 16:40:43.70\ 5662 CaffeInferencer.cpp:129] 0.150236

166: 14 .706941 5662 CaffeInferencer.cpp:70] 75 125 121 238
ioz’ul :43.706957 5662 CaffeInferencer.cpp:71] car: 0.999996

Figura 5.8: Ejecucion de la herramienta Detector de Detection Suite.

Cuando termina la ejecucion, se genera la salida en forma de fichero de anotaciones.
Como se puede observar en la Figura se ha especificado como implementacién de ba-
se de datos, Dataset Implementation, [PascalVOC]| por lo que las anotaciones generadas
tendran las caracteristicas de las de esta base de datos. Por lo tanto, se crearan tantos
ficheros [XMI] como imdgenes, es decir, 4952, dénde se especificaran las coordenadas de

cada uno de los objetos detectados.

Tras la utilizacién del detector se usard la herramienta Evaluatorff] de Detection Suite.

Esta herramienta evaltia los resultados obtenidos anteriormente con el detector generando

Shttps://github.com/JdeRobot/DetectionSuite/wiki/Evaluator
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un archivo CSV que contiene los resultados generales ademas de los especificos para cada

una de las clases existentes en el conjunto de datos dado. Las métricas calculadas son el
y conjunto para todas las clases y para cada una de las clases utilizando 10
umbrales de entre 0.5 y 0.95, ademds del cémputo de tiempo de evaluacion.

Los resultados obtenidos por Detection Suite estdn basados en la|API de|{COCO['| por

lo que, como se dice en su pagina oﬁcia]ﬁ no habré distincion ente Average Precision y

mAP] al igual que entre Average Recall y ya que se asume que la diferencia estd

clara en el contexto. La Figura muestra el aspecto de la interfaz del evaluador de

Detection Suite.

Viewer = Converter Detector | Evaluator | Deploy

Input Grond Thruth Dataset
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D
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Joutput/Evaluator/Custom/VOCDevKit/VOC20xx/Annotat| -
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Figura 5.9: Interfaz grafica de la herramienta Evaluator de Detection Suite.

Para utilizar esta herramienta es necesario definir varios pardametros como Input Ground

Truth Dataset e Input Ground Truth Dataset, que especifican el directorio donde se en-

cuentran las anotaciones reales del conjunto de datos de test y el directorio de las ano-

taciones generadas tras la deteccion respectivamente y Dataset Names y Reader Dataset

"https://github.com/cocodataset/cocoapi
8http://cocodataset.org/detection-eval
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Implementation que especifican el fichero con los nombre de los objetos existentes y la

base de datos utilizada, tanto para las anotaciones reales como para las detectadas.

5.3.1. Comparacion en tiempos de ejecucion

La primera métrica que podemos comparar es el tiempo que ha tomado Detection
Suite para ejecutar cada una de las redes utilizadas sobre las imagenes de test. La tabla
muestra una comparativa del tiempo que ha requerido la evaluacion de cada uno de

los modelos.

VOC | COCO | Custom
Tiempo de Evaluacién [s] | 4.90815 | 6.6475 | 5.28746

Tabla 5.1: Tiempo requerido para la evaluacion de cada modelo.

Se puede observar que el modelo preentrenado con ha sido el que més
répido ha realizado la evaluacién, siendo el modelo preentrenado con [COCO]el més lento.
El modelo entrenado con la base de datos combinada se encuentra en medio aunque muy
cercano en tiempos al modelo [PascalVOC| Teniendo en cuenta las 4952 imdgenes del con-
junto de test, se puede considerar que la evaluacién se ha realizado en tiempos optimos,
sin existir, en este caso, gran diferencia entre los modelos, ya que entre el méas lento y el

mas rapido la diferencia es de 1.7 segundos.

5.3.2. Evaluacion de Precision y Recall

Otras métricas que se muestran por terminal cuando el proceso finaliza son el y
conjunto para todas las clases utilizando los 10 umbrales comentados anteriormen-
te del Ademads, se muestra el y medio de estos umbrales. La tabla [5.2

muestra el para cada uno de los umbrales mencionados.
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Umbrales IoU
0.5 | 055| 0.6 | 0.65| 0.7 [ 0.75 | 0.8 | 0.85 | 0.9 | 0.95
VOC | 0.488 | 0.470 | 0.439 | 0.396 | 0.345 | 0.280 | 0.197 | 0.116 | 0.043 | 0.003
COCO | 0.495 | 0.476 | 0.442 | 0.401 | 0.349 | 0.277 | 0.194 | 0.112 | 0.035 | 0.002
Custom | 0.810 | 0.770 | 0.693 | 0.627 | 0.569 | 0.547 | 0.491 | 0.432 | 0.387 | 0.358

Tabla 5.2: mAP| conjunto para 10 umbrales de [[oU|de los tres modelos evaluados.

Una tendencia comun de los tres modelos es que a media que aumenta el umbral de
[oU] el valor de va disminuyendo. Comparando cada modelo, en primer lugar, se
observa unas métricas bastante similares en los dos modelos preentrenados, teniendo el
modelo de [COCO| mejores valores de en los umbrales de menores a 0.75, siendo
superado por el modelo en los umbrales superiores. Para el modelo entrenado
se observa gran mejora en los valores de [mAP] tanto en los valores bajos del umbral de

IoUl como en los altos.

La tabla [5.3] muestra un comparativa del para cada uno de los 10 umbrales de
[Tl

Umbrales IoU
0.5 | 055| 0.6 | 0.65| 0.7 [ 0.75 | 0.8 | 0.85 | 0.9 | 0.95
VOC | 0.708 | 0.693 | 0.669 | 0.629 | 0.582 | 0.516 | 0.422 | 0.309 | 0.171 | 0.039
COCO | 0.736 | 0.721 | 0.691 | 0.653 | 0.603 | 0.528 | 0.432 | 0.315 | 0.161 | 0.030
Custom | 0.874 | 0.857 | 0.831 | 0.797 | 0.748 | 0.682 | 0.621 | 0.565 | 0.486 | 0.403

Tabla 5.3: mAR| conjunto para 10 umbrales de [[oU|de los tres modelos evaluados.

Al igual que con el [mAP] se observa una disminucién de los valores a medida que
aumenta el valor del umbral, aunque los valores para cada uno de ellos son superiores a
los calculados del mAP] Comparando los modelos preentrenados, [COCO] obtiene mejores
valores que excepto en los umbrales 0.9 y 0.95. En cuanto al modelo entre-
nado, al igual que para el [nAP] obtiene considerables mejoras respecto a los modelos

preentrenados. Finalmente, la tabla|5.4] muestra el valor medio conjunto de los 10 umbra-

les de [ToU] tanto de como de [mAR] para cada uno de los modelos evaluados.
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IoU=0.5:0.95
mAP | mAR

VOC 0.278 | 0.473
COCO | 0.278 | 0.487
Custom | 0.568 | 0.686

Tabla 5.4: Comparativa conjunta de mAP|y mAR|de la media de los 10 umbrales de [loU!

para cada uno de los tres modelos evaluados.

En las métricas conjuntas para todos los umbrales se observa que para el los

modelos preentrenados de [PascalVOC| y [COCO] tienen el mismo valor, mientras que el

modelo entrenado tiene una mejora del 29 % con respecto a ambos. En cuanto al [mAR)]
el modelos preentrenado de [COCO)] tiene un valor ligeramente superior al de [PascalVOC]

siendo superado por el modelos entrenado en un 19.9% y un 21.3 % respectivamente.

En el fichero CSV que devuelve la herramienta Fvaluator cuando finaliza su ejecucién,
se pueden observar los valores de y pero individualmente para cada uno de
los 20 objetos sobre los que se ha realizado la deteccién. Las tablas [5.5] y [5.6) muestran los

valores de y respectivamente para cada objeto.

Objetos

aero | bike | bird | boat | bottle | bus | car | cat | chair | cow | table | dog | horse | mbike | person | plant | sheep | sofa | train | tv

VOC 0.32 | 035 | 0.24 | 0.15 | 0.09 |0.41]0.32]0.46 | 0.12 | 0.27| 0.22 | 0.36 | 0.40 0.34 0.24 0.10 0.25 | 0.26 | 0.41 |0.26
COCO | 0.33 | 030 | 024 | 015 | 0.10 |042]0.32|045| 0.14 [0.33 | 0.16 | 0.38 | 0.39 0.31 0.25 0.10 0.27 | 0.25 | 0.39 |0.27
Custom | 0.62 | 0.70 | 0.54 | 0.42 | 0.39 |0.70 | 0.61 | 0.72 | 0.40 | 0.61 | 0.47 | 0.65 | 0.66 0.64 0.58 0.38 0.54 | 0.55 | 0.69 |0.54

Tabla 5.5: [mAP|medio de los 10 umbrales de |loU| para cada uno de los objetos en las tres

redes evaluadas.

Objetos

aero | bike | bird | boat | bottle | bus | car | cat | chair | cow | table | dog | horse | mbike | person | plant | sheep | sofa | train | tv

vocC 0.53 | 0.50 | 0.41 | 0.33 | 0.20 |0.62]0.52|0.65| 0.30 | 0.48 | 0.45 | 0.60 | 0.58 0.50 0.46 0.26 0.43 | 0.53 | 0.63 | 0.52
COCO | 053 | 048 | 041 | 0.32 | 0.25 | 0.65|0.55|0.65| 0.33 |0.53 | 0.48 | 0.61 | 0.56 0.51 0.48 0.27 0.46 | 0.57 | 0.63 | 0.48
Custom | 0.74 | 0.69 | 0.64 | 0.55 | 046 |0.82]0.74|0.84 | 0.52 | 0.72 | 0.67 | 0.80 | 0.75 0.71 0.65 0.51 0.65 | 0.73 | 0.80 |0.73

Tabla 5.6: mAR|medio de los 10 umbrales de [[oU| para cada uno de los objetos en las tres

redes evaluadas.

Tanto los valores de como de de cada objeto se encuentran alrededor de la
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media general mostrada en la tabla [5.4]sin haber demasiadas diferencias entre los valores
mas altos y los mas bajos. Una caracteristica comin es que tanto los objetos con valores
altos como bajos de y[mAR] mantienen su posicién en cada uno de los tres modelos
evaluados. Por ejemplo, la deteccion de gatos representa uno de los valores mas altos para
cada modelo, mientras que la deteccion de botellas representa valores bajos en relacion

con los demés objetos.
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Capitulo 6
Conclusiones

En este capitulo se repasan los objetivos planteados y su consecucién durante el
desarrollo de este trabajo. También se recapitulan las contribuciones maés significativas

logradas y se proponen varias lineas para continuar con la tarea realizada.

6.1. Conclusiones

El desarrollo de este trabajo ha permitido aprender muchas cuestiones relacionadas
con el aprendizaje profundo utilizando redes neuronales artificiales usando la herramienta
Caffe. Ademas, la extraccién de varios estadisticos al testear estas redes neuronales, ha
permitido medir de manera objetiva y cuantitativa las prestaciones de éstas y sacar

conclusiones de como actian en la deteccién de objetos.

Desarrollo de una aplicacion que detecte objetos en tiempo real

El objetivo principal de este TFG de desarrollar una aplicacién capaz de detectar
visualmente objetos en flujos de video en tiempo real utilizando redes SSD se ha
cumplido con éxito. Se ha escrito un programa en Python que emplea el entorno
Caffe y que ofrece buenos resultados con las redes neuronales entrenadas previa-
mente. El desacoplar la tarea en tres hilos, dedicando uno tinicamente al proceso de
deteccion, hace que la aplicacién sea robusta evitando que ésta baje su rendimiento
debido a la deteccion, ya que se realiza a la velocidad que pueda soportar la CPU

del equipo utilizado.
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6.1. CONCLUSIONES

Entrenamiento de una red neuronal propia para la deteccion de objetos

Se han completado todos los pasos necesarios para entrenar una red neuronal
en Caffe. En primer lugar, la estructura de la red neuronal sobre la que se ha
realizado el entrenamiento, dénde se puede comprobar cada una de las capas
existentes y el funcionamiento de cada uno de ellas. Posteriormente, se explica el
funcionamiento del solucionador del entrenamiento en Caffe, con el que se pueden
conocer los parametros con los que se va a entrenar la red y poder ajustarlos en
funcion de las necesidades. Finalmente, se expone el script necesario para ejecutar
el entrenamiento, donde sale a relucir la facilidad con la que es posible entrenar un

modelo en Caffe.

Evaluacién cuantitativa experimental con la herramienta Detection Suite

Se han explicado las métricas que calcula Detection Suite y que se han utilizado
para evaluar los modelos. Esta introducciéon ha hecho que fuera més fécil interpre-
tar posteriormente los resultados obtenidos. Con la utilizacién de Detection Suite se
han comprobado varias de las funcionalidades que tiene esta herramienta. Primero,
con el detector, de una forma muy sencilla se puede realizar la deteccion de objetos
sobre un gran conjunto de datos. Después, con el evaluador, se ha verificado que de
una forma muy intuitiva se pueden calcular diferentes métricas de varios modelos.
Después se han validado experimentalmente y caracterizado de modo cuantitativo
el rendimiento de varias redes neuronales. Concretamente se han comparado tres
alternativas diferentes: una preentrenada con otra preentrenada con
[COCOQ] y la red neuronal propia entrenada con la base de datos combinada. Los
resultados obtenidos muestran que con la red propia se obtienen valores mas altos
de y[mAR] con una mejora aproximada del 100 % y del 50 %, respectivamente.
Esta mejora en las prestaciones puede tener su origen en que el entrenamiento de la

red se ha realizado con un conjunto mas extenso y variado de imagenes.

Ademas, con el trabajo diario se han sacado varias conclusiones relacionadas con las

herramientas y técnicas utilizadas.

= Se ha propuesto un script escrito en Python para la creacién de bases de datos

ersonalizadas a partir de ficheros [LMDB| De esta manera, se podran crear
)
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conjuntos de imagenes en funcién de las necesidades que se requieran y utilizarlas

para entrenar, validar o testear una red neuronal.

= La plataforma Caffe es una herramienta de gran utilidad para el trabajo con redes
neuronales y uno de los entornos con mayor uso y reconocimiento actualmente. La
forma tan sencilla con la que es posible realizar el entrenamiento de un modelo, hace
que sea una herramienta muy intuitiva, reforzando su uso frente a otros entornos.
Ademas, aporta varios ejemplos relacionados con la clasificacion y deteccion de
objetos, siendo un buen punto de partida para introducirse en el mundo de la

inteligencia artificial.

= Con el estudio de [PascalVOC| y [COCO], se ha podido comprobar cudles son los

puntos que definen y diferencian a las bases de datos creadas para el entrenamiento

de redes neuronales dedicadas a la deteccién. La cantidad de imagenes que las
componen y como estan distribuidos los objetos presentes en ellas, las anotaciones
y etiquetado de los objetos de estas imédgenes y el formato de éstas y el ntmero
de clases de objetos existentes en ellas. Ademas, con las pruebas realizadas se ha

comprobado cémo se comportan redes entrenadas con ellas.

= Se han expuesto las principales caracteristicas de la técnica [SSD] tanto en el modelo
que se propone como a la hora del entrenamiento. Se ha explicado cémo la utilizacion
de cajas delimitadoras con multiples escalas conectadas con mapas de caracteristicas
permite modelar las diferentes formas de los objetos. Ademads, la utilizacién de un
modelo con varias capas convolucionales permite que la imagen de entrada disminuya
de tamano paulatinamente, obteniendo asi caracteristicas en multiples escalas y
generando salidas més precisas. Los desarrolladores de [SSD| integran esta técnica
con Caffe, exponiendo varios ejemplos y redes preentrenadas, que son un buen punto
de partida para conocer los resultados que da un modelo que utiliza esta técnica.
Ademas, la integracién con este entorno hace posible el entrenamiento de un modelo

[SSD] para su posterior estudio.

6.2. Lineas futuras

Tras la exposicion de las conclusiones y contribuciones de este TFG, se enumeran a

continuacion varias lineas de investigacién que ayudarian a continuar con este TFG.
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6.2. LINEAS FUTURAS

= La deteccién de objetos en la aplicacion utilizando algunos de los entornos especificos
para redes neuronales, como TensorFlow o Darknet. De esta manera seria posible
contrastar como funciona cada entorno y que el usuario elija cualquiera de ellos a

voluntad, a partir de un fichero de configuracion

» Dado que Detection Suite soporta otras bases de datos, como YOLO [34] o ImageNet
[35], serfa interesante utilizarlas para entrenar una red y asi analizar los resultados
que genera la utilizacion de cada una de ellas. Ademas, se podria extender con
ellas la base de datos combinada y entrenar con ella una nueva red para verificar si

mejoran las prestaciones.

= Integrar la aplicacion realizada para deteccion de objetos en vivo en una aplicacion
finalista, como pudiera ser una aplicaciéon de videovigilancia o un sistema de
percepcion visual de un robot auténomo. De esta manera se podria comprobar la
robustez de las redes neuronales disenadas en escenarios de deteccion de objetos en

movimiento.
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