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RESUMEN

Con el presente trabajo se han desarrollado varios métodos validos para la deteccién de una
plataforma de aproximacion para vehiculos autobnomos, basados en vision artificial, haciendo
uso de técnicas de vision por computador y redes neuronales convolucionales (CNN). Para ello,
se revisaron los metodos existentes hasta el momento y se realiz6 un estudio especifico de todos
los aspectos cientificos-técnicos involucrados. Tras ello, se disefi0 y elaboré una plataforma
propia con caracteristicas que resolviera los problemas de plataformas de aproximacion ya
existentes y, ademas, ayudara a su identificacion en una imagen digital.

A partir de la plataforma propia, se desarrollaron y validaron varios métodos para detectar dicha
plataforma en una imagen digital utilizando Matlab como herramienta. Los primeros métodos
de deteccidn desarrollados combinan técnicas clasicas de visién por computador con redes
CNN genéricas. Concretamente se utilizan las técnicas clésicas de visién por computador, como
técnicas de extraccion de regiones mediante binarizacion o por color y geometria, para extraer
zonas de interés en una imagen digital donde exista la posibilidad de contener la plataforma.
Después, con las zonas de interés obtenidas, estos métodos pasan a clasificarlas mediante redes
CNN genéricas como AlexNet y GoogLeNet y con los resultados obtenidos, se decide sobre la
identificacion y ubicacion de la plataforma en la imagen. Los segundos métodos de deteccién
de la plataforma propia desarrollados, se realizan mediante modelos de detectores de objetos
basados en redes CNN concretamente son los modelos YOLOvV2 y Faster R-CNN.

Por otra parte, estos métodos de deteccion de la plataforma propia han sido validados para poder
ser implementados futuramente en vehiculos auténomos. Esta validacién se ha realizado
aplicandoles diferentes procedimientos cuantitativos como, por ejemplo, la matriz de confusion
0 métrica de Precision/Recall y también procedimientos cualitativos. De estos procedimientos
se han obtenidos unos resultados que posteriormente han sido analizados y comparados entre
los diferentes métodos.
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SUMMARY

With the present work we have developed several valid methods for the detection of an
approach platform for autonomous vehicles, based on artificial vision, making use of computer
vision techniques and convolutional neural networks (CNN). To this end, the existing methods
were reviewed and a specific study of all the scientific-technical aspects involved was carried
out. After that, we designed and developed our own platform with features that would solve the
problems of existing approach platforms and, in addition, help their identification in a digital
image.

From the platform itself, several methods were developed and validated to detect said platform
in a digital image using Matlab as a tool. The first detection methods developed combine
classical computer vision techniques with generic CNN networks. Specifically, classical
computer vision techniques are used, such as techniques for extracting regions by binarization
or by color and geometry, to extract areas of interest in a digital image where there is the
possibility of containing the platform. Then, with the areas of interest obtained, these methods
go on to classify them through generic CNN networks such as AlexNet and GoogLeNet and
with the results obtained, it is decided on the identification and location of the platform in the
image. The second detection methods of the own platform developed, are made by models of
object detectors based on CNN networks specifically are the models YOLOv2 and Faster R-
CNN.

On the other hand, these detection methods of the own platform have been validated to be able
to be implemented in future in autonomous vehicles. This validation has been carried out by
applying different quantitative procedures such as, for example, the confusion matrix or
Precision/Recall metric and also qualitative procedures. From these procedures have been
obtained some results that have subsequently been analyzed and compared between the
different methods.
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GoogLeNet, YOLOV2, Faster R-CNN, confusion matrix, Accuracy/Recall metric.
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CNN: Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks)
CPA: Anadlisis Parcial Comparativo (Comparative Partial Analysis)
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CUDA: Arquitectura Unificada de dispositivos de computo (Computer Unified Device
Architecture)

DL: Aprendizaje profundo (Deep Learnining)

FC: Capa completamente conectado (fully connected)
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FPN: Caracteristicas de red piramidal (Feature Pyramid Network)

GPS: sistemas globales de navegacion por satélites (Global Positioning System)
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UUV: Vehiculos submarinos no tripulados (Unmanned Underwater Vehicle).

YOLO: Solo miras una vez (You Only Look Once)



CAPITULO 1. INTRODUCCION

Los vehiculos autonomos (Vehiculo autdnomo, 2021) son aquellos que disponen de sistemas
inteligentes capaces de imitar capacidades humanas referentes a la conduccion, tales como el
manejo y control. Para ello, los sistemas inteligentes implementados perciben el entorno que
les rodea, con el fin de actuar aplicando técnicas de conduccion en consecuencia al vehiculo.
Por otra parte, el factor humano se encarga de establecer el destino al cual dirigirse estos
vehiculos y pueden olvidarse de ejercer algun tipo accion en la conduccion.

Dentro de los vehiculos auténomos se pueden clasificar en varios tipos dependiendo del lugar
donde operen como, por ejemplo, los vehiculos terrestres no tripulados o UGV (Unmanned
Ground Vehicles), los vehiculos de superficie no tripulados 0 USV (Unmanned Surface
Vehicles), los vehiculos aéreos no tripulados o UAV (Unmanned Aerial Vehicle) y los
vehiculos submarinos no tripulados o UUV (Unmanned Underwater Vehicle).

Como ya hemos mencionado, estos vehiculos autonomos son capaces de percibir el entorno de
su alrededor y navegar por él desde un punto de partida hasta el destino establecido, evitando
los obstaculos que puedan encontrarse. Para poder percibir datos del entorno, utilizan
tecnologias como sistemas de vision artificial (0 vision por computadora) por camaras, sistemas
de navegacion inercial (INS, Inertial Navigation System), sistemas globales de navegacion por
satelites (GPS, GLONASS o Galileo), telemetros laser, ultrasonidos, radar y LIDAR (Laser
Imaging Detection and Ranging). A partir de los datos obtenidos del entorno, los sistemas de
control implementados construyen los mapas de navegacion mas 6ptimos, detectan objetos a
evitar en tiempo real y pueden detectar sefiales que ayuden en la navegacion.

Las tecnologias nombradas anteriormente pueden tener algunas limitaciones en ciertas
ocasiones. Una de ellas es la pérdida de la sefial de los sistemas globales de navegacion por
satélites (GPS), ya que ésta no cubre todas las regiones del mundo o el ancho de banda del GPS
no es la adecuada. Esta limitacién se traduce en un problema cuando se necesita obtener una
posicién y orientacion relativa precisas entre el vehiculo auténomo vy, por ejemplo, una
plataforma de aterrizaje en el caso de un UAV, una plataforma para acercarse a un pantalan en
el caso de un USV o una plataforma de estacionamiento para el caso de los UGV.

Dicho problema se puede resolver mediante un sistema de vision artificial ya que, a partir de
una imagen bidimensional obtenida por una camara instalada en un vehiculo, se puede obtener
la posicion y orientacion relativa con una gran precision.

El presente trabajo pretende contribuir a la resolucién de dicho problema, centrandose en la
parte de deteccién y clasificacion de una plataforma de aproximacién mediante un sistema de
vision artificial. Para ello, se ha hecho uso de técnicas clasicas de vision por computador para
deteccidn de la plataforma en una imagen digital y se han clasificado las imagenes mediante
técnicas de aprendizaje profundo (DL, Deep Learnining) basadas en Redes Neuronales
Convolucionales (CNN, Convolutional Neural Networks) genéricas. También se han utilizado
modelos de CNN de deteccion de objetos para la deteccion de la plataforma de aproximacion.
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1.1 Revision de métodos existentes

Tras realizar una busqueda bibliografica de los métodos desarrollados hasta la fecha para
identificacion de plataformas en exteriores a partir de sistemas de vision para el aterrizaje de
vehiculos autbnomos de vuelo, se han seleccionado los siguientes para la referenciacion del
método desarrollado en el presente trabajo.

1 — Sharp y col. (2001): EI método propuesto utiliza una figura geométrica compuesta por 2
cuadrados concéntricos (el de mayor tamafio blanco y el interior negro, sobre el que se ubican
otros 6 cuadrados blancos, 1 de ellos de mayor tamafio).

La adquisicion de las imagenes se realiza desde el UAV, al que se ha incorporado una camara
digital. Las imagenes adquiridas son procesadas usando técnicas de vision artificial tales como
el umbral, la segmentacion, el etiquetado de los componentes conectados y la deteccion de
puntos de interés, tales como esquinas.

Aplicando algoritmos de optimizaciones lineales y no lineales, estima la posicion y velocidad
del UAV respecto a la base, de forma que pueda realizar un aterrizaje seguro.

Como principal inconveniente nos encontramos con la simplicidad geométrica y de color de la
base, que en ambientes exteriores puede confundirse con otros elementos comunes.

2 - Garcia-Pulido y col. (2017): Proponen la utilizacion de figuras geométricas no repetitivas
para la configuracion de la base. Para ello utiliza una base rectangular de papel blanco sobre la
que se ubica un circulo negro de gran tamafio y sobre éste, 4 elipses de fondo blanco en la
misma posicion y distancia (2 en el eje x y dos en el eje y), una de ellas incluye otra elipse
menor de color negro, con dos circulos blancos interiores. En el centro del circulo negro mayor
nos encontramos con otros 3 circulos concéntricos, alternando blanco y negro.

El procesamiento de las imagenes adquiridas, se realiza mediante técnicas basadas en Analisis
Parcial Comparativo (CPA), utilizando descriptores geométricos como el area, angulos y
distancia euclidiana para su identificacion, para lo que se aplican técnicas de umbral,
segmentacion y etiquetado.

La morfologia compleja de la figura propuesta se puede reconocer facilmente en un entorno al
aire libre, funcionando correctamente incluso habiendo partes ciegas de la figura. Sin embargo,
la utilizacion de colores blancos y negros, puede generar errores al confundirse con elementos
del entorno o por brillos.

3—Yuy col. (2018): Utilizan diferentes bases con formas geométricas compuestas y variedad
de color. Al contrario de los modelos tradicionales, el sistema de deteccion se basa en la
deteccién de puntos de referencia de un extremo a otro basados en una red neuronal
convolucional profunda. Ademas, proponen una estrategia de implementacion separada que
Ileva a cabo el entrenamiento y la deteccion de redes neuronales convolucionales en diferentes
plataformas de hardware por separado; es decir, una estacion de trabajo de unidad de
procesamiento de graficos y un sistema a bordo de un UAV.
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El entrenamiento de este modelo de deteccion basado en CNN consume mucho tiempo con una
gran sobrecarga computacional ya que hay que procesar la imagen ajustando la exposicion, la
saturacion y el tono de la imagen. Este problema, se resuelve en parte gracias a la
implementacidn separativa junto con un modelo de deteccion basado en Yolo y una arquitectura
de red neuronal SqueezeNet, logrando la deteccion de puntos de referencia en tiempo real.

4 —Wubben y col. (2019): EI modelo que proponen utiliza bases de aterrizajes con marcadores
ArUco, semejantes a los codigos QR pero con menos informacion. Consiste en un borde negro
y un cuadrado de 6x6 de cuadrados méas pequefios en blanco y negro.

Para procesar la imagen, se utilizan las propias librerias de ArUco y Open CV para obtener una
funcién que toma la imagen, detecta la informacion sobre los marcadores y estima la ubicacion
del marcador respecto al UAV.

Utilizar estas figuras como bases presenta dos inconvenientes: a bajas alturas el marcador no
cabe en el campo de vision, mientras que a mayor altitud la imagen puede ser demasiado
pequefia. Para solventar eso, se utiliza una base compuesta por marcadores ArUco de diferentes
tamanos.

1.2 Motivacion para la investigacion

Las técnicas basadas en la vision artificial se utilizan ampliamente en sistemas de aterrizaje
autonomos de UAV. Estos métodos tienden a detectar plataformas de aterrizaje especificos
identificando sus caracteristicas visuales sencillas, como formas y colores, por lo que carecen
de la capacidad de aprender caracteristicas visuales de alto nivel.

Estas metodologias solo se aplican a plataformas con variabilidad limitada y requieren
condiciones ambientales concretas, ya que con cierto grado de iluminacion dejan de ser
efectivas. Para superar estas limitaciones, se propone un sistema de deteccién de plataformas
basado en una red neuronal convolucional profunda, que le permita ser escalada facilmente a
un nimero mayor de puntos de referencia diferentes y presente robustez frente a diferentes
condiciones de iluminacion.

Para abordar este reto, el método desarrollado se basara en las siguientes caracteristicas:

e Se utilizara una base de papel compuesta por 4 figuras geométricas de diferentes
tamarios y colores.

e La complejidad de la figura permite su reconocimiento incluso si una parte es
ciega.

e Se utilizaran técnicas clasicas de vision por computador para detectar la
plataforma en iméagenes digitales.

e Para reducir las necesidades de procesamiento se utiliza CNN genérica
previamente entrenada para la clasificacion de las imagenes.
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e Modelo de deteccion basado en Yolo y en R-CNN para lograr la deteccion de la
plataforma en tiempo real.

1.3 Objetivos

En este trabajo se han estudiado y realizado diferentes técnicas de deteccion para una plataforma
de aproximacion de vehiculos autonomos en iméagenes digitales. Los objetivos que se
establecen son los siguientes:

1.

4.

Estudio y desarrollo de diferentes técnicas para la deteccion y clasificacion de
objetos usando Deep Learning (DL), basadas en aprendizaje profundo.
Identificacion de objetos mediante técnicas clésicas de vision por computador.
Creacion de una base de datos de iméagenes propia para el entrenamiento y
validacion de las CNN.

Anédlisis y comparacion entre las diferentes técnicas aplicadas.

1.4 Descripcion del trabajo desarrollado

En este proyecto se han desarrollado varias técnicas software en Matlab (2021) para la deteccion
de plataforma de aproximacién en imagenes digitales y posteriormente se han comparado los
resultados. A continuacion, se muestra un listado de las tareas desarrolladas:

1.

2.
3.
4

10.
11.

Revision de métodos existentes.

Estudio de diferentes técnicas clasicas de vision por computador.

Estudio de arquitecturas de redes convolucionales genéricas: AlexNet y GoogLeNet
Estudio de modelos CNN especializado en deteccion de objetos en dos fases: Faster
R-CNN.

Estudio de modelos CNN especializado en deteccion de objetos en una fase:
YOLOv2.

Disefios de una plataforma de aproximacion.

Base de datos de imagenes propia para el entrenamiento y validaciéon de redes
utilizadas.

Desarrollo de diferentes programas basandonos en los puntos estudiados, donde se
han combinado técnicas clasicas de vision para la deteccion de la plataforma con las
arquitecturas de CNN genéricas para clasificarlas. También se han desarrollado
varios programas donde se han utilizado los modelos de detectores de objetos
basados en CNN para la deteccién de la plataforma.

Realizacion de diferentes ajustes de parametros en los programas desarrollados para
alcanzar la mejor configuracion posible.

Evaluacidn de resultados y comparacion entre los diferentes métodos desarrollados.
Exposicién de diferentes conclusiones alcanzadas y propuesta de posibles trabajos
futuros.

1.5 Organizacion de la memoria

La memoria del presente trabajo se divide en cinco capitulos. A continuacion, se describe de
forma resumida el contenido de los mismos:
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Capitulo 1. Introduccion. Donde se describe brevemente la motivacion que lleva al
planteamiento del trabajo, algunos métodos existentes que combinan la vision por
computador o redes neuronales convolucionales con formas geométricas para la
aproximacion de vehiculos autonomos y las motivaciones para la investigacion de este
trabajo. Ademas, se plantean los objetivos que se quieren alcanzar, se describen los
puntos desarrollados para alcanzar los objetivos y se muestra de forma resumida la
organizacion de la memoria.

Capitulo 2. Marco teorico. En este capitulo se describen los conceptos tedricos de los
procedimientos utilizados en este trabajo. Este se divide generalmente en dos partes
donde la primera describe los conceptos de las técnicas clasicas de vision por
computador utilizadas para el procesamiento de imagenes y la segunda parte describe
los conceptos sobre las redes neuronales utilizadas.

Capitulo 3. Disefio de la aplicacion. Se describen las tareas realizadas para el
desarrollo de los diferentes programas. Ademas, se explica el disefio de plataforma
propia y el desarrollo de la base de datos de imagenes propia.

Capitulo 4. Resultados. En este capitulo se describen los procedimientos llevados a
cabo para la validacion de los diferentes programas desarrollados y se analizan y
comparan los resultados obtenidos.

Capitulo 5. Conclusiones y trabajos futuros. En este capitulo se exponen las
conclusiones obtenidas de las pruebas realizadas y se proponen algunos trabajos futuros
relacionados con el presente trabajo.
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CAPITULO 2. MARCO TEORICO

En este capitulo se exponen los conceptos tedricos de los procedimientos utilizados durante el
trabajo. Se empezara exponiendo diferentes técnicas clasicas de vision por computacion
utilizadas para el procesamiento de imégenes y después se analizan algunos conceptos de redes
neuronales convolucionales relevantes para este trabajo.

2.1 Modelos de colores

Un modelo de color (Pajares y Cruz, 2007) es una especificacion de un sistema de coordenadas
3D donde cada color se representa con un punto en el interior de dicho sistema. De los diferentes
modelos de color que existen nos centramos en el de RGB, CMY, YIQ, HSI y HSV.

En el modelo RGB cada color se representa por sus componentes espectrales primarias rojo,
verde y azul. EI modelo se basa en un sistema de coordenadas cartesianas donde las
componentes RGB se ubican en los tres vértices. Todos los valores de RGB se encuentran en
el rango [0,1] y los colores se forman por la combinacion los colores primarios RGB. La figura
2.1 tomada de (Pajares y Cruz, 2007), representa este modelo.

B

Azul | (0.0,1) Cyan

Magenta

~ Blanco

grises 0.1.0) G

Verde

.
(1,0,0) L2
Rojo Amarillo

Figura [2.1]. Modelo RGB

El modelo CMY corresponde a los colores cyan, magenta y amarillo, que son los colores
secundarios de la luz o primarios de los pigmentos. Los valores CMY se obtienen de la recta
del vector unidad que representa la luz blanca y el vector de los valores RGB.

C 1 R
M|=|[1]—|G
Y 1 B

En el modelo YIQ la'Y corresponde a la reflectancia, la | es una componente cromatica llamada
infase y la Q es otra componente cromatica llamada cuadratura. Las componentes de este
modelo se obtienen a partir de una conversion de los valores RGB, como se muestra en la
siguiente ecuacion.

Y 0.299 0.587 0.114 R
I|=10596 —0.275 —0.321]|*]|G
Q 0.212 —-0.523 0.311 B

En el modelo HSI cada color se representa por sus componentes de matiz H (hue), saturacion
S e intensidad I. EI matiz representa color dominante, la saturacion se refiere al grado en el que
el color puro es diluido con luz blanca y la intensidad representa la iluminacion percibida. La
utilidad de este modelo se debe a la posibilidad de poder separar la componente de intensidad |
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de laimagen y la relacion de las componentes de matiz y saturacion con el modo de percibir el
color del sistema visual humano. En la figura [2.2], tomada de (Pajares y Cruz, 2007), se
representa el modelo de color HSI.

Negro

Figura [2.2]. Modelo de color HSI

El modelo HSV (matiz, saturacién y valor) es similar al modelo de color HSI pero con la
diferencia de que para la variacion de blanco a negro de la intensidad se utiliza un prisma
simple.

Figura [2.3]. Modelo de color HSV
Transformacion de RGB a HSV

El modelo HVS (Método del valor umbral, 2021) es una transformacién no lineal del espacio
de color RGB en coordenadas cilindricas.

El valor de las componentes de color (rojo, verde, azul) para el modelo RGB se define en un
rango de 0 a 255 donde el 255 es el valor de la componente de color. Por otra parte, los valores
del modelo HSV se definen por el matiz que se representa con un angulo que varia de 0° a 360°,
la saturacién del color que representa en porcentaje que va de 0% a 100% vy el valor que se
representa en porcentaje que va de 0% a 100%.

Para calcular los valores de las componentes del modelo HSV a partir del modelo RGB, sé
aplican las siguientes formulas:

( no definida si Max = Min
G—-B
60° x — — + 0° i Max =Ry G >B
*Max—Min+ St Max yG =
H=<6O°*m+360° siMaszyG<B
© k4 120° | Max =
60 *Max—Min+ 0 siMax =G
K6OO *m-i' 240° siMax =B
0 SiMax =0

——— enotro caso
ax
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V = Max

Donde las variables R, G, B corresponde cada una de ellas al valor de las componentes de color
del modelo RGB (rojo, verde y azul) respectivamente, las variables Max y Min representan
respectivamente, el valor maximo y minimo de las variables R, G, B.

2.2 Extraccion de regiones

Las regiones [33] son areas 0 zonas en una imagen que se caracterizan por estar formadas a
partir de agrupaciones de pixeles conectados entre si, y ademas estos pixeles comparten algunas
propiedades o caracteristicas. Las regiones de interés de una imagen se pueden extraer de dicha
imagen mediante diferentes técnicas como seria a partir de la binarizacion de una imagen.

Binarizacion de una imagen

Con la binarizacion de una imagen se reduce la informacion de ésta, con lo que a posteriori
facilita la extraccion de regiones.

El proceso de binarizacion consiste en la transformacion de una imagen en escala de grises en
una imagen binaria, preservando las propiedades geométricas y espaciales esenciales. La
imagen binaria es una imagen digital donde cada uno de sus pixeles solo pueden tomar dos
valores posibles comunmente representados con el valor 1 para el blanco y el 0 para el negro.

Uno de los métodos clasicos utilizados para la binarizacion de la imagen es mediante la
deteccion del umbral T, el cual es un valor perteneciente al rango de niveles de intensidad de
una imagen. Este binarizado de imagen consiste en que todos los pixeles con valor menor al
umbral T seleccionado se igualen a 0 (negro) y con valor mayor a T se igualen a 1 (blanco).

La seleccion de un umbral T éptimo es bastante importante para conseguir una binarizacion
adecuada. Existen varios métodos para seleccionar el valor del umbral de forma manual, pero
también existen otros como el método Otsu, el cual selecciona de forma automaética el umbral
T. Cabe decir que, tanto de la forma manual como de la automatica, el histograma de intensidad
de la imagen es el elemento mas importante para obtener el valor del umbral T.

Método de Otsu

El método de Otsu (1979) (Método del valor umbral, 2021) calcula de forma automatica el
valor éptimo del umbral T. Para ello, este método aplica técnicas estadisticas a los valores de
los pixeles recogidos en el histograma de intensidad de una imagen. La técnica que utiliza el
método es la varianza, la cual es una medida de dispersion.

El valor del umbral devuelto por dicho método separa los pixeles en dos clases, siendo una clase
el primer plano de la imagen y la otra clase el fondo de la misma. Para ello, este valor se calcula
de manera que la variacion de intensidad dentro de la clase sea lo méas pequefia posible, pero
ademas la variacion entre clases diferentes sea lo mas alta posible.

Etiquetado de regiones por componente conexas

El método de etiquetado de regiones por componentes conexas (Pajares y Cruz, 2007) se aplica
a imagenes binarizadas, y consiste en etiquetar las diferentes regiones y asignarle a cada region
un valor identificativo. Para ello, se asigna la misma etiqueta identificativa (valor numérico) a
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todos los pixeles que estan conectados entre si con valor binario “1”, es decir, a todos los pixeles
de una misma region. Estas etiquetas deben ser Gnicas para cada region por lo que constituye
su identificador.

Los algoritmos para este método consisten basicamente en agrupar los pixeles de una regién
mediante la asignacion de una etiqueta. Su funcionamiento se basa en la conectividad
bidimensional de pixeles, conectividad-4 y conecitvidad-8. Estos algoritmos van evaluando las
filas de una imagen de izquierda a derecha, cuando encuentran un pixel con valor igual a “1” le
asigna un valor nuevo de etiqueta e intenta propagar segun el tipo de conectividad el valor de
dicha etiqueta a los pixeles vecinos que estén a su derecha o debajo. Esta forma de proceder es
asi porque se empieza a evaluar las filas de arriba a abajo de la imagen y cada fila de izquierda
a derecha. En el siguiente ejemplo, se representa una imagen binaria “a” y una imagen “b” que
representa el resultado obtenido tras el etiquetado de la imagen binaria para una conectividad-
4,

oOrRr oo
oo o
=R S SN
COoOR R
_ o oo
=
1

0

Extraccion de regiones por el color

O R
o oo
S O OO
ON NN
oo NN
w o o o

En este trabajo se utiliza la técnica de extraccion de regiones por color (Pajares y Cruz, 2007)
basada en el modelo de color RGB. Esta técnica, aplicada en una imagen en color, consiste en
extraer de ella aquellas regiones donde predomine una determinada componente de color, como
el rojo, verde o azul en el caso del modelo RGB.

2.3 Operaciones morfologicas

La morfologia matematica (Pajares y Cruz, 2007) se basa en la formay la estructura geométrica
de los objetos. Las operaciones morfologias aplicadas en una imagen tiene como resultado una
simplificacion de esta sin perder las principales caracteristicas de forma de los objetos que
contengan.

La morfologia se suele utilizar para el tratamiento de regiones en el campo de vision
computacional, siendo algunos de esos procesamientos los siguientes:

- Tratamiento para suavizar los bordes en una region.

- Tratamiento para producir una separacion de determinadas regiones que a priori se
presentan unidas.

- Tratamiento para producir una union de determinadas regiones que a priori se han
separado.

- A partir de aplicar estos tratamientos, en concreto las dos anteriores, elimina ruidos de
la imagen facilitando asi el computo de regiones.

De las diferentes operaciones morfologicas existentes, en este trabajo se utilizan las
transformaciones morfologicas cuantitativas aplicadas en imagenes binarias. Estas
transformaciones son exactamente: dilatacion, erosion, apertura y cierre.
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Un parte importante para las transformaciones morfoldgicas es el llamado elemento estructural
que se utiliza para sondear la imagen de entrada. El elemento estructural para una imagen
binaria es otra imagen binaria (en 0 y 1) con una cierta forma y dimension. El elemento
estructural tiene un pixel central el cual identifica el pixel que se estd procesando en la imagen
de entrada y define la vecindad. En la figura [2.4], tomada de Pajares y Cruz (2007) se muestran
algunos elementos estructurales tipicos desde el punto de vista binario donde (a) es un cuadrado
3x3, (b) es una cruz y (c) es una linea recta.

1 1 1 1
1 1 1 1 e1 1 1 e0 1
1 1 1 1

@) (b) ©

Figura [2.4]. Elementos estructurales
Dilatacion

La trasformacién morfoldgica de la dilatacion (Pajares y Cruz, 2007) es isotropica (propiedades
idénticas en todas las direcciones espaciales) y su funcién es agregar pixeles a los limites del
objeto, provocando con ello que el objeto sea méas grande y compacto al rellenar pequefios
agujeros que se puedan encontrar en el interior del objeto. La agregacion de pixeles va
relacionada con la forma y dimension del elemento estructural isétropo seleccionado. En
ocasiones a la dilatacion se le denomina crecimiento o rellenado.

Erosion

La trasformacion morfoldgica de la erosion también es isotropica y es dual de la dilatacion. Su
funcién es eliminar pixeles en los limites de los objetos provocando con ello que el objeto sea
mas pequefio (disminuye su tamafio) o si tiene un ancho reducido lo elimina. La eliminacion de
pixeles esta relacionada con la forma y dimension del elemento estructural isétropo
seleccionado. En ocasiones la erosion se denomina reduccion.

Aperturay cierre

La apertura y cierre (Pajares y Cruz, 2007) se utiliza para eliminar detalles especificos de una
imagen, los cuales deben ser méas pequefios que el elemento estructural isétropo seleccionado.

La trasformacion morfologica de apertura es creada al aplicar una erosion seguida de una
dilatacion. La apertura en concreto elimina pequefios salientes, asi como zonas en objetos
grandes que sean mas pequefias que el elemento estructural.

Por otra parte, la trasformacién morfolégica de cierre es creada al aplicar una dilatacion seguida
de una erosién. El cierre une los objetos que estan proximos entre si, elimina pequefios huecos
rellenandolos y suaviza el contorno de los objetos al rellenar los pequefios huecos. Tanto en la
apertura y cierre los conceptos pequefios o proximos estan relacionados con la forma y
dimension del elemento estructural seleccionado.

Limpieza

Es operacion morfologica de limpieza (Haralick y Shapiro, 1992) consiste en eliminar los
pixeles aislados, es decir, pixeles con valor 1 que este rodeado de pixeles con valor 0.
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2.4 Redes Neuronales Convolucionales

Una Red Neuronal convolucional (CNN, Convolutional Neural Network) es un tipo especifico
de red neuronal, cuyo fundamento base son las conocidas capas de convolucion, que dan pie a
su nombre (Pajares y col, 2021). Cualquier modelo de este tipo consta de dos fases: aprendizaje
y clasificacion. Durante la fase de entrenamiento se ajustan, y en esto consiste el aprendizaje,
los denominados pesos del modelo en lo que se conoce como nucleos de convolucion. Los
modelos asi ajustados son los que se utilizan para la clasificacion de las diferentes imagenes.

En este trabajo se han utilizado dos modelos de CNN, concretamente el modelo AlexNet y
GoogleNet, que se describen a continuacion. En cualquiera de estos modelos se realizan
diferentes operaciones, con definicion de una serie de parametros, que constituyen la clave del
proceso de aprendizaje y clasificacion.

2.4.1 Operaciones aplicadas en las CNN
a) Convolucién

La convolucion es una operacién que se define como sigue para el procesamiento de iméagenes,
que como se sabe son estructuras bidimensionales 2-D,

C(i,j):(K*I)(i,j):ZZI(i+m,j+n)K(m,n) (2.1)

El resultado de la convolucion es C(i,j) para un determinado pixel (i,j) cuando la entrada es una
imagen | o bien un elemento de un tensor cuando se trata de capas mas internas. En la ecuacion
anterior, K hace referencia a lo que se denomina nucleo de convolucion. La aplicacion de esta
expresion al contexto de las imagenes resulta en el esquema grafico mostrado en la figura 2.5.
El nucleo de convolucion K con sus correspondientes valores, se posiciona sobre la cuadricula
superior izquierda para obtener el resultado P que se posiciona en la cuadricula superior
izquierda. A continuacion, se desplaza el nicleo una posicion hacia la derecha para obtener de
forma similar el resultado Q y asi sucesivamente se desplaza el nlcleo de izquierda a derecha
y de arriba hacia abajo hasta completar los valores de las celdas en la matriz resultante.

I

T\ iz | 13 f g || Nas | e | 117 a

| I || 122 | 123 | 124 || 25 | D26 | I27 d

=|n = | =
~

Isv|| 732 | 133 || Fsa || F3s | D36 | 137 g

Fax | Ba2 | a3 | Jaa | Jas | Ja6 | 147

Isv | 052 | Is3 | Jsa | Jss | Is6 | 057

Io1 | Tox | 163 | Joa | Jos | Jos | I67

P=alii+ bliz+clis+dlzi + el +
J23+gls1+ his2 +il33

Q=ah2+bh3+cha+diz2vels+
4+ g+ hi33+il34

Figura [2.5]. Ejemplo de convolucion 2-D

No obstante, si este nlcleo en lugar de desplazarse una unica celda se desplaza mas de una, es
necesario establecer lo que se conoce como stride (s) que puede tomar valores mayores que la
unidad. Ademas, como el nucleo puede desbordar la imagen o tensor de entrada cuando la celda
correspondiente al valor e del nlcleo K se situa en las filas 0 columnas mas exteriores, existen
valores del nucleo que no se utilizan, en cuyo caso estas filas o columnas quedan sin procesar.
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Por esta razon, si se desea que el resultado tenga las mismas dimensiones de la imagen, es
necesario afiadir filas y columnas rellenas de ceros, a esta operacion se le conoce como padding
(p). En funcion de los valores s y p para una imagen de entrada con dimension i y para valores
dados de p y s se obtiene la correspondiente dimension de salida o segun las siguientes
relaciones. En estas expresiones k es la dimension del nucleo de convolucion, que por ejemplo
en el caso del ejemplo anterior, k = 3.

Relacion 5: o {ﬂ} +1 Relacion 6: o {m} +1 (2.2)
s s '

b) ReLU

Esta funcion conocida como Unidad Lineal Rectificada (ReLU, Rectified Linear Unit) se define
como f(x) = max(0, x), cuya representacion es la que se muestra en la figura 2.6, cuyas
caracteristicas y su utilidad se centran en lo siguiente:

a) Evitar la saturacion del gradiente durante el proceso de optimizacion por el método del
gradiente descendente.

b) Disminuir la complejidad computacional por el hecho de reducir valores negativos a cero.

5

451

4+

35

3t

251

-5 0 5

Figura [2.6]. Representacion de la funciéon ReLU

c¢) Normalizacion

La operacion de normalizacion se aplica con el fin de acelerar la convergencia durante el
proceso de aprendizaje. En la expresion siguiente se define una funcion de normalizacion por

lotes,
_ . minN-Li+n/2) -\ (2.3)
bl , :a;,y/[km > (a;,y)j

j=max(0,i-n/2)
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donde N es el nimero de filtros de la capa dada, ai,y es la actividad de la neuronay k, a, n, B
son hiperparametros. En Krizhevsky (2012) se proponen como mas apropiados los siguientes
valores para los parametrosk =2, n=5, @ = 10~%, g = 0.75.

d) Pooling

Se trata de una funcion cuyo objeto es agrupar valores en las capas de caracteristicas, de tal
forma que dada una pequefia traslacion en la entrada no afecte a los valores de las salidas. En
la figura 2.7 se muestra un ejemplo gréfico de agrupamiento por méaximos, es decir
seleccionando el valor méximo en cada una de las ventanas de agrupamiento, en este caso de
dimension 2x2.

3450 3l4]|5]o0
o|l1|2]o0 o|l1|2]o0[S]|4]5
= =
21380 23 s8]0 6|9
6|l4]9]0 6|l4]9]0

Figura [2.7]. Max pooling

e) Dropout, es un mecanismo para evitar sobresaturaciones en la red neuronal. Consiste
en anular determinado tipo de neuronas de forma aleatoria mediante un hiperparametro que
indigue la probabilidad de supervivencia de cada neurona.

f) Softmax, consistente en proyectar los valores de la salida en la capa final al rango
[0,1], proporcionando asi una especia de probabilidad de pertenencia a cada una de las clases
para una imagen de entrada dada. Su funcidn se define segun la siguiente expresion.

exp (x,) (2.4)
28 (x)

softmax(x); =

g) Gradiente descendente, que es una técnica de minimizacion utilizada para el ajuste

de los pesos involucrados en los modelos de las redes durante el proceso de retro-propagacion.

La funcién a optimizar se conoce como funcion objetivo y cuando se estd minimizando, se le

denomina también loss function o error function. Se trata de minimizar una funcion objetivo
que tiene la forma,

3 (w):%gai(w) (2.5)

donde el parametro w que minimiza J(w) debe estimarse, constituyendo el objetivo principal
del aprendizaje. Ji se asocia con la i-ésima observacion en el conjunto de datos utilizados para
el entrenamiento (ajuste). El gradiente descendente se usa para minimizar esta funcion de forma
iterativa, con iteraciones t,

w(t+1)=w(t)—g%_zn:wi(w) (2.6)

De esta forma iterativa el método recorre el conjunto de entrenamiento y realiza la actualizacion
anterior para cada muestra de entrenamiento. Se pueden realizar varios pasos sobre el conjunto
de entrenamiento hasta que el algoritmo converja. Estas muestras asi seleccionadas constituyen
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lo que se denomina batch como se describe més adelante a la hora de seleccionar los parametros
de entrenamiento. En este sentido, es habitual utilizar exactamente la técnica conocida como
Gradiente Descendente Estocéastico (SGD, Stochastic Gradient Descent) (Bishop, 2006; Ruder,
2017).

Las implementaciones tipicas pueden usar una razon de aprendizaje adaptativa para que el
algoritmo converja. En pseudocodigo, el método de gradiente descendente estocastico es como
sigue,

1. Elegir un vector inicial de parametros w (puede ser aleatoriamente) y razon de
aprendizaje ¢ .

2. Repetir hasta que se consigue un minimo aproximado.

2.1 Seleccionar aleatoriamente ejemplos en el conjunto de entrenamiento.
2.2 Parai=1,2,.,n, hacer w(t+1)=w(t)—&VJ,(w).

h) Razén de aprendizaje (learning rate): que determina la rapidez segun la cual la red
actualiza o ajusta los pesos que aprende. Puede ser variable y disminuir segin aumenta el
namero de iteraciones.

i) Adam: cuyo nombre se refiere a Adaptive Moment Estimation (Kingmay Ba, 2015),
utiliza el mecanismo de actualizacién de los pesos segln se define seguramente.

m(t) = Am(t —1)+(1- 8,) VI, (w(t —1)

v(t) = BVt -1+ (1~ 4,) (VI (w(t -1))’
am(t-1)

JV(t-1) +¢

j) Batch size: durante el proceso de actualizacion de los pesos de la red, mediante el
calculo del error y su retro-propagacion mediante la técnica del gradiente descendente se
dispone de N imégenes de entrenamiento en un proceso iterativo. Asi, cuando se trata de
encontrar el minimo se realizan distintos pasos, siendo el objetivo de cada uno de ellos
conseguir un mejor ajuste. La dimension de un lote (batch) define el nimero de imagenes
utilizadas antes de llevar a cabo una actualizacion de los pesos de la red en el modelo.

2.7)

w(t) =w(t -1) -

k) Epochs e iteraciones: define el nimero de veces que el conjunto total de muestras
son procesadas segun el método de optimizacion.

2.4.2 AlexNet

La red AlexNet (ImageNet, 2021; Russakovsky y col., 2015; Krizhevsky y col., 2012; BVLC
AlexNet Model, 2021) como se ha mencionado previamente, es una de las utilizadas en el
ambito de las CNN, ganadora de la competicion ImageNet LSVRC (2012) para el reto del afio
2012.

En la figura 2.8 se muestra la estructura de la red AlexNet con ilustracion grafica de las

operaciones involucradas, identificando las mismas con indicacion de las dimensiones de filtros
en las capas convolucionales y totalmente conectadas, para las operaciones de Convolucion
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(conv), ReLU (relu), Normalizacion (norm), Pooling (pool), dropout (drop) o softmax. Se
incluyen las dimensiones de los filtros, el stride (s), el padding (p) y el nimero de filtros (K) en
cada capa.

En la tercera columna de la tabla 2.1 se indican los parametros (pesos) que se aprenden en este
modelo, que son los pesos en las capas (primera columna) de convolucion (convl a convb) y
las totalmente conectadas (Fully Connected, fc6, fc7 y fc8), independientemente de que se
aplique dropout o no en ellas. Obsérvese que como pesos a aprender se incluyen en cada capa
de convolucion un valor de bias por filtro y que es un parametro de ajuste adicional. Por otra
parte, en la tabla 2.1 también se muestran en la segunda columna las dimensiones de salida
correspondientes a la capa que se indica.

Nombre de Dimension de Pesos

capa salida

convl 55x55%96 W = 11x11x3%96
b = 1x1x96

conv2 27x27%256 W = 5x5x48x%256
b = 1x1x256

conv3 13x13x384 W = 3x3x256x384
b = 1x1x384

conv4 13x13x384 W = 3x3x192x384
b = 1x1x384

convs 13x13x256 W = 3x3x192x256
b = 1x1x256

fcé 1x1x4096 W = 4096x9216
b = 4096x1

fc7 1x1x4096 W = 4096x4096
b = 4096x1

fc8 1x1x4096 W =1000x4096
b = 1000x1

Tabla [2.1]. Pardmetros aprendidos en el modelo AlexNet

Ademas, en la estructura de la figura 2.8 se indican los nimeros de Relacion, que establecen
precisamente la relacion entre las dimensiones de salida de cada capa (0) considerando los
parametros de entrada (i, k, p, s), tal y como se explica en el capitulo cuatro, seccién 4.2.1, se
definen las distintas relaciones posibles, junto con su nimero correspondiente asociado.

Entrada pooll (max) pool2 (max) conv3+relud
3 convl+relul+norml

overlappmg conv2+relu2+norm2 overlapping 256
3x3 5x5
227 :.'_'_‘1| 11"11 3x3 :_ L s=2 s=1
oy - p=0 K=384
L__b K 95 K = 256
v p 0 7] p=2
" v=2 13 d]
227 e—E 3

Relaclon 5: Relacién 5: Relacmn 6: Rela:lon 5: Relacién 6:
(227-11)/4+1 =55 (55-3)/2+1= 27 (27+2*2-5)/1+1=27 (27-3)/2+1=13 (13+2*1-3)/1+1=13

convd + relud conv5 + relus

pool5 (max)
overlappmg
256
3)(3
Salida
6 fc6 +relu6 + fc7 +relu7
13 > drop6 (50%)

ae 3
Relacién 6: Relacion 6: Relacién 5: prob

42%1- +1= *1: = 6%6*256 =
(13+2*1-3)/1+1=13 (13+2*1-3)/1+1=13 (13-3)/2+41=6 5216 softmax

1000

Figura [2.8]. Modelo de red AlexNet

En algunas implementaciones, Matlab (2021), tras la funcion relu7 se realiza una operacion de
dropout del 50% modificando las dimensiones de la salida de esta capa.
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2.4.3 GoogleNet

La red ganadora del concurso ILSVRC 2014 fue GoogLeNet (también conocida como
Inception V1) de Google (BVLC GooglLeNet Model, 2021), proviene de la publicacion de
Szegedy y col. (2014), habiendo logrado una tasa de error de 6.67%. Se trata de un resultado
muy cercano al nivel humano, de modo que los organizadores del desafio necesitaron de la
intervencion experta. Resulta que, en realidad, la evaluacion por parte del experto era bastante
dificil de realizar, requiriendo algun entrenamiento adicional para determinar la precision de
GoogLeNet. La red usé se inspird en LeNet, afiadiendo un elemento novedoso denominado
modulo inception. Un maodulo inception (Inc) consta de varias convoluciones relativamente
pequefias para reducir drésticamente el nimero de parametros. La arquitectura del modelo
GoogleLeNet consiste en una CNN de 22 capas de profundidad, que consigue una reduccion
en el nimero de parametros de 60 millones (AlexNet) a 4 millones, de esas 22 capas, 9 son de
tipo inception de distintas categorias. En total el nimero de capas es de 144, donde cada una de
las 9 capas inception contiene la estructura mostrada en la figura 2.9, en la que se han
incorporado las unidades ReLLU presentes en el moédulo. EI modelo completo propuesto por
Szegedy y col. (2014) es el mostrado en la figura 2.10, donde aparecen las distintas capas:
convolucion (Conv) indicando las dimensiones de los filtros; Pooling, bien average (AvgPool)
o méximo (MaxPool) con indicacién en este caso también del tamafio de la ventana;
Normalizacion (LRN, Local Response Normalization); capas totalmente conectadas (FC) y por
supuesto los modulos Inception (Inc), en este caso V1 que constituyen la parte nuclear de este
tipo de redes. En las capas de convolucion y pooling se indica también el desplazamiento
(stride), en este caso se expresa entre paréntesis con el simbolo s seguido del correspondiente
valor de desplazamiento en el caso ‘same’ y V también con el correspondiente valor de
desplazamiento, si bien en este caso de tipo ‘valid’. Como puede comprobarse, este esquema
presenta dos redes extra, que son exactamente sendos clasificadores auxiliares, y constan de un
pooling promediado de dimension 5x5 y s = 3 de tipo V que proporciona salidas de tamafios
4x4x512 y 4x4x528 respectivamente. Le sigue una capa de convolucion 1x1 con 128 filtros
para reduccién de la dimensionalidad y una unidad ReLU. ContinGa una unidad dropout con
capas totalmente conectadas finalizando con unidades softmax (Softmax0 y Softmax1). La
salida final de la red también es una unidad softmax (Softmax2).

Capa previa
concatenacion

—— e ————— - —— —— e ey

lInc
|

|Convo|ucic‘m 1x1 ‘ |Convo|uci6n 1x1 |

|

|
I v l ! I
I | RelU | | RelU | Max pooling3x3| |
1 |
1 |
1 |Convoluc'|6n 1x1 | |C ----- 3x3 | Convol 15%5 | |Cunvolucmn 1x1 | I
I y I
1 | RelU | | RelU | | RelU | | RelU | |
e ————= e ——————— e |

\/

(Capa sigui
concatenacién

Figura [2.9]. Médulo inception con incorporacion de unidades ReLU
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Figura [2.10]. Modelo completo GoogLeNet (inception V1)

2.5 Deteccion de objetos

Zhao'y col. (2019) realizan una revision de métodos sobre deteccion de objetos. La idea consiste
en determinar dentro de una imagen dada, ciertas zonas de interés (regiones), que se recortan y
se proponen para su identificacion, obteniendo la probabilidad de que la region contenga un
objeto de una determinada clase, que permite seleccionar el objeto de mayor probabilidad.

Generalmente, los detectores de objetos constan de dos partes: una columna vertebral o red
troncal y una cabeza, que se usa para predecir clases, ademas de bounding boxes o cajas
delimitadoras. Tal y como se indica en Pajares y col., (2021), para la columna vertebral se
utilizan distintos tipos de detectores tales como VGG, ResNet, ResNeXt o DenseNet, por
ejemplo, fundamentalmente para ejecuciones en GPU y SqueezeNet, MobileNet o ShuffleNet
para ejecuciones en CPU. En relacion con la parte de la cabeza, se distinguen a su vez dos
categorias, concretamente: detector de un estado y de dos estados. Las mas representativas de
dos estados son las estrategias conocidas como Regiones con CNN (R-CNN) y sus variantes
Fast, Faster o Mask o bien R-FCN y Libra R-CNN. También se sitGa en la categoria de dos
estados el enfoque RepPoints, que es un detector de objetos sin deteccion de los anchors boxes.
En la categoria de un estado se sitian YOLO, SDD, RetinaNet, OverFeet, asi como CornerNet,
CenterNet o FCOS que no utilizan anchors boxes. Algunos detectores de objetos a menudo
insertan algunas capas entre la columna vertebral y la cabeza, y estas capas se usan
generalmente para recopilar mapas de caracteristicas procedentes de diferentes etapas. En la
figura 2.11 se muestra el esquema general de deteccion que contempla las estructuras
previamente definidas.

- = = = ===

Cabeza : : Prediccion densa

Figura [2.11]. Esquema general de los detectores de objetos
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A continuacion se proporciona una vision general de diferentes modelos y arquitecturas, segun
el esquema propuesto por Bochkovskiy y col. (2020), utilizados en las distintas etapas indicadas
previamente, sin perjucio, naturalmente, de que se puedan utilizar otras diferentes.

e Columna vertebral: VGG16, ResNet50, ResNeXt, Darknet.
e Cuello: FPN, BiFPN, PANEet.
e Cabeza:
v" Prediccién densa (un estado):
o SSD, YOLO, RetinaNet (basadas en anchors)
o CornerNet, CenterNet, FCOS (sin anchors)
v' Prediccién dispersa (dos estados):
o Faster R-CNN, R-FCN, Mask R-CNN (basadas en anchors)
o RepPoints (sin anchors)

2.5.1 R-CNN y Faster R-CNN

El modelo R-CNN se basa en el trabajo de Girshick y col. (2014). El primer paso consiste en la
seleccion de una serie de regiones con el fin de realizar una propuesta de estas con cierta
posibilidad de contener un objeto, figura 2.12. Existen diferentes métodos para realizar la
seleccion, destacando entre otros: a) distincion de zonas en la imagen por diferenciacion con el
entorno circundante, en esta linea se sitlan las conocidas como objectness (Alexe y col., 2012);
b) agrupaciones de regiones por color, textura, geometria o concentracion de bordes (Endres y
Hoiem, 2010); c¢) agrupacion de pequefias subregiones (regionlets), (Wang y col., 2015),
basadas en determinar propiedades tales como las proporcionadas por descriptores del tipo
SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) (Lowe, 2004), SURF (Speeded-Up Robust
Features) (Bay y col., 2008); d) agrupaciones de bordes (edge-boxes) como en Zitnick y Dollar
(2014). Una vez seleccionada la region, esta se redimensiona convenientemente para ser
suministrada a una determinada red, por ejemplo, AlexNet, definida previamente, que demanda
como entrada una imagen de 227x227x3 pixeles. La CNN obtiene un vector de caracteristicas
(4096) para cada region, por ejemplo, la salida proporcionada por la red en la capa fc6. Este
vector se utiliza como entrada a un clasificador que determina el tipo de objeto. Como
clasificador se puede utilizar la propia red o por ejemplo una Maquina de Vectores Soporte
(SVM) (Cherkassky y Mulier, 1998). Los rectangulos de las regiones propuestas se utilizan
para estimar los parametros mediante regresion lineal utilizando las caracteristicas de la capa
pool5 de la red AlexNet, tal y como se ha explicado previamente, de manera que el rectangulo
del objeto que ha sido clasificado se reajusta para delimitar el propio objeto de forma mas
precisa. Conviene remarcar como en este modelo el modelo CNN realiza un procesamiento por
cada region de interés (Rol, Region of Interest), que se diferencia de las propuestas que se
describen a continuacién en este mismo capitulo, donde la CNN procesa la imagen completa
una unicavez. La propuesta de regiones se realiza mediante cualquier clasificador y una funcion
de optimizacion definida al efecto.
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Figura [2.12]. Arquitectura del modelo R-CNN

Desde el punto de vista de la implementacién, para crear una red de tipo R-CNN tomando como
CNN base un modelo de tipo ResNet-50 (pre-entrenada o no), se reemplazan las tres Gltimas
capas de clasificacidn con nuevas capas que soporten el nimero de clases de objetos a detectar,
mas una clase adicional de fondo. En la ResNet-50, las Gltimas tres capas se corresponden con
una capa totalmente conectada (fc), una softmax y una capa de clasificacion final para 1000
objetos, tal y como se ha definido previamente, siendo estas las que se desconectan de la red.
Mas especificamente, un modelo de tipo ResNet (He y col. (2016) (Residual neural network)
se caracteriza por afiadir ramas paralelas en forma de cortocircuitos que saltan varias capas y
afiaden la identidad a partir de una capa dada y cuya finalidad consiste en mejorar el proceso
de optimizacion en redes muy profundas. Basicamente un bloque ResNet es similar al mostrado
en la figura 2.13, de forma que la entrada x se proyecta a la salida (cortocircuito) y se afiade a
la salida proveniente de otras capas. Consta de cinco modulos cortocircuitados, concretamente
CO0 (1 capa), C1 (9 capas), C2 (12 capas), C3 (18 capas) y C4 (9 capas), haciendo un total de 49
que junto con la capa FC (fully connected) suman las 50.

|

Capa de pesos

F(x) LRELU

N

Identidad
X

Capa de pesos

Figura [2.13]. Blogue ResNet

La figura 2.14 muestra la arquitectura para el modelo Faster R-CNN desde el punto de vista
del entrenamiento y clasificacion propuesto por Ren y col. (2017). Es un esquema con una
estructura similar al anterior, si bien se afiade lo que se denomina Red para Propuesta de
Regiones que comparte las caracteristicas convolucionales generadas a partir de la imagen
completa. Se trata de una red convolucional que predice simultaneamente la posibilidad de
existencia de los objetos y los rectangulos que envuelven a cada uno de ellos. La red RPN se
entrena de principio a fin para generar propuestas con la maxima calidad posible. EI hecho de
compartir capas convolucionales, como se ha indicado previamente, mejora el rendimiento del
esquema de deteccidn de objetos.
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Figura [2.14]. Arquitectura del modelo Faster R-CNN

2.5.2Y0OLO

YOLO (You Only Look Once) pertenece a la categoria de métodos conocidos como de un
estado, como se ha indicado previamente, en los que la imagen completa se procesa una vez,
en lugar de procesar regiones por separado, siendo una de sus principales ventajas, frente a otros
detectores de objetos, la velocidad de proceso. En una primera etapa se desarrollaron tres
versiones de YOLO: a) la primera y original (Redmon y col., 2016); b) la segunda (Redmon y
Farhadi, 2017), tiene como principal objetivo la mejora de la primera, incrementando la
velocidad de procesamiento a la vez que evoluciona hacia una mayor robustez. Esta propuesta
finaliza con YOLO9000 que realiza un entrenamiento para 9000 clases combinando distintos
conjuntos de datos para clasificacion y deteccion mediante WordTree. Huang y col. (2018)
proponen YOLO-LITE a partir de YOLOvV2 para dispositivos portétiles; c) la tercera (Redmon
y Farhadi, 2018), cuyo objetivo es mejorar la segunda, apareciendo también PP-YOLO que
utiliza como base YOLOv3 e incorpora un modelo de tipo ResNet.

El esquema de la primera version es relativamente simple. Una Unica red de tipo CNN predice
multiples bounding boxes, junto con sus correspondientes probabilidades de pertenencia a una
determinada clase. El entrenamiento se realiza sobre las imagenes completas, no sobre partes
de ellas, de ahi su inclusién como modelo de un estado, lo que supone una optimizacion del
proceso de deteccion. Bajo este planteamiento se consigue una alta velocidad de procesamiento
con buenos resultados de precision, a la vez que se obtienen representaciones generalizables de
los objetos.

El procedimiento consiste en dividir la imagen en una rejilla que contiene SxS celdas. Si el
centro de un objeto cae sobre una de tales celdas, dicha celda es la responsable de la deteccion
de ese objeto. Cada celda de la rejilla predice B bounding boxes y valores de confianza para
esos boxes. Los valores de confianza expresan la seguridad del modelo de que el box
(rectangulo) contenga un objeto y también la seguridad respecto de la precision. Formalmente
se define la confianza como P(objeto)loUdidee . Si no existe objeto en esa celda, el valor de

confianza es cero y en caso de que exista, lo que se desea es que dicho valor sea igual a lo que
se conoce como loU (Intersection over Union) entre el box (rectangulo) predicho y el ground
truth. Cada bounding box consta de 5 predicciones: X, y, w, h y la confianza. Las coordenadas
(x,y) representan el centro del rectangulo relativo a los limites de la celda de la rejilla. El ancho
(w) y alto (h) se predicen con relacion a la imagen completa. Finalmente, la prediccion de
confianza representa la loU entre el rectangulo predicho y el ground truth. Cada celda de rejilla
también predice C probabilidades condicionadas de clase que contiene un objeto, P(Ci\objeto) .
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Solo se predice un conjunto de probabilidades de clase (Ci) por celda de rejilla,
independientemente del numero de bounding boxes, B.

En definitiva, el modelo de deteccidn se plantea como un problema de regresion, de forma que
la imagen se divide en una rejilla de dimension SxS celdas y para cada celda de la rejilla se
predicen B bounding boxes, junto con los valores de confianza de clase para esos boxes y las C
probabilidades condicionadas de pertenencia a una clase determinada para un objeto dado. Esas
predicciones se codifican como un tensor de dimension SxSx(5B+C).

Respecto al disefio de la red, en el trabajo de Redmon y col. (2016) se propone un modelo de
arquitectura inspirado en GooglLeNet (Szegedy y col., 2014), descrito previamente. EI modelo
consta de 24 capas convolucionales seguidas por 2 totalmente conectadas. Si bien, en lugar de
los modulos inception utilizados en GoogLeNet se usan simplemente capas de reduccion 1x1
seguidas por capas de convolucion de dimensién 3x3. De esta forma, alternando capas de
convolucion 1x1 se reducen las dimensiones del espacio de caracteristicas a partir de las capas
precedentes. La red completa se muestra en la figura 2.15, produciendo un tensor a la salida de
dimension 7x7x30.
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Figura [2.15]. Red neuronal en YOLO

Como se ha mencionado previamente, YOLO predice multiples bounding boxes por cada celda
de la rejilla. Con el fin de determinar la pérdida para el verdadero positivo, lo ideal es que solo
uno de ellos sea el responsable de identificar el objeto. Por tal motivo, se selecciona el de mayor
loU con el ground truth. Esta estrategia conduce a la especializacion entre las predicciones del
bounding box. Cada prediccion mejora las siguientes en cuanto a dimensiones y razones de
aspecto. YOLO utiliza la suma del error cuadratico entre las predicciones y el ground truth para
calcular la pérdida. La funcién de pérdida se compone de:

a) Pérdida de clasificacion.
b) Pérdida de localizacidn (errores entre el bounding box predicho y el ground truth).
c) Pérdida de confianza (respecto al contenido del objeto).

Como se ha indicado, previamente, a partir de la primera version de YOLO se llegaa YOLOv2
que es utilizada en este trabajo, cuyas caracteristicas se resumen basicamente en lo siguiente:

a) Mejoras relativas a: las operaciones de normalizacion, la prediccion de los bounding
boxes a través de los anchor boxes, prediccién sobre un mapa de caracteristicas y
entrenamiento multi-escala.

b) Rapidez mediante la utilizacion de un modelo de red especifico de tipo DarkNet-19
(Redmon, 2016), con 19 capas convolucionales y 5 de maxpooling.
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CAPITULO 3. DISENO DE LA APLICACION

En este capitulo se describen distintas tareas previas y el desarrollo de las diferentes
aplicaciones informaticas realizadas en este trabajo. El desarrollo de estas aplicaciones ha sido
mediante el software MATLAB R2019b.

Las tareas previas han consistido en el disefio de la plataforma de aproximacion y la generacién
de una base de datos propia de imagenes.

Respecto a las aplicaciones, se han desarrollado seis métodos para la identificacion de la
plataforma de aproximacion, basandose todos ellos en modelos de redes neuronales
convolucionales. Cuatro de estos métodos se basan en la combinacion de técnicas clésicas de
vision por computador con redes convolucionales genéricas, siendo estas el modelo AlexNet y
el GoogLeNet. Otro método se basa en redes convolucionales especificas para la deteccion de
regiones en dos fases, como seria la Faster R-CNN. El Gltimo método se basa en redes
convolucionales especificas para la deteccion de regiones en una sola fase, como seria la
YOLOV2.

3.1 Plataforma y base de datos propia

Para el desarrollo de este trabajo se ha disefiado una plataforma propia para la aproximacion de
vehiculos auténomos. Esta plataforma se ha disefiado teniendo en cuenta una serie de
caracteristicas con las cuales se intentan cubrir algunas deficiencias presentes en plataformas
ya utilizadas en otros métodos existentes, tal como se menciona previamente.

La plataforma tiene forma cuadrada con fondo blanco y en su interior contiene 4 figuras
geométricas de diferentes tamafios y colores. Los colores elegidos para cada figura han sido el
negro y las tres componentes del modelo de color RGB (rojo, verde y azul). Se optd por utilizar
diferentes colores para obtener cierta ventaja a la hora de segmentar y distinguir mejor su
naturaleza. En cuanto a la forma geométrica de las figuras, la de color rojo y la de color negro
tienen forma de semicirculo y se sitian cada una de ellas en un lateral de la plataforma, con lo
que ayuda a diferenciar la propia plataforma en la naturaleza. La figura de color azul tiene forma
triangular con la intencién de marcar una orientacion a los vehiculos auténomos. Por ultimo, la
figura de color verde tiene forma circular con un vaciado en su interior con forma cuadrada. La
intencion de esta figura es indicar al vehiculo autonomo el centro de la plataforma. Aparte de
lo indicado sobre las figuras, el hecho de utilizar figuras complejas permite su reconocimiento
incluso si una parte de la plataforma resulta ciega, esto es, parte de la misma no aparece en la
imagen captada. En la siguiente figura 3.1 se muestra la plataforma donde se puede observar la
localizacion de cada figura en su interior y el tamafio de cada una en el interior de la plataforma,
siendo la figura negra la de mayor tamafio y, sucesivamente, la figura roja, después la azul y
por ultimo la verde. La plataforma disefiada se adjunta con mayor resolucion en el ANEXO IlI.
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Figura [3.1]. Plataforma de aproximacion propia

Dicha plataforma se ha impreso en papel con unas medidas de 300x300mm para poder realizar
a posteriori una base de datos de imagenes propia.

3.1.1 Base de datos de imagenes propias

En el presente trabajo necesitamos que las CNN utilizadas clasifiquen imagenes. Esto requiere
que las CNN realicen un aprendizaje supervisado, es decir, el sistema va a aprender a partir de
las clases o categorias que se le proponga. Esto implica que el proceso de entrenamiento y
validacién de las CNN requiera de una base de datos de imagenes etiquetadas y separadas por
clases o categorias.

Las bases de datos de imagenes se pueden conseguir a partir de diferentes plataformas que
proporcionan repositorios de imagenes etiquetadas y clasificadas, o bien generando el propio
repositorio de imagenes, etiquetandolas manualmente y separandolas por clases.

En el caso de este trabajo, el objetivo es la clasificacion de la plataforma de aproximacion
propia, por lo que se ha requerido generar conjuntos de datos exclusivos para el entrenamiento
y validacion de las CNN. Las caracteristicas de la base de datos de iméagenes propia van a diferir
en el modo de etiquetado, tamafio de imagenes o numero de clases segun la CNN a entrenar,
pero todas ellas van a tener en comun la clase “Plataforma” tanto en nimero de elementos como
en el cuadro del etiquetado o del recorte.

La clase principal “Plataforma” cuenta con un conjunto de 188 imagenes de la plataforma
propia disefiadas en diferentes entornos, realizadas con diferentes camaras fotogréaficas. En la
figura 3.2 se muestran algunas de las imagenes mencionadas.

Figura [3.2]. Conjunto de imagenes de la clase “Plataforma”
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Tal y como ya se ha mencionado, los datos de entrenamiento van a diferir en caracteristicas
segun las diferentes modelos de CNN a entrenar y evaluar.

Para las arquitecturas CNN genéricas (en nuestro caso AlexNet y GoogLeNet), la base de datos
de iméagenes se divide en tantas carpetas como clases a entrenar, donde se almacenan sus
imagenes. Para este trabajo se han utilizado ocho clases (Agua, Asfalto, Carril Bici, Césped,
Hierbas-Flores, Plataforma, Rosas y Tierra) con diferentes niUmeros de elementos como se
muestra en latabla 3.1. Para ambas CNN el etiquetado en la imagen de la plataforma o cualquier
otra clase se realiza mediante recorte de la misma. Las imagenes recortadas, antes de entrenar
las redes, hay que redimensionarlas a la dimension que requiere dicha red. En el caso de la
AlexNet a 227x227x3 y para la GoogLeNet a 224x224x3.

Clase Agua Asfalto Carril Bici | Césped | Hiervas-Flores | Plataforma Rosas Tierra
N° elemetos 48 45 37 40 38 188 40 60

Tabla [3.1]. Base de datos propia

Por otra parte, los modelos de CNN para la deteccion de objetos, como la YOLOV2 y la Faster
R-CNN utilizados en este trabajo, solo hacen uso de la clase principal ‘“Plataforma”, ya que es
el objeto a detectar y las restantes clases de la tabla 3.1 constituyen partes del entorno. Ademas,
tras varias pruebas de entrenamiento con todas las clases, estos modelos de redes no lograban
clasificar la plataforma en multiples ocasiones. Esta clase, como ya se ha mencionado, cuenta
con 188 iméagenes donde la plataforma es etiquetada manualmente en todas las imagenes
mediante la APP de Matlab, “Image Labeler”. Para ambas redes se utiliza el mismo modelo
base de CNN genérica (la ResNet-50). Por tanto, se requiere que la imagen de entrada a la red
se redimensione a 224x224x3.

Los recortes de la clase principal “plataforma” para la base de datos de imagenes adecuadas a
la CNN genérica AlexNet y GooglLeNet, se realizan mediante un script desarrollado en Matlab,
el cual parte del etiquetado realizado en la APP “Image Labeler” para los modelos de CNN
detectores. Este script realiza los recortes en la imagen original siguiendo el etiquetado
realizado en ella. Con esto conseguimos que el etiquetado o recorte de la plataforma sea el
mismo para todas las redes entrenadas. Ademas, este script, tras realizar los recortes de la
plataforma, redimensiona todas las clases a la dimensién de entrada de ambas redes.

Tras obtener los conjuntos de imagenes propias adecuadas para la arquitectura de CNN que se
va a entrenar, el siguiente paso que se aplica para la preparacion de los datos consiste en realizar
un aumento de datos (data augmentation).

El proceso de aumento de datos se aplica tanto al conjunto de datos para el entrenamiento como
al de validacion. Este consiste en aumentar y modificar automéaticamente dichos conjuntos,
mediante transformaciones aleatorias a las imagenes originales. Dichas transformaciones son
opcionales y pueden ser cambios de tamafo, rotaciones, traslaciones o la insercion de ruido.
La aplicacion de este proceso proporciona al aprendizaje de la red variaciones de las imagenes
originales, ayudando a conseguir un mejor entrenamiento con un menor nimero de imagenes
originales.

La dltima fase de preparacion de datos consiste en asignar la proporcion de datos de
entrenamiento y de validacion. El 80% de los datos se asignan para el entrenamiento y el 20%
restante para la validacion. Cuando hay mas de una clase, estos porcentajes son los que se
asignan a los datos de cada una de ellas.
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3.2 ldentificacion mediante Red Convolucional: AlexNet y
GooglLeNet

En este apartado se describe la aplicacion desarrollada para identificar la plataforma mediante
redes convolucionales genéricas, las cuales, como se ha mencionado previamente son AlexNet
y GoogLeNet. Cabe mencionar que los procedimientos descritos son validos para ambas redes
solo con utilizar su adecuada base de datos de imagenes propias.

Debido a que este tipo de redes convolucionales genéricas son solo de clasificacion, la deteccion
de regiones de interés (objetos) se realiza mediante técnicas o algoritmos clasicos de vision por
computador.

El procedimiento para estos métodos parte de una imagen de entrada dada. Con dicha imagen,
el primer paso es procesar la imagen completa para identificar zonas en las cuales existan
sospechas fundadas de contener la plataforma (obtener propuestas de regiones de interes).
Seguidamente, una vez localizadas las regiones que pueda contener la plataforma, éstas son
pasadas a la red neuronal para ser clasificadas. Para que la red pueda realizar la clasificacion de
la plataforma, ésta debe ser previamente entrenada y validada con la base de datos de imagenes
propias. La clasificacion de la region propuesta mediante la red devuelve una etiqueta y la
probabilidad de que dicha regidn propuesta pertenezca a una clase. Por ultimo, tras clasificar
todas las regiones propuestas, el modelo decide cual de ellas es la plataforma de aproximacion
y la etiqueta en la imagen original. El proceso global se sintetiza en la figura 3.3.

Entrenamiento

de la CNN
. \4
Regiones Clasificacis
seleccionadas astficacion Decision
:;Tterlggg de > ggorzu?ztnaes »| de regiones >
g con laCNN

Método 1
Método 2 Red AlexNet

Red GoogLeNet

Figura [3.3]. Proceso global de los métodos de deteccién mediante CNN genéricas

Segun el esquema de la figura 3.3 se puede deducir que, con la combinacién de los dos métodos
de propuesta de regiones desarrollados con las dos redes CNN genéricas utilizadas, obtenemos
un total de cuatros métodos para la deteccion de la plataforma.

3.2.1 Propuesta de Regiones

En este apartado nos centramos en la automatizacion del proceso para detectar zonas donde
pueda encontrarse la plataforma en una imagen digital. Para tal fin, se realiza un procesado de
la imagen mediante diferentes técnicas clasicas de visién por computador.

Para identificar la region que contiene la plataforma, partimos de que la plataforma es conocida,
es decir, conocemos los colores, tamafos y las distintas formas que contiene, por lo que se
aplican diferentes técnicas, las cuales son validas para identificar la plataforma en la imagen.
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Una vez identificadas las diferentes regiones en las cuales existe sospecha de encontrarse la
plataforma, esta region es recortada sobre la imagen original para posteriormente pasarla a la
red neuronal. Se han desarrollado 2 métodos de propuesta de regiones basados en la
segmentacion de imagenes orientada a regiones.

® Método 1: Extraccion de regiones por binarizacién basada en el uso de umbral.
® Meétodo 2: Extraccion de regiones por color y geometria.

3.2.1.1 Método 1 de propuesta de regiones

Por tanto, partiendo del conocimiento de la plataforma, sabemos que el fondo de la misma es
de color blanco, con lo el que objetivo de este método es buscar zonas o regiones con un alto
contenido de blanco en una imagen que pueda representar dicho fondo. De forma resumida,
este método se basa en las siguientes técnicas para la extraccion de regiones a partir de una
imagen digital de entrada:

1) Binarizacién de la imagen basado en el uso de umbral, seleccionado mediante el método
de Otsu.

2) Aplicacion de operaciones morfologicas de apertura-cierre y limpieza.

3) Etiquetado de regiones por componentes conexas.

4) Seleccidn y recorte de las regiones a partir de sus propiedades.

A continuacidn, se detalla el método a la vez que vamos mostrando las diferentes técnicas en
una imagen real de la plataforma.

El proceso comienza a partir de una imagen de entrada, la cual contiene la plataforma a
identificar. Estas imagenes de entrada siempre estan representadas en el espacio de color RGB.
La figura 3.4 muestra una imagen de entrada con la plataforma de aproximacion en un suelo de
baldosas de pizarra.

Figura [3.4]. Imagen original

El primer proceso consiste en pasar la imagen original en espacio de color RGB a escala de
grises, eliminando asi la informacion de los tonos (0 matiz) y la saturacion, mientras
mantenemos la luminancia, figura 3.5.
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Figura [3.5]. Imagen en escala de grises

El siguiente paso es reducir informacion de la imagen, con el fin de facilitar la busqueda de
regiones que contenga la plataforma, para ello se realizara el proceso de binarizacion. Este
proceso transforma una imagen en escala de grises a una imagen binaria. La técnica de
binarizado de la imagen es mediante establecimiento de un umbral T. El valor de dicho umbral
T se necesita obtener para este método de forma automatica. Para ello se aplica el método de
Otsu. Como resultado, las regiones blancas en la imagen binaria tienen la posibilidad de ser la
plataforma, ya que esta tiene la base blanca. La figura 3.6 es la imagen binaria resultante al
aplicar el proceso de binarizacion a la imagen en escala de grises previa.

Figura [3.6]. Imagen binaria

Como se puede observar en la imagen binaria, la region blanca que predomina es la plataforma,
pero también se observa una gran cantidad de pequefias regiones blancas que se consideran
ruido. Con el fin de eliminar esas pequefias regiones y conseguir una imagen mas tratable, se
aplican varias operaciones morfoldgicas binarias tales como apertura-cierre y limpieza.

En este trabajo, primero se ha aplicado la operacion apertura a la imagen binaria y la operacion
de cierre a la imagen resultante de la apertura, segin se muestra en la figura 3.7. En ambos
casos se ha seleccionado el mismo elemento estructural, el cual tiene forma de disco con un
radio de 11 pixeles desde el pixel central.
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Figura [3.7]. Imagen binaria tras la apertura e imagen binaria tras el cierre

A la imagen resultante del cierre, se le aplica la operacion de limpieza para eliminar los pixeles
aislados, figura 3.8.

Figura [3.8]. Imagen binaria limpia

El siguiente paso es el etiquetado e identificacion de las regiones con posibilidad de contener
la plataforma. Para realizar este proceso se aplica sobre la imagen binaria limpia el método de
etiquetado de componentes conexas. Este método determina las diferentes regiones y le asigna
a cada region un valor identificativo, figura 3.9.

Valor etiqueta =0

Valor etiqueta =5

Valor etiqueta = 18

Figura [3.9]. Etiquetas de regiones

De cada region etiquetada podemos obtener varias propiedades, de las cuales para este método
se van a utilizar el area de la region y el rectangulo que la delimita. La propiedad de area se
utiliza para seleccionar regiones con un area mayor a un valor establecido, suponiendo que por
encima de ese valor es posible que sea la plataforma. El tamafio minimo del &rea se determinard
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en un futuro de forma automatica, dependiendo de una distancia aproximada a la que pueda
encontrarse el vehiculo autonomo de la plataforma, para ello se debe hacer un calibrado del
sistema de vision como se indica en el apartado de trabajos futuros del capitulo 5. Mientras
tanto, para el desarrollo de esta aplicacion se ha establecido un valor considerado el adecuado
para las pruebas.

Con las regiones que han sido seleccionadas por el tamafio de area, utilizamos para cada una de
ellas la propiedad que nos proporciona el rectangulo que delimita la region, para realizar un
recorte de la misma en la imagen original. Dicho rectangulo delimitador se construye a partir
de los valores que devuelve esta propiedad, los cuales son: el punto de inicio del rectangulo
(que es su esquina superior izquierda en coordenadas X e y), la distancia del ancho del
rectangulo, que es paralelo al eje horizontal (eje x) y la distancia del largo del rectangulo, que
es paralelo al eje vertical (eje y).

En los recortes resultantes cabe la posibilidad de que exista la plataforma, por lo tanto, son
pasados a la red neuronal para ser clasificados, figura 3.10.

Figura [3.10]. Recorte en la imagen original de la regién con etiqueta = 5

3.2.1.2 Método 2 de propuesta de regiones

Al igual que en el método anterior, conocemos la plataforma y sabemos que ademas de tener el
fondo blanco, contiene varias figuras con diferentes formas geométricas y color. El objetivo de
este método es extraer zonas o regiones de la imagen por el color considerando el modelo de
color RGB, y teniendo en cuenta ademas la geometria de estas regiones, lo que permitira
obtener posibles cuadros delimitadores de la plataforma. De forma resumida, en este método se
han aplicado las siguientes técnicas sobre cada imagen digital de entrada:

1) Separar las componentes RGB (rojo, verde, azul) de una imagen, obteniendo nuevas
imagenes de grises (una por cada canal de color).

2) Ajuste de contraste a las imagenes de grises obtenidas.

3) Binarizacion de las imagenes ajustadas de cada canal mediante un umbral (Otsu) y
condicionadas por el resto de los canales de color.

4) Aplicacion de operaciones morfologicas de apertura-cierre y limpieza a las imagenes
binarias resultantes de cada canal.

5) Etiquetado de regiones por cada canal de color mediante componentes conexas.

6) Seleccidn de regiones y recorte de posibles rectangulos delimitadores de la plataforma
a partir de las propiedades de las regiones.

A continuacion, se detallan los pasos del método a la vez que se muestran, con caracter
ilustrativo, los resultados de aplicar las técnicas sobre una imagen real conteniendo la
plataforma.
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Partiendo de una imagen de entrada en el espacio de color RGB donde encuentra la plataforma
a identificar, y con el fin de comparar ambos métodos desarrollados, se utiliza como ejemplo la
misma imagen de entrada que en el método 1. En la imagen de la figura 3.11 se muestra la
plataforma en un suelo de baldosas de pizarra.

Figura [3.11]. Imagen original

El primer paso consiste en extraer las regiones por color basdndonos en el modelo de color
RGB. Se trata de extraer aquellas regiones donde predomine una determinada componente de
color, como el rojo, verde o azul como colores primarios en el caso del modelo RGB. Se sabe
que la plataforma de aproximacion contiene cuatro figuras internas de las cuales una figura es
de color rojo, otra de color verde y otra de color azul. Por tanto, al aplicar estas técnicas en una
imagen que contenga dicha plataforma, se van a extraer un conjunto de regiones rojas de las
cuales una sera la figura roja, otro conjunto de regiones verdes, donde una de ella sera la figura
verde y otro conjunto de regiones azules, donde una de ella seré la figura azul.

Empezamos dividiendo la imagen original RGB en sus tres canales de color rojo, verde y azul,
obteniendo una imagen en escala de grises por cada canal. En las imagenes resultantes para
cada canal, los pixeles con niveles de grises mas claros corresponden a los pixeles de entrada
con mayor valor en sus componentes de color. En la figura 3.12 se muestran las componentes
espectrales de la imagen original correspondientes a los canales rojo (izquierda), verde (centro)
y azul (derecha). Se puede observar, por ejemplo, en la imagen del canal rojo, que la figura de
color rojo de la plataforma tiene niveles de grises mas claros, es decir, tiende a blanco. Lo
mismo sucede en los demas canales para sus correspondientes colores.

Figura [3.12]. Componentes de color correspondientes a los canales Rojo, Verde y Azul

Para conseguir una mayor diferencia entre los niveles de intensidad de grises, se realiza un
ajuste de contraste a las imagenes de los tres canales, figura 3.13.
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Figura [3.13]. Ajuste de contraste en los canales Rojo, Verde y Azul

Una vez ajustado el contraste, se procede a la binarizacion de las imagenes de cada canal con
el fin de reducir la informacion en ellas y extraer las regiones correspondientes a cada color. En
este caso, al querer extraer las regiones por color, el binarizado de la imagen de cada canal
consiste en comparar el valor de intensidad de cada uno de sus pixeles con el valor de su umbral
Ty el valor intensidad del pixel, con su misma posicion en los otros dos canales. Para ello, se
establece el umbral T de forma automatica para cada imagen de los diferentes canales mediante
el método de Otsu. Seguidamente, se realiza el binarizado de cada imagen, donde todos los
pixeles con valor de intensidad superior a su umbral Ty al valor del pixel con sumisma posicion
en las otras dos imagenes de canales, se le asigna el valor 1 (blanco) y en caso de que no cumpla
alguna condicion, se asigna el valor 0 (negro). En la figura 3.14 se muestran las imagenes
binarias y las regiones correspondientes por cada color.

Figura [3.14]. Binarizacion de iméagenes en los canales Rojo, Verde y Azul

En las imagenes binarias de las regiones de las distintas componentes de color, se puede
observar que una de las regiones blancas es una parte de la figura global de la plataforma
correspondiente a su componente de color. Ademas de dichas figuras, también se observa en
las distintas imagenes una gran cantidad de pequefias regiones que se pueden considerar ruido.
Por tanto, al igual que en el método anterior, se aplican varias operaciones morfologicas
binarias, exactamente apertura-cierre y limpieza para eliminar esas pequefias regiones y
conseguir una imagen mas tratable.

Estas operaciones morfoldgicas binarias se han de aplicar por igual a las tres imagenes binarias
de las diferentes regiones por color. Primero se ha aplicado la apertura a la imagen binaria,
figura 3.15 y el cierre a la imagen resultante de la apertura, figura 3.16. Para ambos casos se ha
seleccionado el mismo elemento estructural, el cual tiene forma de disco con un radio de 10
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pixeles desde el pixel central. Por altimo, a la imagen resultante del cierre se le ha aplicado la
operacion de limpieza, figura 3.17.

Figura [3.16]. Cierre binario en los canales Rojo, Verde y Azul

| l

Figura [3.17]. Limpieza binaria en los canales Rojo, Verde y Azul

El siguiente paso consiste en el etiquetado e identificacion de las regiones con posibilidad de
contener las distintas figuras de la plataforma. Para realizar este proceso se aplica el método de
etiquetado de componentes conexas a las tres imagenes binarias limpias obtenidas. Este método
asigna a cada region un valor identificativo (etiqueta), figura 3.18.
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Valor etiqueta = 13

Figura [3.18]. Etiquetado de componentes conexas en los canales Rojo, Verde y Azul

Tras obtener todos los conjuntos de regiones por color y su etiqueta, pasamos a buscar el
rectangulo delimitador de plataformas candidatas a partir de las regiones encontradas por cada
color y teniendo en cuenta la geometria de la figura de la plataforma correspondiente a ese
color. Para ello, se hace uso de algunas propiedades que nos proporcionan las diferentes
regiones etiquetadas, como el area de la region y el rectdngulo que la delimita.

Mediante el area se seleccionan las regiones de cada componente de color que superen un cierto
tamafo establecido, suponiendo que por encima de ese tamafio es posible que sea la figura
correspondiente a dicho color en la plataforma. El tamafio del area de cada figura se determinara
automaticamente segun la distancia a la que esté el vehiculo auténomo de la plataforma y el
tamafo proporcional de la figura en la misma. Para el desarrollo de la aplicacion se han
establecido unos valores de pruebas, donde siguiendo las proporciones de las figuras en la
propia plataforma, el valor del tamafio del area de la figura roja es mayor que el de la figura
azul, y el valor del tamafio del area de la figura azul, mayor que el de la figura verde.

A las regiones de las posibles figuras que han sido seleccionadas por el tamafio de area en los
diferentes conjuntos de regiones, se les aplica, a cada una de ellas, la propiedad que nos
proporciona su rectangulo delimitador. A partir de la geometria de dicho rectangulo delimitador
y una geometria de referencia, se busca el rectangulo delimitador de una posible region que
contiene la plataforma candidata. Este proceso se aplica de forma diferente a cada conjunto de
regiones segun su componente de color, ya que la figura correspondiente a cada componente
tiene diferente geometria y diferente posicién en la plataforma.

Este proceso es posible gracias a que la propiedad del rectangulo delimitador de la region
siempre proporciona valores de sus datos respecto al mismo eje de coordenadas, es decir, el
punto de inicio del rectangulo es siempre su esquina superior izquierda en coordenadas x ey, la
distancia del ancho del rectangulo es siempre paralelo al eje horizontal (eje x) y la distancia del
largo del rectangulo es siempre paralelo al eje vertical (eje y).

Por otra parte, siguiendo el formato Matlab con el que la propiedad del rectangulo delimitador
de la region devuelve los valores, para formar el rectangulo delimitador de la plataforma se van
a calcular sus valores con ese mismo formato: punto inicio (en x e y), ancho (eje x) y largo (eje

y)-

A continuacion, se describe este proceso para cada conjunto de regiones etiquetadas.
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1- Regiones etiquetadas para la componente de color roja.

En la figura 3.19 se muestra el cuadro delimitador de la plataforma y su figura roja con su
rectangulo delimitador.

Figura [3.19]. Region roja de la plataforma

Teniendo en cuenta la imagen anterior, podemos saber aproximadamente la orientacién de la
plataforma respecto al sistema de coordenadas en el que se encuentra la imagen, a partir de las
medidas del ancho y largo del rectangulo delimitador de la region de la posible figura. Si el
ancho es mayor que el largo, se considera que la plataforma no esta girada respecto el sistema
de coordenada. En caso contrario, si el ancho es menor que el largo, se considera que la
plataforma esta girada 90 grado respecto al sistema de referencia, figura 3.20.

X X

Figura [3.20]. Region roja con al ancho mayor y menor que el largo respectivamente

Para ambas orientaciones posibles de la plataforma segin la figura roja, se pueden generar
varias colocaciones del rectangulo delimitador de dicha plataforma respecto a la figura. Cuando
el ancho es mayor que el largo (no esta girada) se pueden dar dos colocaciones posibles, que el
rectangulo delimitador de la figura se aproxime al lado izquierdo o que se aproxime al lado
derecho del rectangulo delimitador de la plataforma, como muestra en la figura 3.21.

X

»
>

Figura [3.21]. Plataforma no girada

Para el caso en el que el ancho sea menor al largo (girada 90 grados) también se pueden dar dos
colocaciones posibles: que el rectangulo delimitador de la figura se aproxime al lado superior
o al lado inferior del rectangulo delimitador de la plataforma, como muestra en la figura 3.22.
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Figura [3.22]. Plataforma girada 90°.

Una vez obtenida la orientacion de la posible figura con respecto al sistema de coordenada en
el que se encuentra la imagen, se procede a obtener el rectangulo delimitador de la plataforma
para las dos posibles colocaciones de éeste con respecto a la figura. Para formar el cuadro
delimitador de la plataforma es necesario obtener ciertas medidas similares a las que
proporciona la propiedad del rectdngulo delimitador de la region, tales como un punto izquierdo
superior (en coordenadas X e Y), el ancho (siempre en eje X) y largo (siempre en eje Y). Estos
valores se obtienen a partir de las medidas del rectangulo delimitador de la region y unas
medidas de referencia obtenidas del plano de la plataforma.

Para ambas ubicaciones de la plataforma, se calcula el ancho (eje X) del posible rectangulo
delimitador de la plataforma multiplicando la escala a la que se encuentra el ancho del
rectangulo delimitador de la regién en la imagen por el ancho de referencia del rectangulo
delimitador de la plataforma. La escala se calcula mediante la division del ancho del rectangulo
delimitador de la regiéon obtenida en la imagen con el ancho de referencia del rectangulo
delimitador de la region.

Ancho Region Imagen

Ancho Plataforma = ( ) * Ancho Plataforma Referencia

Ancho Region Referencia

El célculo del largo (eje Y) del posible rectangulo delimitador de la plataforma, se realiza de
forma similar al ancho y es el mismo para ambas colocaciones de la plataforma.

Largo Region Imagen

Largo Plataforma = ( ) * Largo Plataforma Referencia

Largo Region Referencia
Por otra parte, para calcular el punto izquierdo superior en las coordenadas X e Y del posible
rectangulo delimitador de la plataforma, hay que tener en cuenta que éste sera distinto segun la
colocacion de la plataforma respecto a la figura. Para calcularlo se necesita obtener primero la
distancia entre el punto izquierdo superior del rectangulo delimitador de la plataformay el punto
izquierdo superior del rectangulo delimitador de la region en ambos ejes de coordenadas. La
distancia entre ambos puntos en el eje de coordenadas X, se calcula multiplicando la escala a la
que se encuentra el ancho del rectangulo delimitador de la region en la imagen (ya que es la
componente que pertenece al eje X) por la distancia de referencia entre ambos puntos. Esta
distancia de referencia entre ambos puntos en el eje de coordenadas de X varia segun la
colocacion de la plataforma.

Ancho Region Imagen

Distancia "X" = ( ) * Distancia "X" Referencia

Ancho Region Referencia

La distancia entre ambos puntos en el eje de coordenadas Y, se calcula de la misma manera que
en el eje X pero con la variaciéon de que la escala se obtiene a partir del largo, ya que es su
componente en el eje Y. Esta distancia de referencia entre ambos puntos en el eje de
coordenadas de Y también varia segun la colocacion de la plataforma.
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Largo Regiéon Imagen

Distancia "Y" = ( ) * Distancia "Y" Referencia

Largo Regién Referencia
Una vez obtenidas las distancias en ambas coordenadas, se obtiene el punto superior izquierdo
del posible cuadro delimitador de la plataforma. Para ello a las coordenadas X e Y del punto
superior izquierdo del rectangulo delimitador de la region (obtenida en la imagen) se les resta
la distancia calculada en el eje X y el eje Y respectivamente.

X Superior Izquierda Plataforma = X Superior Izquierda Regiéon — Distancia X

Y Superior Izquierda Plataforma = Y Superior Izquierda Regiéon — Distancia Y

Tras obtener los dos posibles rectangulos delimitadores de las plataformas candidatas para la
region que se estd evaluando del conjunto de regiones de la componente roja, se realiza un
recorte de dichos rectangulos en la imagen original. En la figura 3.23 se muestra un ejemplo de
aplicacion del proceso a la regién con etiqueta 11 del conjunto de regiones de color rojo.

Figura [3.23]. Delimitacion de la region Roja de la plataforma

2- Regiones etiquetadas para la componente de color verde.

En la figura 3.24 se muestra el cuadro delimitador de la plataforma y su figura verde con su
rectangulo delimitador.

Figura [3.24]. Figura de color verde de la plataforma

Como se puede observar en la figura anterior, el rectangulo delimitador de la region tiene forma
cuadrada debido a que la figura es un circulo. También cabe mencionar que el propio rectangulo
delimitador de la plataforma tiene forma cuadrada debido a su disefio. Como el centro del
cuadrado delimitador de la figura coincide con el centro del cuadrado delimitador de la
plataforma, para este caso daria igual la orientacion de la figura respecto al sistema de
coordenadas, de forma que la colocacién del cuadro delimitador de la plataforma respecto a la
figura siempre va ser la misma, ya que la figura se encuentra en su centro y tiene forma circular.
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El calculo de las medidas necesarias para formar el posible rectdngulo delimitador de la
plataforma, las cuales son el punto izquierdo superior (en coordenadas X e Y), el ancho
(siempre en eje X) y largo (siempre en eje Y), se realiza de la misma manera que en el caso
anterior de las regiones rojas, pero teniendo en cuenta que solo hay una colocacion posible.

Tras obtener el posible rectangulo delimitador de la plataforma candidata para la region que se
esté evaluando del conjunto de regiones de la componente verde, se realiza un recorte de dichos
rectangulos en la imagen original. En la siguiente figura 3.25 se muestra un ejemplo de
aplicacion del proceso a la region con etiqueta 1 del conjunto de regiones de color verde.

Figura [3.25]. Delimitacion de la region Verde de la plataforma

3- Regiones etiquetadas para la componente de color azul.

En la figura 3.26 se muestra el cuadro delimitador de la plataforma y su figura azul con su
rectangulo delimitador.

"

Figura [3.26]. Figura de color azul de la plataforma

Al igual que en las regiones de las componentes rojas, es posible determinar aproximadamente
la orientacion de la plataforma respecto al sistema de coordenadas en el que se encuentra la
imagen, a partir de las medidas del ancho y largo del rectangulo delimitador de la regién de la
posible figura. Si el ancho es mayor que el largo, se considera que la plataforma no esta girada
respecto el sistema de coordenadas. En caso contrario, si el ancho es menor que el largo, se
considera que la plataforma esta girada 90 grados respecto al sistema de referencia, ver figura

3.27 para ambas configuraciones.

X, Ry

" N

\ \ 4

Figura [3.27]. Ancho mayor y menor que el largo, respectivamente
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De la misma manera, para ambas orientaciones posibles de la plataforma segun la figura azul,
se pueden dar varias colocaciones del rectangulo delimitador de dicha plataforma respecto a la
figura. Pero en este caso, a diferencia de las regiones rojas, cuando el ancho es mayor el largo
(no esté girada) se pueden considerar dos colocaciones posibles: que el rectangulo delimitador
de la figura se aproxime al lado superior o al lado inferior del rectdngulo delimitador de la
plataforma, como muestra en la figura 3.28.

> N

, b

\4

Figura [3.28]. Ubicaciones arriba-abajo relativas de la figura azul de la plataforma

Para el caso en que el ancho es menor al largo (girada 90 grados) también pueden darse dos
colocaciones posibles: que el rectdngulo delimitador de la figura se aproxime al lado izquierdo
o se aproxime al lado derecho del rectangulo delimitador de la plataforma, como muestra en la
figura 3.29.

v

)

Figura [3.29]. Ubicaciones izquierda-derecha relativas de la figura azul de la plataforma

Y
v

El siguiente paso consiste en obtener el rectdngulo delimitador de la plataforma para las dos
posibles colocaciones de éste con respecto a la figura. Las medidas necesarias para formar el
rectdngulo delimitador de la plataforma, las cuales son el punto izquierdo superior (en
coordenadas X e Y), el ancho (siempre en eje X) y largo (siempre en eje Y), se calculan de la
misma forma que en el caso de las regiones rojas.

Tras obtener los dos posibles rectangulos delimitadores de las plataformas candidatas para la
region que se esta evaluando del conjunto de regiones de las componentes azules, se realiza un
recorte de dichos rectangulos en la imagen original. En la figura 3.30 se muestra un ejemplo de
aplicacion del proceso a la region con etiqueta 13 del conjunto de regiones de color azul.

=

. 4

Figura [3.30]. Delimitacion de la region Azul de la plataforma
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En todos los recortes resultantes existe la posibilidad de que contenga la plataforma, por lo
tanto, estos son transferidos a la red neuronal para ser clasificados.

3.2.2 Entrenamiento y validacion de los modelos CNN: AlexNet y
GoogleNet

Tanto para la red AlexNet como para la red GoogLeNet, se realiza su entrenamiento partiendo
de una red pre-entrenada. La ventaja de utilizar redes pre-entrenadas es que se necesitan un
menor ndmero de datos de entrenamiento, con lo que ademas se reduce el tiempo de
procesamiento. En cuanto a las redes pre-entrenadas, antes de volverlas a entrenar con las clases
de interés para este trabajo, hay que realizar unos ajustes en sus capas. Estos ajustes consisten
en reemplazar las capas finales de su estructura, las cuales contienen las clases de pertenencia
de salidas del entrenamiento anterior. En la siguiente tabla [3.2] se muestran las capas finales
gue se reemplazan en la red AlexNet y GoogLeNet.

Red CNN Nombre de capas Tipo de capa
AlexNet fc8 FullyConnectedLayer
prob SoftmaxLayer
output ClassificationOutputLayer
GoogLeNet loss3-classifier FullyConnectedLayer
prob Softmax
output ClassificationOutputLayer

Tabla [3.2]. Capas finales a reemplazar en AlexNet y GoogLeNet

Tras ajustar la estructura de capas de la red, se procede a su entrenamiento y validacion
utilizando la base de datos de imagenes propias adecuada a dicha red. La base de datos de
imagenes propias tanto para la AlexNet como para la GoogleNet es la especificada en el
apartado 3.1.1.

El proceso de entrenamiento y validacion de ambas CNN genéricas se ha llevado a cabo con
las mismas opciones de entrenamiento y el mismo repositorio de imagenes (cambiando la
dimension de las imagenes de entrada a la red). Las opciones de entrenamiento establecidas
son: el gradiente descendente, una dimension minima de lote de 10 imagenes, 15 épocas, una
tasa de aprendizaje inicial de 107*, y se ha establecido a infinito la opcién de paciencia de
validacion con el fin de que el proceso no llegue a detenerse si no consigue mejorar la precision
tras el transcurso de un numero determinado de épocas.

Dicho proceso se lleva a cabo mediante el software Matlab, el cual nos devuelve una interfaz
gréafica con informacidn relativa a la evaluacion del proceso de entrenamiento. En dicha interfaz
se muestran dos graficas, una con los resultados de precisién en % (accuracy) frente a la
evolucion de las épocas, y la otra con el ajuste de la funcidon de pérdida (loss) frente a la
evolucion de las épocas. Ademas de las gréaficas, nos muestra resultados finales de validacion,
tiempo de entrenamiento, los ciclos de entrenamiento y otros datos tales como el hardware
utilizado.

La figura [3.31] muestra la evolucion del entrenamiento y validacion de la red AlexNet donde
se puede observar que el entrenamiento ha alcanzado una buena precision, concretamente del
96,04%, en un tiempo de entrenamiento de 2min con 24seg y se han realizado las 20 épocas
establecidas con 39 interacciones por cada época.
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Figura [3.31]. Evolucion del entrenamiento de AlexNet
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En la figura 3.32 se muestra la evolucién del entrenamiento y validacién de la red GoogleNet
donde se puede observar gue el entrenamiento ha alcanzado también una buena precisién del
94,06%, en un tiempo de entrenamiento de 5min con 5seg y se han realizado las 20 épocas

establecidas con 39 interacciones por cada época.

Training Progress (14-May-2021 22:33:36)
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Figura [3.32]. Evolucién del entrenamiento de GoogleNet
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3.2.3 Clasificacion de regiones mediante CNN: AlexNet y GoogleNet

Los recortes de las posibles plataformas sobre la imagen original obtenidos mediante los
métodos de propuesta de regiones descritos anteriormente, se pasan a los correspondientes
modelos CNN para su clasificacion, obviamente previamente entrenadas con la base de datos
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de imé&genes propias. Estos recortes antes de ser clasificados son redimensionados a los tamafios
requeridos por la red que se esté usando en cada momento.

La CNN una vez realizada la clasificacion de los diferentes recortes de las posibles plataformas,
devuelve, por cada recorte, la etiqueta de la clase con la mayor probabilidad de pertenencia,
junto con la probabilidad obtenida para dicha clase.

Tras obtener la clasificacion de todos los recortes, se seleccionan los que pertenezcan a la clase
“plataforma” y con una probabilidad de pertenencia superior al 50%. Estas serian las
plataformas candidatas y de todas ellas se elige la de mayor probabilidad. Si existen varias
regiones con la méxima probabilidad, entonces se escoge entre ellas la que tenga mayor area.

Una vez tomada la decision sobre cudl es la region que mejor identifica la plataforma, se dibuja
en la imagen original su cuadrado delimitador y se le afiade la etiqueta de la clase junto con la
probabilidad de su pertenencia a ella. EI cuadro delimitador es el mismo que se utilizd para
realizar el recorte de la plataforma. En la figura [3.33] se muestra un ejemplo de la clasificacion
de una imagen mediante la CNN genérica AlexNet y el método 1 de propuesta de regiones.

Figura [3.33]. Clasificacion mediante AlexNet

3.3 Identificacion mediante detectores de objetos: Faster R-
CNNy YOLOV?2

A diferencia de las CNN genéricas vistas en el apartado anterior, tal y como se menciond
previamente, estos modelos son detectores de objetos y ademas realizan una clasificacion de
los objetos detectados. Esto significa que no se necesita detectar regiones de interés de una
imagen de entrada mediante técnicas clasicas de vision por computador, ya que esas regiones
son propuestas por el propio modelo.

Se ha seleccionado para este trabajo el modelo YOLOV2 que, como se indico previamente,
pertenece a la categoria de detector de un solo estado, y también el modelo Faster R-CNN, que
es un modelo que pertenece a la categoria de detector de dos estados.

3.3.1 Entrenamiento y validacion de los modelos YOLOV?2 y Faster R-
CNN

Tanto en el modelo YOLOV2 como en el modelo Faster R-CNN se ha tomado como CNN base
una red del tipo ResNet-50 pre-entrenado. A dicha red, antes de proceder a su entrenamiento se
le reemplazan las tres Gltimas capas de clasificacion por unas nuevas que soporten la nueva
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clase principal “Plataforma” a detectar, mas una adicional de fondo. En la siguiente tabla [3.3]
se muestran las capas finales que se reemplazan en el modelo ResNet-50.

Red CNN Nombre de capas Tipo de capa
ResNet-50 fc1000 FullyConnectedLayer
fc1000-softmax SoftmaxLayer
ClassificationLayer _fc1000 | ClassificationOutputLayer

Tabla [3.3]. Capas finales a reemplazar en ResNet-50

Tras el ajuste de la estructura de la red ResNet-50, se pasa al entrenamiento y validacion
utilizando la base de datos de imagenes propias adecuada al modelo en cuestion (YOLOV2 o
Faster R-CNN). La base de datos de imagenes propias para ambos modelos, se especifica en el
apartado 3.1.1.

Las opciones de entrenamiento para YOLOV2 se llevan a cabo mediante el optimizador de
Adam, con una dimension minima de lote de 16 imagenes, 20 épocas, con una tasa de
aprendizaje inicial de 1073, estableciéndose que no se mezclen los datos de entrenamiento o
validacion.

Para el entrenamiento de estos modelos, el software Matlab no devuelve ninguna interfaz
gréafica para mostrar los resultados, sino que se muestra por ventana de comandos. El tiempo de
entrenamiento ha sido de 1hora con 14miny 39seg.

Las opciones de entrenamiento para la Faster R-CNN se llevan a cabo mediante el optimizador
de Adam, con una dimension minima de lote de 2 imagenes, 30 épocas, con una tasa de
aprendizaje inicial de 107*, y se ha establecido que se mezclen los datos de entrenamiento en
cada época y de validacion antes de cada validacion de la red. Se establece esta mezcla de datos
con el fin de que, si la dimension minima de lote no divide uniformemente el nimero de muestra
de datos, evite descartar los datos que no encajen.

El proceso de entrenamiento de la Faster R-CNN, a diferencia de la YOLOV2 y de las CNN
genéricas, realiza una secuencia automatica dividida en 4 fases:

1) El entrenamiento de forma independiente de la red de propuesta de regién (RPN).

2) El entrenamiento de forma independiente de la red de detectores Fast R-CNN.

3) Reentrenamiento de la RPN con los pesos obtenidos del entrenamiento Fast R-CNN.
4) Reentrenamiento de la Faster R-CNN a partir de la RPN reentrenada.

El resultado obtenido en este entrenamiento es de una precision del 99,79% y una precision
RPN del 99,22%, en un tiempo de entrenamiento de 1hora con 30min y 31seg.
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CAPITULO 4. RESULTADOS

En este capitulo se han llevado a cabo diferentes procedimientos de evaluacion de los diferentes
programas desarrollados en este trabajo para la deteccion de una plataforma de aproximacion.
Se ha analizado el comportamiento individual y posteriormente, comparado por una parte los
dos modelos desarrollados con redes CNN genéricas AlexNet y GoogLeNet, y por otra parte
los dos modelos de detectores de objetos basados en CNN, a saber: YOLOvV2 y Faster R-CNN.

Para comprender los resultados obtenidos, hay que tener en cuenta el hardware y el software
utilizado en el desarrollo de este trabajo, ya que las redes estan optimizadas para obtener su
mayor rendimiento respecto a ellos. A continuacion, se describen los recursos
hardware/software utilizados. Los programas Matlab se incluyen en el ANEXO 1.

- Ordenador portéatil MSI GE63VR 7RE Raider con procesador Core i7-7700HQ @
2,80GHz con 16Gb de RAM, disco almacenamiento tipo SSD y una GPU Nvidia
GeForce GTX 1060 de 6Gb.

- Cémara de fotos principal de 48 megapixeles (sensor Sony IMX58) del movil
OnePlus Nord.

- Sistema Operativo Windows 10 64 bits.

- Software Matlab 2019b:

o Deep Learning Toolbox.

Deep Learning Toolbox Model for AlexNet Network.

Deep Learning Toolbox Model for GoogLeNet Network.

Deep Learning Toolbox Model for ResNet-50 Network.

Computer Vision Toolbox.

Image Processing Toolbox.

Parallel Computing Toolbox.

- APP “Image Labeler” perteneciente a Matlab 2019b.

- Controladores Nvidia CUDA version 10.1.0.

O O O O O O

4.1 Comparativa de entrenamiento de redes generales:
AlexNet y GooglLeNet

Los resultados que se presentan a continuacién relativos a la validacion para ambas redes
generales son obtenidos a partir de las opciones de entrenamientos y caracteristicas de base de
datos de iméagenes propias que se mencionan en el capitulo anterior.

Con el fin de evaluar el rendimiento de las redes CNN genéricas utilizadas, tras el entrenamiento
de las mismas se ha generado la matriz de confusion. A partir de la informacion en dicha matriz
se puede deducir visualmente el rendimiento de la red a través del porcentaje de aciertos y fallos
obtenido de la clasificacion de un conjunto de imagenes de referencias de cada clase disponible
en dicha red.

En este trabajo se ha utilizado como iméagenes de referencia el conjunto de validacién
proporcionado por la base de datos de imagenes propias. Este conjunto de imagenes dispone de
8 clases diferentes (Agua, Asfalto, Carril Bici, Césped, Hierbas-Flores, Plataforma, Rosas y
Tierra). En las figuras 4.1 y 4.2, se muestran las matrices de confusion obtenidas a partir del
conjunto de imagenes de validacion para las redes CNN genéricas AlexNet y GoogLeNet.
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Figura [4.1]. Matriz de confusion de la red AlexNet
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Figura [4.2]. Matriz de confusion de la red GoogLeNet

Como se puede observar en ambas matrices de confusion, el entrenamiento para las redes
AlexNet y GoogLeNet es similar y con buenos resultados, sobre todo para la clase principal
“Plataforma”. Por lo tanto, se deduce que ambos entrenamientos son adecuados para la
clasificacion de regiones donde exista la posibilidad de contener la plataforma de aproximacion.

A continuacion, se muestra una tabla [4.1] con los resultados obtenidos en el entrenamiento y
validacion de las redes CNN generales AlexNet y GooglLeNet. En ella se muestran los tiempos
de entrenamiento, datos de validacion, error y el tamafio del archivo de la red. Los datos de
error mostrados se obtienen a partir de clasificar en la red entrenada las imagenes, tanto de
entrenamiento como de validacion.

RED CNN Tiempo de Precision de Error de Error de Tamafio del
entrenamiento validacién validacion entrenamiento archivo de la
(min:seq) (%) (%) (%) red (MB)
AlexNet 2min 24seg 96,04 3,9604 0,25316 201
GoogLeNet 5min 5seg 94,06 5,9406 0.50633 21,2

Tabla [4.1]. Resultados del entrenamiento de la red AlexNet y la red GoogLeNet
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A partir de los resultados mostrados en la tabla se puede observar que los datos obtenidos en el
entrenamiento y validacién de la red AlexNet son mejores que los obtenidos en la GoogLeNet,
aungue la diferencia es poco significativa. También se observa que el tamafio de archivo de la
red es mayor en la AlexNet, lo cual provoca a posteriori un tiempo de carga mayor en
comparacion con la GooglLeNet. En cuanto a los tiempos de entrenamiento, la red AlexNet
realiza el entrenamiento y validacion en un menor tiempo que la red GoogLeNet. Para finalizar,
también se observa que el error obtenido en la validacion y entrenamiento es menor, en ambos
casos, para la AlexNet. Como resumen, se puede concluir que el entrenamiento de la red
AlexNet es mejor que el de la red GoogLeNet, aunque tenga un tamafio mayor de archivo y por
tanto, tiempo mayor de carga; lo cual no es significativo para este trabajo, ya que en la
aplicacion desarrollada solo carga la red una vez al inicio.

En las figuras [4.3] [4.4] se muestran unos ejemplos significativos de resultados obtenidos al
utilizar las redes entrenadas para la clasificacion de algunas de las imagenes pertenecientes al
conjunto de validacion, mostrandose en cada una de ellas los porcentajes de aciertos respecto
de la clase identificada.
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Figura [4.3]. Ejemplos de clasificacion con la red AlexNet
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Figura [4.4]. Ejemplos de clasificacion con la red GoogLeNet
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4.2 Analisis y comparativa de detectores con los métodos de
propuestas de regiones y clasificacion de CNN generales

En este apartado se analizan y comparan los resultados obtenidos al someter un mismo conjunto
de iméagenes a los diferentes métodos de propuesta de regiones desarrollado y a las diferentes
redes CNN generales utilizadas, AlexNet y GoogLeNet. EI conjunto de imagenes utilizado en
este procedimiento esta formado por las 38 imagenes de la clase “plataformas” reservadas
dentro de la base de datos de imagenes propias para la validacion, tanto de las redes CNN
generales como de los detectores de objetos.

A modo de recordatorio respecto de los dos métodos de propuesta de regiones descritos en el
capitulo anterior, ambos tienen como objetivo la deteccion y recorte de regiones con posibilidad
de contener la plataforma en una imagen de entrada, basandose el primer método en la
extraccion de regiones mediante la binarizacion, utilizando un umbral obtenido
autométicamente y el segundo método en la extraccion de regiones por color y geometria.

Para realizar el analisis y comparacion de dichos resultados se aplica un procedimiento que se
divide en cuatro fases:

- En la primera fase se realiza un andlisis y comparacién de forma cuantitativa de ambos
métodos desarrollados.

- Enla segunda fase se realiza un anélisis y comparacion de forma cuantitativa de ambas
redes CNN generales utilizadas.

- En la tercera fase se realiza un andlisis y comparacion de forma cualitativa del
etiquetado resultante segun el método y la red CNN utilizadas.

- En la cuarta fase se realiza una analisis y comparacion de forma cuantitativa de los
tiempos de procesado generales.

A continuacién, se exponen los resultados para las diferentes fases del procedimiento. De los
resultados obtenidos para las 38 imagenes del conjunto de validacién, se muestran los resultados
de 10 imagenes seleccionadas, para que se puedan observar ciertos comportamientos
igualitarios y diferenciadores entre los distintos elementos a analizar y comparar en cada fase.
El resto de resultados de las imagenes restantes se exponen en el ANEXO I1.

En la primera fase se analizan los resultados obtenidos mediante el procesamiento de las
imagenes por ambos métodos. Cabe decir que estos resultados se mantienen invariables
independientemente de las redes CNN genéricas que se vayan a utilizar después. Los datos de
interés de cada método son, el tiempo de procesado por imagenes y el nimero de regiones
extraidas con posibilidad de contener la plataforma. Estos datos son cuantitativos y nos sirven
para analizar el comportamiento individual de los métodos y asi, posteriormente, poderlos
comparar. En la siguiente tabla [4.2] se exponen los resultados de las imagenes seleccionadas
para ambos métodos (método 1 y método 2).
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Referencia Método 1 de propuesta de regiones Método 2 de propuesta de regiones
Imagen Tiempo de Proceso N° de regiones Tiempo de Proceso N° de regiones
(seg) (seg)

B7r 1,8413 14 12,5989 61
B68r 4,4397 3 9,8036 12
B83r 1,6663 2 7,9698 25
B86r 1,1478 9 8,1115 61
B90r 1,5944 7 9,4062 127
B115r 2,2553 16 10,2201 69
B123r 3,4134 9 11,0413 89
B149r 0,9812 1 7,7322 4
B153r 2,0323 4 10,7804 49
B172r 1,1070 4 8,4574 24

Tabla [4.2]. Resultados para los métodos 1y 2

A partir de los resultados mostrados en la tabla anterior se puede observar que el método 2 para
una misma imagen tiene un tiempo de procesado significativamente mayor al del método 1,
aungue también extrae muchas mas regiones respecto al método 1, aumentando asi la
posibilidad de que alguna de ellas contenga la plataforma. Esta gran diferencia de tiempo de
proceso y numero de regiones se debe a que el método 2 extrae regiones por cada componente
de color y después, por cada una de esas regiones propone diferentes alternativas segun su
geometria. Cabe decir que, aunque se tenga un nimero mayor 0 menor de regiones o se tarde
mas 0 menos en procesar, un método no es mejor que el otro, ya que cada uno se va a comportar
de mejor o peor manera segun la situacion, como se ird viendo a lo largo de este apartado.

La segunda fase analiza el comportamiento de las diferentes redes CNN generales al clasificar
las diferentes regiones que tienen la posibilidad de contener la plataforma propuestas por cada
método. Los datos cuantitativos obtenidos que se analizan son el tiempo que tarda cada red en
clasificar las diferentes regiones propuestas por cada método, el nimero de regiones de
plataformas candidatas obtenidas tras la clasificacion (las cuales son regiones que pertenecen a
la clase “plataforma” y han obtenido un porcentaje de clasificacion mayor al 50%) y, por ultimo,
el valor porcentual de clasificacion méximo obtenido de las diferentes regiones. En la tabla
[4.3] se muestran estos valores para las diferentes redes CNN AlexNet y GooglLeNet segun los
dos métodos previstos.

Meétodos | Imagenes Ne CNN AlexNet CNN Googl eNet
Regiones Tiempo de N° de % Tiempo de N° de %
Extraidas | casificacion Plataformas Clasif. clasificacion | Plataformas Clasif.
(seg) Candidatas (seg) Candidatas
Método 1 B7r 14 0,1058 1 100 0,2243 1 99,9993
de B68r 3 0,0592 0 0 0,0823 1 62,3492
propuesta B83r 2 0,0287 1 100 0,0451 1 100,000
(_19 B86r 9 0,0682 2 100 0,1295 2 99,9999
regiones B90r 7 0,0636 2 100 0,1042 1 99,9999
B115r 16 0,1430 3 100 0,2557 2 99,9998
B123r 9 0,0973 1 99,7664 0,1575 0 0
B149r 1 0,0086 1 100 0,0154 1 100
B153r 4 0,0386 0 0 0,0667 0 0
B172r 4 0,0311 1 100 0,0592 1 99,9995
Método 2 B7r 61 0,8759 7 100 1,3139 6 99,9997
de B68r 12 0,2238 4 100 0,3380 11 99,9996
propuesta B83r 25 0,2806 8 100 0,4984 13 100,000
('je B86r 61 0,4649 2 99,9999 0,9732 1 99,9687
regiones B90r 127 1,1681 6 93,1266 2,2689 1 61,0916
B115r 69 1,0954 31 100 1,6545 13 99,9998
B123r 89 1,1630 20 100 1,9744 10 99,9996
B149r 4 0,0337 2 100 0,0636 2 99,8730
B153r 49 0,6726 2 96,0098 1,1074 3 95,7117
B172r 24 0,2544 8 100 0,4631 8 100

Tabla [4.3]. Resultados de clasificacion de AlexNet y GooglLeNet
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A partir de los resultados mostrados en la tabla [4.3] como en los resultados analizados y no
expuestos en ella, se observan diferentes patrones de comportamiento en los resultados. El
primero de ellos, en lo relativo al tiempo de clasificacion de regiones para un mismo nimero
de regiones a clasificar, se puede observar que la red CNN AlexNet tarda menos tiempo en
clasificarlas que la GoogLeNet, siendo en muchas ocasiones la mitad del tiempo de proceso.
Por tanto, en cuanto a este parametro de tiempo, podemos concluir que la red CNN AlexNet es
mas répida en clasificacion que la GooglLeNet.

En cuanto al nimero de plataformas candidatas encontradas, se observa en la tabla [4.3] que en
algunas imagenes una red encuentra un mayor nimero que la otra y viceversa en otras imagenes,
por lo que en cuanto a datos, ambas redes se comportan de un modo similar. En cuanto a los
resultados obtenidos a partir del conjunto de 38 iméagenes, con el método 1 la red AlexNet
encontr en 33 imagenes al menos una plataforma candidata, en cambio, para este mismo
método la red GoogLeNet encontrd alguna plataforma candidata en 35 imégenes, y para el
método 2 tanto red AlexNet como la red GoogLeNet encontré al menos una plataforma
candidata en las 38 iméagenes del conjunto.

Otro patron que se repite en la tabla es la precision del valor dado por las diferentes redes en la
clasificacion. Se puede observar que en la red AlexNet se obtiene casi siempre un valor de la
clasificacion proximo al 100%, en cambio en la red GoogLeNet se obtienen los resultados con
mas precision al contener decimales, lo cual es beneficioso a la hora de elegir una plataforma
candidata para etiquetar, ya que, si hay varias plataformas candidatas con el 100% de
posibilidades, la eleccidn del etiquetado no va a depender de este porcentaje sino del area, lo
cual puede producir errores al etiquetar.

Como se podré observar en la siguiente fase, podemos encontrar algunas clasificaciones con un
valor de porcentaje alto y un etiquetado resultante que no corresponde a la plataforma, lo que
se consideran falsos positivos.

La tercera fase consiste en analizar y comparar el etiquetado resultante de la plataforma en las
diferentes imagenes de entrada, en este caso siguiendo un criterio visual. El cual se basa en que
el etiquetado ideal sera cuando el rectangulo delimitador del etiquetado contenga en su totalidad
la plataforma y se ajuste lo maximo posible a los bordes de ésta. Siguiendo ese concepto de
etiquetado ideal, se valoraran los resultados con estos tres criterios de evaluacion:

- BUENO: cuando el rectangulo delimitador se posicione en la plataforma y éste
contenga en su totalidad la plataforma ajustandose méas o menos a sus bordes.

-  REGULAR: cuando el rectangulo delimitador se posicione en la plataforma y éste
contenga en su totalidad la plataforma, pero no se ajuste nada a sus bordes.

- MALA: cuando el rectangulo delimitador no se posicione en la plataforma.

En la tabla [4.4] se muestra el etiquetado de la plataforma en la imagen junto al tiempo de
etiquetado y la valoracion para los diferentes métodos y diferentes redes CNN.
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Datos

CNN AlexNet

CNN GoogLeNet

Imagen
B7r

Tiempo (s)

Método 1

0,5973

Método 2

05973

Método 1

0,6001

Método 2

0,5720

Valoracién

Buena

Imagen
B68r

Tiempo (s)

0,6414

0,6420

0,6473

Valoracién

Imagen
B83r

Tiempo (s)

0,5970

Valoracién

Imagen
B86r

Tiempo (s)

Regular

3,

Valoracién

Imagen
B9Or

Tiempo (s)

Valoracién

Imagen
B115r

Tiempo (s)

0,5609

0,5519

Valoracién

Imagen
B123r

Tiempo (s)

Valoracion

Imagen
B149r

Tiempo (s)
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Valoracién

Imagen
B153r

Tiempo (s)

Valoracién

Imagen
B172r

Tiempo (s)

0,5766

0,5878

0,6008

Valoracién

Buena

Buena

Buena

Regular

Tabla [4.4]. Resultados de etiquetado de AlexNet y GoogLeNet

A partir de los resultados mostrados en la tabla [4.4] se observa en algunas imagenes que el
etiquetado es igual de correcto para todos los casos, en cambio en otros difiere, siendo algunos
buenos y otros malos. Esto es debido a una segmentacion erronea de plataforma en la imagen
de entrada por parte de los métodos o por falsos positivos en la clasificacion de las diferentes
regiones. Por otra parte, en la mencionada tabla se observa que los tiempos de etiquetado son
similares para los cuatros casos, siempre que el etiquetado sea el mismo. Cuando el etiquetado

difiere de un caso a otro, el tiempo de etiquetado también varia, aunque en poca cantidad.

Para finalizar el anélisis de resultados de este procedimiento, en la cuarta fase se muestra la
tabla [4.5] con los tiempos de proceso por cada imagen seleccionada, para poder tener una visén

mas general del rendimiento de cada red CNN con los diferentes métodos desarrollados.

Iméagenes | Método CNN Tiempo de Tiempo de Tiempo de Tiempo de Tiempo
carga de extraccion clasificacion etiquetado total (seg)
CNN (seg) regiones (seq) (seq)
(seq)

B7r Método 1 AlexNet 2,5112 1,8413 0,1058 0,5973 2.5443
B68r de 4,4397 0,0592 0 4.4990
B83r propuesta 1,6663 0,0287 0,6014 2.2963
B86r de 1,1478 0,0682 0,5956 1.81161
B90r regiones 1,5944 0,0636 0,6237 2.2818
B115r 2,2553 0,1430 0,5609 2.9592
B123r 3,4134 0,0973 0,4124 3.9231
B149r 0,9812 0,0086 0,4335 1.4233
B153r 2,0323 0,0386 0 2.07103
B172r 1,1070 0,0311 0,5766 1.7148
B7r Método 2 12,5989 0,8759 0,5981 14.0730
B68r de 9,8036 0,2238 0,6414 10.6688
B83r propuesta 7,9698 0,2806 0,5970 8.8475
B86r de 8,1115 0,4649 0,5923 9.1688
B90r regiones 9,4062 1,1681 0,6010 11.1753
B115r 10,2201 1,0954 0,5460 11.8615
B123r 11,0413 1,1630 0,4481 12.6525
B149r 7,71322 0,0337 0,4367 8.2027
B153r 10,7804 0,6726 0,5503 12.0033
B172r 8,4574 0,2544 0,5727 9.2844
B7r Método 1 | GooglLeNet 1.7143 1,8413 0,2243 0,6001 2,6657

B68r de 4,4397 0,0823 0,6420 5,164
B83r propuesta 1,6663 0,0451 0,6748 2,3862
B86r de 1,1478 0,1295 0,7134 1,9907
B90r regiones 1,5944 0,1042 0,7359 2,4345
B115r 2,2553 0,2557 0,5519 3,0629
B123r 3,4134 0,1575 0 3,5709
B149r 0,9812 0,0154 0,4247 1,4213

B153r 2,0323 0,0667 0 2,099
B172r 1,1070 0,0592 0,5878 1,754
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B7r Método 2 12,5989 1,3139 0,5720 14,4848
B68r de 9,8036 0,3380 0,6473 10,7889
B83r propuesta 7,9698 0,4984 0,6194 9,0876
B86r (_je 8,1115 0,9732 0,6169 9,7016
B90r regiones 9,4062 2,2689 0,6112 12,2863

B115r 10,2201 1,6545 0,5481 12,4227
B123r 11,0413 1,9744 0,4163 13,432
B149r 7,7322 0,0636 0,4369 8,2327
B153r 10,7804 1,1074 0,5658 12,4536
B172r 8,4574 0,4631 0,6008 9,5213

Tabla [4.5]. Tiempos de procesado de AlexNet y GoogLeNet.

A partir de los resultados mostrados en la tabla anterior se puede observar que el tiempo de
carga de la red CNN es proporcional al tamafio de memoria del archivo de la red, como se
menciono en el apartado anterior, siendo el tiempo de carga mayor en la red AlexNet. Este
tiempo solo se contabiliza una vez en los programas desarrollados, ya que la red solo se carga
una vez al principio del proceso. Por ello, el tiempo total que se muestra es la suma del tiempo
de extraccion de regiones, el tiempo de clasificacion y el tiempo de etiquetado. Todos estos
tiempos pueden variar en magnitud dependiendo de la carga de proceso que tenga la CPU del
PC en el momento que se esté ejecutando el Script de Matlab.

4.3 Comparativa de entrenamiento de los modelos de redes
YOLOvV2 y Faster R-CNN

Los resultados que se presentan sobre los entrenamientos para ambos modelos de detectores de
objetos basados en CNN son obtenidos a partir de las opciones de entrenamientos y
caracteristicas de bases de datos de imagenes propias que se describieron en el capitulo anterior.
Como ya se menciond anteriormente, la base de datos de imagenes propia para este modelo esta
formada solo por la clase principal “Plataforma” y esta proporcionada en un 80% para el
conjunto entrenamiento y el otro 20% para el conjunto de validacion. En la tabla [4.6] se
muestra un resumen de los entrenamientos de ambos detectores, donde se exponen las opciones
de entrenamiento establecida, el tiempo de entrenamiento y el tamafio del archivo de modelo.

Modelo Red CNN Opciones de Tiempo de Tamafio de NOTA
Detector base entrenamiento entrenamiento archivo
(h:min:seg) (MB)
YOLOv2 ResNet-50 Adam
MiniBatchSize 16 01:14:39 97,6
InitialLearningRate 1e-3
MaxEpochs 20
Faster R-CNN ResNet-50 Adam Mini-batch Accuracy:
MiniBatchSize 2 01:30:31 119 99,79%
InitialLearningRate 1le-4
MaxEpochs 30 RPN Mini-batch
NegativeOverlapRange [0 0.3] Accuracy:
PositiveOverlapRange [0.7 1] 99,22%

Tabla [4.6]. Resumen del entrenamiento de YOLOV2 y Faster R-CNN.

Cabe destacar que el motivo de utilizar un MiniBatchSize tan pequefio para el entrenamiento
de la Faster R-CNN es porque se saturaba la memoria de la GPU del PC utilizado y acaba
interrumpiéndose el entrenamiento.
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4.4 Analisis y comparativa de modelos de detectores de objetos
basados en redes CNN

En este apartado se aplica un procedimiento a los diferentes modelos de detectores de objetos
basados en CNN seleccionados en este trabajo (YOLOv2 y Faster R-CNN) para poder analizar
resultados obtenidos en cada modelo y posteriormente compararlos entre ellos.

Este procedimiento se divide en tres fases, donde se obtienen resultados diferentes a comparar:

- Laprimera fase evalua el rendimiento de ambos detectores, utilizando la métrica de
Precision/Recall.

- La segunda fase analiza y compara el comportamiento de forma cuantitativa,
sometiendo ambos modelos a un mismo conjunto de iméagenes.

- Latercera fase también analiza y compara de forma cualitativa mediante un criterio
visual (cualitativo) los resultados de anotacion de ambos modelos.

Para llevar a cabo las fases de este procedimiento, es necesario un mismo conjunto de imagenes,
que es el mismo para todas ellas y esta formado por las 38 imagenes de la clase “plataformas”,
reservadas en la base de datos de imagenes propias para la validacion de los diferentes modelos
de detectores.

En la primera fase se calcula la métrica precision-recall de cada modelo de detector de objetos
con la intencién de poder comparar de forma cuantitativa los resultados obtenidos. Con la
métrica precision-recall (EvaluateDetectionPrecision, 2021; Breaking Down Mean Average
Precision, 2021) se obtiene el rendimiento de los detectores, ya que evalla la precision de dicho
detector. Esta evaluacion se realiza a partir de un conjunto de imagenes de referencia
etiquetadas; es decir, imagenes con un rectangulo delimitador en el objeto perteneciente a la
clase que se quiere evaluar. El calculo de la métrica precision-recall parte del solapamiento del
rectangulo delimitador en la imagen de referencia con el cuadro delimitador obtenido tras pasar
esa misma imagen (sin rectangulo delimitador de referencia) por el detector. El resultado que
devuelve utilizando la herramienta de Matlab, es el valor de la precision media obtenida (entre
0y 1)y la curva de precision respecto a la recuperacion (curva PR) para la clase que se esté
evaluando, siendo la precisién la capacidad de un detector para llevar a cabo clasificaciones
correctas y la recuperacion, la capacidad de este mismo para encontrar los objetos de las clases
establecidas.

En la figura [4.5] se muestra la precision media y la curva PR obtenida al evaluar el detector
YOLOV2 utilizando la métrica precision-recall con el conjunto de imagenes de validacion.

Average Precision = 0.84

0.965
0 01 02 03 04 05 06 07 0.8 09
Recall

Figura [4.5]. Métrica Precision-Recall de YOLOv2
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En la figura [4.6] se muestra la precision media y la curva PR obtenida al evaluar el detector
Faster R-CNN utilizando la métrica precision-recall con el conjunto de imagenes de validacion.

Average Precision = 0.79

1

0.995

Precision

0.965
0 0.1 02 0.3 04 05 0.6 07 0.8
Recall

Figura [4.6]. Métrica Precision-Recall de Faster R-CNN

La precision media se calcula a partir del area bajo la curva PR, por tanto, cuanto mayor sea
esta area mejor seran los resultados. En los resultados obtenidos para ambos detectores, se
puede observar que hasta la caida de la curva PR, la precision se mantiene en su maximo,
mientras que aumenta la recuperacion (recall), lo cual es un buen resultado ya que se esta
obteniendo el maximo de area posible hasta que se produce la caida de la curva PR. Aungue los
resultados en ambos detectores son similares, el resultado obtenido en la YOLOvV2 es algo mejor
en esta fase del procedimiento.

Para las fases restantes del procedimiento, se exponen los resultados obtenidos sobre 10
imagenes del conjunto de validacion. Estas imagenes se han seleccionado con la intencion de
gue se puedan observar ciertos comportamientos igualitarios y diferenciadores entre ambos
detectores. El resto de resultados de las imagenes restantes se exponen en el ANEXO I1.

En la segunda fase del procedimiento se van a analizar y posteriormente comparar de forma
cuantitativa los resultados de tiempos de procesos y porcentajes de clasificacion obtenidos al
aplicar los detectores YOLOV2 y Faster R-CNN sobre un mismo conjunto de imagenes de
validacion. Con el fin de tener una aproximacion de las velocidades de ambos detectores, se
analiza el tiempo de deteccidn, que es el tiempo que tarda el modelo en detectar y clasificar los
objetos en una imagen de entrada. También se analiza el tiempo de anotacion, que es el tiempo
que tarda el modelo en realizar los rectdngulos delimitadores de los objetos en la imagen. En la
tabla [4.7] se muestran los resultados de tiempos de proceso y el valor porcentual de la
clasificacion. Dentro de los tiempos de proceso se encuentra el tiempo total, el cual es el
resultado de la suma del tiempo de deteccidn con el tiempo de anotacion.

Imagenes Modelo de Tiempo de Tiempo de Tiempo de Tiempo total %
detector carga (seg) deteccion (seg) anotacion (seq) Clasificacion
(seq)

B7r YOLOv2 1,3481 0,0197 0,009 0,0287 63,88
B27r 0,0243 0,0132 0,0375 58,37
60,95
B42r 0,0204 0,0074 0,0279 53,85
B86r 0,0218 0,0100 0,0318 50,30

B90r 0,0284 0,0100 0,0384 0
B94r 0,0182 0,0071 0,0253 65,39
B109r 0,0586 0,0299 0,0884 51,60
61,90
B115r 0,1420 0,0470 0,1890 59,97
B153r 0,0253 0,0097 0,0350 52,38
B172r 0,0235 0,0412 0,0647 64,96
69,58
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B7r Faster R-CNN 11,4048 0,2499 0,0084 0,2583 98,49
B27r 0,2341 0,0072 0,2414 99,50
B42r 0,2614 0,0070 0,2684 99,79
B86r 0,2534 0,0065 0,2599 0
B9Or 0,2323 0,0061 0,2384 51,82
B94r 0,2486 0,0067 0,2553 97,35
B109r 0,3314 0,0208 0,3522 99,47
B115r 0,4302 0,0985 0,5287 93,37
53,61
B153r 0,2494 0,0070 0,2564 95,40
B172r 0,2198 0,0077 0,2274 98,71

Tabla [4.7]. Tiempos de proceso y porcentajes de clasificacion con la YOLOV2 y la Faster R-CNN

Cabe decir que ambos modelos no han detectado la plataforma en todas las imagenes del
conjunto de validacién. De las 38 imégenes del conjunto, tanto la YOLOv2 como Faster R-
CNN han detectado la plataforma en 37 imagenes de dicho conjunto. Estas imagenes aparecen
en la tabla [4.7] y son las que tienen valor 0% en la clasificacion.

Analizando los resultados de la tabla [4.7] se puede observar que el tiempo de carga del detector
Faster R-CNN es mucho mayor que el correspondiente a YOLOV2. A diferencia de las redes
CNN generales, este tiempo no es proporcional al tamafio de memoria del archivo de la red, ya
gue ambos detectores tienen tamarios similares. Este tiempo solo se contabiliza una vez en los
programas desarrollados, ya que los modelos solo se cargan una vez al principio del proceso.

Se puede ver en la tabla [4.7] que los tiempos de deteccidn de la YOLOV2 son bastante menores
a los de la Faster R-CNN, por lo tanto, podemos afirmar que el detector YOLOV2 es més rapido
en deteccion del objeto y clasificacion del mismo en todas las imégenes. Por otra parte, el
tiempo de anotacion es proporcional al tamafio del rectangulo delimitador de la plataforma en
la imagen, por tanto, en las imagenes procesadas por ambos modelos que tienen como resultado
un rectangulo delimitador similar para la plataforma, el tiempo de anotacion también sera
similar. En la misma tabla se pueden observar tiempos similares; por tanto, las anotaciones
seran similares. Partiendo de los tiempos indicados anteriormente, se ha calculado el tiempo
total, donde se puede observar que el tiempo de anotacion no afecta a la diferencia de velocidad
entre ambos detectores. Cabe decir que todos estos tiempos pueden variar en magnitud
dependiendo de la carga de proceso que tenga la CPU del PC en el momento en que se esta
ejecutando el Script de Matlab.

En cuanto al valor de la clasificacion obtenida, sucede lo contrario a la velocidad del detector.
En este caso, la Faster R-CNN obtiene mejores resultados que la YOLOv2, por lo que se podria
decir que el detector Faster R-CNN es mas preciso cuando se trata de clasificar objetos
pequefios en una imagen.

En la tercera fase se analizan y comparan de forma cualitativa los resultados de anotacion de
los diferentes modelos de detectores. Para ello, se exponen los resultados obtenidos en los
modelos a partir de las 10 imagenes seleccionadas junto a sus imagenes de referencia con
anotacion, y mediante un criterio de naturaleza cualitativa visual se comparan dichas imagenes,
siendo mejor el resultado cuanto mas similar sea la anotacion resultante de los modelos a la
anotacion de la imagen de referencia. La imagen de referencia tiene la anotacion deseada, la
cual se realizd manualmente mediante la APP de Matlab, “Image Labeler” para el
entrenamiento de los diferentes modelos. En la tabla [4.8] se exponen los resultados a analizar
y comparar en esta fase obtenidos en 10 iméagenes seleccionadas del conjunto de validacion,
sus iméagenes de referencia correspondientes y la valoracion visual obtenida. Para la valoracion
visual se han establecido tres criterios de evaluacion:
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- BUENA: cuando el rectangulo delimitador de la imagen resultante del modelo es

casi el mismo o el mismo al rectangulo delimitador de la imagen de referencia.

- REGULAR: cuando el rectdngulo delimitador de la imagen resultante del modelo

se aproxime al rectdngulo delimitador de la imagen de referencia.

- MALA: cuando el rectingulo delimitador de la imagen resultante del modelo sea
muy diferente al rectangulo delimitador de la imagen de referencia.

IMAGEN

B7r

B27r

B42r

B86r

Modelo
YOLOvV2

Modelo
Faster R-CNN

B9Or

B94r

B109r

IMAGEN DE
REFERENCIA

VALORACION

YOLOv2:
REGULAR

Faster R-CNN:
REGULAR

YOLOv2:
REGULAR

Faster R-CNN:
REGULAR

YOLOv2:
REGULAR

Faster R-CNN:
BUENA

YOLOv2:
BUENA

Faster R-CNN:

Faster R-CNN:
MALA

YOLOv2:
BUENA

Faster R-CNN:
BUENA

YOLOv2:
REGULAR

Faster R-CNN:
BUENA
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YOLOv2:
BUENA

B115r

Faster R-CNN:
REGULAR

YOLOv2:
BUENO

B153r

Faster R-CNN:
BUENO

YOLOv2:
REGULAR

B172r

Faster R-CNN:
BUENA

Tabla [4.8]. Resultado de anotacion de YOLOV2 y Faster R-CNN

Como se puede observar en la tabla [4.8], en la mayoria de las imégenes tanto para estos
resultados expuestos como para los resultados restantes del conjunto de validacion, las
anotaciones resultantes de la modelo Faster R-CNN son mejores que las del modelo YOLOv2.
También se puede observar un caso diferenciador en la imagen “B115r” resultante de la Faster
R-CNN, en la cual aparece un falso positivo y una anotacion regular de la plataforma, mientras
su imagen homdloga en el modelo YOLOv2 obtiene un buen resultado. Por otra parte, con el
método YOLOV2 se produce en algunas imagenes el solapamiento de varias anotaciones en el
mismo objeto, como se observa en las imagenes B27r, B109, y B172r. Este efecto se puede
solucionar mediante una técnica de filtrado de anotaciones para los detectores de objetos,
basada en la relacion de solapamientos de rectangulos  delimitadores
(SelectStrongestBboxMulticlass, 2021) y el procedimiento conocido como Non-maximum
Suppression (NMS) (Sambasivarao, 2021) siguientes.

., area (ANB
A Union = #
area (ANB)
B area (ANB)
Minimo =

minimo(area(A),area(B)

Figura [4.7]. Relacién de solapamiento de rectangulos delimitadores

La relacion de unién es el resultado de la division del area de interseccidn entre rectangulo
delimitador de Ay B con el area de union entre A 'y B. La relacién del minimo es la division
del &rea de interseccion entre rectdngulo delimitador de Ay B con el area minima de los dos
rectangulos delimitadores. Ambas relaciones toman un valor entre 0 y 1, donde 0 significa que
entre ambos rectangulos delimitadores no existe solapamiento y 1 significa que ambos
rectangulos delimitadores estan solapados al 100%, es decir, que ambos rectangulos son
iguales.

En este caso se ha utilizado para filtrar la relacién del minimo donde se ha establecido un valor
umbral de relacion del 0,8, el cual significa que para resultados de la relacion del minimo por
encima de ese valor, se eliminan los rectangulos delimitadores solapados al rectangulo
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delimitador que tenga mayor porcentaje de clasificacion. En la tabla [4.9] se exponen las
imagenes con el efecto de solapamiento obtenidas anteriormente junto a sus iméagenes

homologas filtradas.

IMAGEN

B27r

B109r

B172r

Tabla [4.9]. Filtrado de anotaciones en el modelo YOLOv2

Resultado
YOLOvV2
con solapamiento

Resultado
YOLOV2
filtrado
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CAPITULO 5: CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

Con el presente trabajo se han desarrollado varios métodos validos para la deteccion de una
plataforma de aproximacion para vehiculos autbnomos, basados en vision artificial haciendo
uso de técnicas de vision por computador y de redes neuronales convolucionales (CNN). Para
ello, se plantearon una serie de objetivos, los cuales se han conseguido.

En cuanto a la metodologia seguida, la cual queda totalmente descrita en la documentacién
presente, se comenzo realizando una revision bibliografica de los métodos propuestos hasta el
momento para este tipo de planteamientos. Esto, junto con un estudio especifico de todos los
aspectos cientificos-técnicos involucrados en el desarrollo, nos ha permitido disefiar y validar
los diferentes métodos de deteccion de este trabajo.

Teniendo en cuenta la informacion adquirida, tanto por los métodos existentes como por el
estudio especifico realizado, se disefid y elaboré una plataforma de aproximacion con
caracteristicas que ayudaran a su detencion mediante técnicas de vision artificial. Su principal
caracteristica tal como se explica en la documentacion, es su geometria compleja, compuesta
por diferentes figuras a color sobre un fondo blanco, consiguiendo asi la identificacion de la
plataforma a partir de la deteccion de alguna parte de ésta y facilitando su diferenciacion del
entorno de origen natural donde normalmente se debe ubicar.

Una vez disefiada la plataforma de aproximacion, se generd una base de datos de imégenes
propias necesarias para el desarrollo y validacion de los diferentes métodos. La base de datos
de imégenes propias generada, se tuvo que dividir en imégenes para el entrenamiento e
imagenes para la validacion y, ademas, adecuarla a cada método desarrollado.

A partir de todo lo anterior, se realizd el desarrollo de los diferentes métodos mediante el
software Matlab, obteniendo de ello varias aplicaciones informaticas validas para la deteccion
de la plataforma, y verificadas para futuramente poder implementar alguna de ellas en el sistema
de visién de un vehiculo autonomo. Se desarrollaron un total de seis métodos para la deteccion
de la plataforma de aproximacion, donde cuatro de ellos combinan técnicas clasicas de vision
por computador con redes CNN genéricas y los otros dos hacen uso de modelos de detectores
de objetos basados en redes CNN.

Mediante las técnicas clasicas de vision por computador se desarrollaron dos métodos de
propuesta de regiones, con el fin de extraer zonas de interés en una imagen digital donde exista
la posibilidad de contener la plataforma, basandose el primer método en técnicas de extraccion
de regiones mediante binarizacion utilizando un umbral y el segundo método, en técnicas para
la extraccion de regiones por color y geometria. Estos dos métodos de propuesta de regiones se
combinan con dos redes CNN genéricas (AlexNet y GoogLeNet) ajustadas y entrenadas para
clasificar la plataforma en las zonas de interés extraidas por alguno de estos métodos. La
combinacion de estos dos métodos de propuesta de regiones con las dos redes CNN genéricas,
dan como resultado los cuatro métodos diferentes de deteccion de la plataforma.

Estos cuatro métodos de deteccion, se sometieron a un mismo proceso de validacion donde se
obtuvieron los resultados que se muestran, analizan y comparan detalladamente en la
documentacion. Como conclusion general para estos cuatro metodos, los resultados obtenidos
en ellos han sido buenos segun lo esperado, por tanto, ambos métodos de propuesta de regiones
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y ambas redes CNN generales son validas para la deteccion y clasificacion de la plataforma de
aproximacion en imégenes digitales. Ahora bien, segun el método seleccionado, el cual depende
de la combinacion de un método de propuesta de regiones con una red CNN genérica, se
obtienen cualidades diferentes, por ejemplo, si se combina el método 1 y la red AlexNet se
ganaria en rapidez de procesado, o si se combina el método 2 y la red GoogLeNet se obtendria
una mayor precision de clasificacién. La combinacion se elegird seguin las exigencias de
rendimiento que requiera el vehiculo auténomo al cual se le quisiera dotar de la capacidad de
deteccion.

Por otro lado, los otros dos métodos desarrollados para la deteccion de la plataforma, se basaron
en el uso de un modelo de detector de objetos basado en redes CNN diferentes para cada uno,
siendo estos modelos de detectores YOLOvV2 y Faster R-CNN. Estos dos modelos de detectores
de objetos fueron ajustados y entrenados para detectar dicha plataforma de aproximacion.
Posteriormente, los dos métodos de deteccion desarrollados, también fueron sometidos a un
mismo proceso de validacion donde se obtuvieron resultados, los cuales también se muestran,
analizan y comparan detalladamente en la documentacion. Como conclusion general para estos
dos métodos, los resultados obtenidos en ellos han sido buenos segun lo esperado, por lo tanto,
ambos modelos de detectores son validos para la deteccion y clasificacion de la plataforma de
aproximacion en iméagenes digitales. Para estos dos métodos también se pueden observar
cualidades que los diferencian entre si, por ejemplo, el método que hace uso del modelo
YOLOV2 requiere menor tiempo de proceso, por lo cual es mas rapido y mejor si se quiere usar
para obtener datos en tiempo real. En cuanto al método que hace uso del modelo Faster R-CNN,
obtiene mejores resultados en la clasificacion de los objetos de una clase en una misma imagen.
En cambio, en los resultados de las anotaciones, se ha observado que ambos métodos estan
equilibrados en esta cualidad, ya que métricas realizadas a cada método son similares y también
se ha observado que las anotaciones son similares en la mayoria de las imagenes donde
aleatoriamente acierta un método mas que el otro. Como se comento para los otros cuatro
métodos, la eleccidén de uno de estos dos métodos se basara en funcion de las exigencias de
rendimiento que requiera el vehiculo autonomo sobre el que se quisieran implementar.

Para el desarrollo de los métodos propuestos se eligieron ciertas técnicas, redes CNN genéricas
0 modelos basados en detectores teniendo en cuenta su futura implementacion en el sistema de
visién de un vehiculo autdnomo. En cualquier caso, siempre se ha de suponer que estos
vehiculos autébnomos necesitan un método de deteccion de la plataforma que sea robusto,
eficiente, preciso y con tiempo de procesado lo méas bajo posible para poder aumentar la
velocidad de aproximacion a la plataforma. Entonces, entre los diferentes métodos
desarrollados y basandonos en los resultados obtenidos sobre un mismo hardware y software,
los métodos que hacen uso de los modelos de detectores de objetos cumplen mejor estas
necesidades supuestas para un vehiculo auténomo. Segun los resultados obtenidos en el
presente trabajo, se puede concluir que existe una preferencia clara por estos métodos por su
eficiencia de deteccion y, sobre todo, por su reducido tiempo de procesado, ya que eliminan la
parte de identificacion mediante técnicas clasicas de vision por computador la cuales requieren
tiempo y recurso de procesamiento altos. Por otra parte, entre estos dos métodos, la eleccién se
decantaria por el que hace uso del modelo Faster R-CNN, ya que, aunque su tiempo de
procesado es algo mayor al del modelo YOLOv2, obtiene mayor precision en las
clasificaciones.
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Es importante destacar, en cuanto al desarrollo y validacion de los métodos, la eleccion del
software proporcionado por Matlab, que se ha adaptado muy bien a las necesidades surgidas y
facilitado la resolucién de los problemas presentados, debido al gran nimero de toolboxes
disponibles y la gran cantidad de documentacion y ejemplos existentes en su centro de ayuda.

5.1 Trabajos futuros

En este apartado, tras haberse alcanzado los objetivos planteados en este trabajo, se exponen
diferentes propuestas de trabajos futuros para continuar a partir de los resultados obtenidos.

Aunque el desarrollo de los distintos métodos de deteccion de la plataforma mediante
software en Matlab ha sido bastante comodo, debido a las facilidades que nos
proporciona dicho software, estos mismos métodos se podrian desarrollar mediante
software de codigo abierto (open-source) utilizando, por ejemplo, la libreria “OpenCV”’
para la parte de vision por computador y las bibliotecas de “Keras”, “TensorFlow” o
“Pytorch” para la parte de redes neuronales convencionales, todo ello codificado en
lenguaje de programacién de alto nivel como el Python. La ventaja de utilizar este tipo
de software, es la flexibilidad que se obtiene a la hora de implementar los métodos
desarrollados en sistemas embebidos.

Partiendo de los métodos de deteccidon de la plataforma, se podria desarrollar una
aplicacion en lenguaje Python con librerias open-source para ser integrada en un
framework de guiado automatico de vehiculos, como ROS (Robot Operating System).
La aplicacion desarrollada se convertiria en un nodo de ROS, el cual guiaria la
navegacion del vehiculo auténomo hacia la plataforma una vez sea detectada.
Siguiendo con las prestaciones del software Matlab, desarrollar un sistema de vision
que posteriormente se pueda adaptar a un vehiculo auténomo. Para ello, se podria
implementar una aplicacion informatica desarrollada en Matlab en un sistema embebido
Raspberry Pi, el cual disponga de una camara y sensores que fueran necesarios. La
aplicacion informatica partiria de alguno de los métodos de los detectores desarrollados,
pero adaptandola para que haga uso de la camara del sistema embebido y proporcione
unos datos de salida validos para el vehiculo autonomo al que se le quiera implementar.
Calibrar la camara de un sistema de vison al cual se le quiera implementar uno de los
métodos de deteccidn, utilizando para ello algin método existente de calibrado. Con
ello, seria posible poder determinar la distancia a la que se encuentra el vehiculo
autonomo de la plataforma segun el tamafio de esta vista desde la camara o determinar
el posible tamafio de la plataforma segun la distancia a la que se pueda encontrar el
vehiculo autdbnomo en relacion con esta.

Desarrollar un sistema de posicion y orientacion relativa de precision entre el vehiculo
autonomo y la plataforma mediante vison artificial, combinando redes neuronales
convolucionales con técnicas clasicas de vision por computador. Para ello, se tendria
que partir de un sistema de vision calibrado respecto a un tamario establecido de la
plataforma. Después, mediante uno de los métodos de deteccion desarrollado, por
ejemplo, el que usa la Faster R-CNN, utilizarlo para detectar la plataforma y segun el
tamaiio de su rectangulo delimitador, determinar la distancia a la que se encuentra la
plataforma del vehiculo autébnomo. A medida que el vehiculo autonomo se vaya
acercando a la plataforma, mediante técnicas clasicas de vison por computador, este
puede posicionarse y orientarse respecto a la plataforma haciendo uso de puntos de
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referencia, por ejemplo, en la plataforma disefiada, la figura verde indica el centro y la
figura azul indica la orientacién. Para esto Ultimo, se puede partir del método 2 de
propuesta de regiones, ya que hace uso de la técnica de extraccion por color y geometria.
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ANEXO

ANEXO 1. Scripts desarrollados en Matlab 2019b

En la tabla A.1 se muestra los scripts desarrollados en Matlab 2019b, los cuales contienes las
aplicaciones de los diferentes métodos de deteccion de la plataforma y aplicaciones
complementarias necesarias para el desarrollo de este trabajo.

SCRIPT Matlab 2019b

DESCRIPCION

BaseDataGroundTruth.mat

Fichero generado por la APP “Image Labeler” que contiene
las imagenes de la clase plataforma con las anotaciones
realizadas manualmente para el entrenamiento y validacion
de los modelos YOLOV2 y Faster R-CNN.

RecortarRedimensionar_Plataforma_AlexNet_GoogLeNet.m

Script encargado de realizar el recorte de la plataforma en
las imagenes originales de la clase plataforma a partir de la
anotacion guardada en el fichero
“BaseDataGroundTruth.mat” y posteriormente
redimensionar dichos recortes para la entrada de las redes
AlexNet y GooglLeNet.

Redimensionar_EntornoUrbano_AlexNet_GoogLeNet.m

Scrip encargado de redimensionar todas las clases de la base
de datos propia de imagenes para la entrada de las redes
AlexNet y GoogLeNet.

Division_Base_Imagenes_Propia_AlexNet.m

Script encargado de dividir la base de datos de imagenes
propias de la red AlexNet, asignando una proporcion de
datos para el entrenamiento y otros para la validacion.

Division_Base_Imagenes_Propia_GoogLeNet.m

Script encargado de dividir la base de datos de imagenes
propias de la red GoogLeNet, asignando una proporcion de
datos para el entrenamiento y otros para la validacion.

EntrenamientoCNNAIlexNet_Plataforma.m

Script encargado de entrenar y validar la red CNN genérica
AlexNet.

Metodo_Dtc_Plataforma_ CNNAlexNet M1 _Binarizacion.m

Script que contiene la aplicacion del método de deteccion
de la plataforma realizado mediante el método 1 de
propuesta de regiones y la red CNN genérica AlexNet. Esta
aplicacidn abre una carpeta donde se selecciona la imagen a
evaluar.

Metodo_Detc_Plataforma_ CNNAlexNet_ Met2 RGB.m

Script que contiene la aplicacion del método de deteccion
de la plataforma realizado mediante el método 2 de
propuesta de regiones y la red CNN genérica AlexNet. Esta
aplicacidn abre una carpeta donde se selecciona la imagen a
evaluar.

Validacion_Metodo_ CNNAIlexNet_M1_Binarizacion.m

Script desarrollado para validar el método de deteccion de
la plataforma realizado con el método 1 de propuesta de
regiones y la red CNN genérica AlexNet. Este script nos
proporciona los resultados para este método mostrado en la
documentacion.

Validacion_Metodo_ CNNAIlexNet_M1_RGB.m

Script desarrollado para validar el método de deteccion de
la plataforma realizado con el método 2 de propuesta de
regiones y la red CNN genérica AlexNet. Este script nos
proporciona los resultados para este método mostrado en la
documentacion.

EntrenamientoCNNGoogLeNet_Plataforma.m

Script encargado de entrenar y validar la red CNN genérica
GoogLeNet.

Metodo_Dtc_Plataforma_ CNNGoogLeNet_M1_Binarizacion.m

Script que contiene la aplicacion del método de deteccion
de la plataforma realizado mediante el método 1 de
propuesta de regiones y la red CNN genérica GooglLeNet.
Esta aplicacion abre una carpeta donde se selecciona la
imagen a evaluar.

Metodo_Detc_Plataforma_CNNGoogLeNet_Met2_RGB.m

Script que contiene la aplicacion del método de deteccion
de la plataforma realizado mediante el método 2 de
propuesta de regiones y la red CNN genérica GooglLeNet.
Esta aplicacion abre una carpeta donde se selecciona la
imagen a evaluar.

Validacion_Metodo_ CNNGoogLeNet_M1_Binarizacion.m

Script desarrollado para validar el método de deteccion de
la plataforma realizado con el método 1 de propuesta de
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regiones y lared CNN genérica GoogLeNet. Este script nos
proporciona los resultados para este método mostrado en la
documentacion.

Validacion_Metodo_ CNNGoogLeNet_M1_RGB.m

Script desarrollado para validar el método de deteccion de
la plataforma realizado con el método 2 de propuesta de
regiones y la red CNN genérica GooglLeNet. Este script nos
proporciona los resultados para este método mostrado en la
documentacion.

Entrenamiento_YOLOv2_Plataforma_CNNBase_ResNet50.m

Script encargado de entrenar el modelo YOLOV2 con la red
CNN base ResNet-50.

Metodo_Dtc_Plataforma_YOLOv2.m

Script que contiene la aplicacion del método de deteccion
basado en el modelo YOLOvV2. Esta aplicacion abre una
carpeta donde se selecciona la imagen a evaluar.

Validacion_Metodo_Dtc_Plataforma_YOLOv2.m

Script desarrollado para validar el método de deteccién
basado en el modelo YOLOv2. Este script nos proporciona
los resultados para este método mostrado en la
documentacién.

Entrenamiento_FasterRCNN_Platafor_CNNBase_ResNet50.m

Script encargado de entrenar el modelo FasterRCNN con la
red CNN base ResNet-50.

Metodo_Dtc_Plataforma_FasterRCNN.m

Script que contiene la aplicacion del método de deteccion
basado en el modelo FasterRCNN. Esta aplicacion abre una
carpeta donde se selecciona la imagen a evaluar.

Validacion_Metodo_Dtc_Plataforma_FasterRCNN.m

Script desarrollado para validar el método de deteccion
basado en el modelo FasterRCNN. Este script nos
proporciona los resultados para este método mostrado en la
documentacion.

Tabla [A.1]. Scripts desarrollados en Matlab 2019b

ANEXO IlI.
validacion

Resultados cuantitativos de los procesos de

A continuacidn, se mostraran varias tablas con los resultados obtenidos en los procesos de
validacion de los diferentes métodos de deteccion de la plataforma desarrollada.

En la tabla A.2 se muestran los resultados obtenidos en la validacion del método de detencion
de la plataforma que combina el método 1 de propuesta de regiones con la red CNN genérica

AlexNet.
Tiempo de Tiempo de N° Tiempo

Referencia proceso N° de | clasificacién | Plataformas % Etiquetado | Tiempo

Imagen M1 (s) regiones (s) Candidatas | Clasificacién (s) Total (s)
B102r.jpg 2,3230 6 0,8149 1 99,9665 0,7787 3,9166
B103r.jpg 2,6759 6 0,0729 1 100 0,5179 3,2667
B109r.jpg 3,2538 3 0,0509 1 100 0,6290 3,9337
B110r.jpg 2,0779 6 0,0577 2 100 0,4504 2,5859
B115r.jpg 2,2553 16 0,1430 3 100 0,5609 2,9592
B116r.jpg 1,8556 12 0,1064 1 100 0,5040 2,4660
B120r.jpg 1,6907 7 0,0616 1 100 0,4357 2,1880
B123r.jpg 3,4134 0,0973 1 99,7664 0,4124 3,9231
B130r.jpg 1,4440 0,0235 1 100 0,4863 1,9538
B132r.jpg 1,0639 1 0,0098 1 100 0,4258 1,4996
B145r.jpg 1,4230 10 0,0843 1 100 0,6204 2,1278
B147r.jpg 1,2229 8 0,0602 1 100 0,6086 1,8917
B149r.jpg 0,9812 1 0,0086 1 100 0,4335 1,4233
B153r.jpg 2,0323 4 0,0386 0 0 0,0001 2,0710
B155r.jpg 0,9622 1 0,0093 1 100 0,4311 1,4025
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B156.jpg 1,0129 3 0,0228 1 100 05750 | 1,6107
B170r.jpg 0,9487 1 0,0082 1 100 05732 | 155301
B172r.jpg 1,1070 4 0,0311 1 100 05767 | 1,7148
B177r.jpg 1,6743 5 0,0383 1 100 04609 | 21735
B20r.jpg 2,1524 3 0,0393 0 0 0,0000 | 21917
B27r.jpg 1,3902 16 0,1216 1 100 06243 | 21361
B31r.jpg 1,4660 10 0,0866 1 99,9999 06493 | 22020
B33r.jpg 1,6021 9 0,0805 1 100 07682 | 24508
B37r.jpg 0,8081 0 0,0000 0 0 0,0000 | 0,8081
B42r.jpg 1,0076 2 0,0193 1 100 07042 | 1,7310
B43r.jpg 0,9954 2 0,0168 1 100 06689 | 1,6812
B44r.jpg 1,5459 2 0,0287 1 100 05919 | 21665

B4r.jpg 1,8292 3 0,0257 1 100 05981 | 24530
B60r.jpg 1,6667 5 0,0505 0 0 00000 | 1,7172
B68r.jpg 4,4397 3 0,0592 0 0 0,0000 | 4,4989
B72r.jpg 1,4823 7 0,0732 2 100 06858 | 22413
B79r.jpg 1,1561 4 0,0356 1 100 04815 | 16732

B7r.jpg 1,8413 14 0,1058 1 100 05973 | 2,5443
B83r.jpg 1,6663 2 0,0287 1 100 06014 | 2,2963
B86r.jpg 1,1478 9 0,0682 2 100 05956 | 1,8116
BYOr.jpg 1,5944 7 0,0636 2 100 06238 | 22818
BY4r.jpg 1,3037 8 0,0624 1 100 06109 | 1,9770

BOr.jpg 1,7312 4 0,0328 1 100 07262 | 2,4901

Tabla [A.2]. Resultados método deteccion con método 1 y AlexNet

En la tabla A.3 se muestran los resultados obtenidos en la validacion del método de detencion
de la plataforma que combina el método 2 de propuesta de regiones con la red CNN genérica

AlexNet.
Tiempo de Tiempo de N° Tiempo

Referencia proceso N°de |clasificacion | Plataformas % etiquetado | Tiempo

Imagen M2 (s) regiones (s) Candidatas | Clasificacion (s) Total (s)
B102r.jpg 9,1066 36 1,3712 16 99,9993 0,7733 11,2511
B103r.jpg 10,4414 128 1,3700 14 100,0000 0,5305 12,3420
B109r.jpg 8,8086 75 0,8862 13 100,0000 0,6398 10,3345
B110r.jpg 8,7193 49 0,8087 13 100,0000 0,4179 9,9458
B115r.jpg 1,0220 69 1,0954 31 100,0000 0,5460 2,6634
B116r.jpg 9,1075 45 0,6883 10 100,0000 0,4715 10,2673
B120r.jpg 9,4037 34 0,5532 15 100,0000 0,4169 10,3738
B123r.jpg 11,0413 89 1,1630 20 100,0000 0,4481 12,6525
B130r.jpg 10,3887 151 1,5780 15 100,0000 0,4285 12,3951
B132r.jpg 7,9473 47 0,3978 4 100,0000 0,4300 8,7751
B145r.jpg 8,1495 48 0,4185 2 100,0000 0,5517 9,1197
B147r.jpg 8,2425 43 0,3789 5 100,0000 0,5627 9,1841
B149r.jpg 7,7322 4 0,0337 2 100,0000 0,4367 8,2027
B153r.jpg 10,7804 49 0,6726 2 96,0098 0,5503 12,0033
B155r.jpg 7,6149 0,0445 3 100,0000 0,4389 8,0983
B156r.jpg 7,4015 0,0688 6 100,0000 0,5744 8,0447
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B170r.jpg 7,7904 16 0,1237 3 100,0000 0,5797 8,4938
B172r.jpg 8,4574 24 0,2544 8 100,0000 0,5727 9,2844
B177r.jpg 9,3492 78 0,7045 4 100,0000 04740 | 105277
B20r.jpg 8,8480 9% 1,0737 7 100,0000 0,6546 | 10,5763
B27r.jpg 8,3367 73 0,7557 13 100,0000 0,6562 9,7486
B31r.jpg 7,9546 45 0,6272 15 100,0000 0,6277 9,2095
B33r.jpg 7,8370 38 0,5371 8 100,0000 0,6205 8,0946
B37r.jpg 6,9283 29 0,2842 1 93,5205 0,6455 7,8580
B42r.jpg 6,9057 21 0,2991 6 100,0000 0,5658 7,7705
B43r.jpg 6,8669 20 0,2031 3 100,0000 0,6283 7,6983
B44r.jpg 7,0423 27 0,3141 8 100,0000 0,5684 7,9248

B4r.jpg 14,2576 188 1,6920 10 99,9825 05646 | 16,5142
B60r.jpg 8,3837 54 0,6079 5 94,5368 0,6348 9,6264
B68r.jpg 9,8036 12 0,2238 4 100,0000 06414 | 10,6688
B72r.jpg 7,8618 52 0,5249 16 100,0000 0,6457 9,0325
B79r.jpg 9,1640 43 0,5912 13 100,0000 04756 | 10,2308

B7r.jpg 12,5989 61 0,8759 7 100,0000 05981 | 14,0730
B83r.jpg 7,9698 25 0,2806 8 100,0000 0,5970 8,8475
B86r.jpg 8,1115 61 0,4649 2 99,9999 0,5924 9,1688
B9Or.jpg 9,4062 127 1,1681 6 93,1260 0,6010 | 11,1753
B94r.jpg 8,7412 86 0,9025 6 100,0000 0,6100 | 10,2537

BOr.jpg 13,2484 82 0,7604 6 100,0000 05061 | 14,6048

Tabla [A.3]. Resultados método deteccidon con método 2 y AlexNet

En la tabla A.4 se muestran los resultados obtenidos en la validacion del método de detencion
de la plataforma que combina el método 1 de propuesta de regiones con la red CNN genérica
GoogLeNet.

Tiempo de Tiempo de N° Tiempo

Referencia proceso N°de | clasificacion | Plataformas % Etiquetado | Tiempo

Imagen M1 (s) regiones (s) Candidatas | Clasificacion (s) Total (s)
B102r.jpg 2,3230 6 1,0379 1 82,6158 0,7770 4,1379
B103r.jpg 2,6759 6 0,1304 1 99,9999 0,5199 3,3262
B109r.jpg 3,2538 3 0,0749 1 100,0000 0,6311 3,9598
B110r.jpg 2,0779 6 0,1226 1 100,0000 0,4697 2,6701
B115r.jpg 2,2553 16 0,2557 2 99,9997 0,5519 3,0629
B116r.jpg 1,8556 12 0,1877 1 100,0000 0,4167 2,4600
B120r.jpg 1,6907 7 0,1086 2 99,9999 0,4161 2,2153
B123r.jpg 3,4134 9 0,1575 0 0,0000 0,0001 3,5711
B130r.jpg 1,4440 0,0449 1 100,0000 0,4237 1,9125
B132r.jpg 1,0639 1 0,0165 1 99,9999 0,4214 1,5018
B145r.jpg 1,4230 10 0,1536 1 99,9408 0,5952 2,1718
B147r.jpg 1,2229 8 0,1184 1 99,9999 0,5757 1,9170
B149r.jpg 0,9812 1 0,0154 1 99,9999 0,4247 1,4213
B153r.jpg 2,0323 4 0,0667 0 0,0000 0,0000 2,0990
B155r.jpg 0,9622 1 0,0161 1 100,0000 0,4392 1,4174
B156r.jpg 1,0129 3 0,0427 1 99,9999 0,6231 1,6787
B170r.jpg 0,9487 1 0,0161 1 100,0000 0,5684 1,5331
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B172r.jpg 1,1070 4 0,0592 1 99,9995 0,5877 1,7539
B177r.jpg 1,6743 0,0726 1 99,9993 0,4306 2,1776
B20r.jpg 2,1524 0,0609 0 0,0000 0,0000 2,2133
B27r.jpg 1,3902 16 0,2415 1 99,9991 0,6346 2,2664
B31r.jpg 1,4660 10 0,1533 1 99,9921 0,6337 2,2530
B33r.jpg 1,6021 9 0,1405 1 99,9997 0,6291 2,3717
B37r.jpg 0,8081 0 0,0000 0 0,0000 0,0000 0,8081
B42r.jpg 1,0076 2 0,0324 1 99,9991 0,5832 1,6233
B43r.jpg 0,9954 2 0,0307 1 99,9998 0,7487 1,7748
B44r.jpg 1,5459 2 0,0406 1 100,0000 0,6998 2,2862
B4r.jpg 1,8292 3 0,0466 1 100,0000 0,6734 2,5492
B60r.jpg 1,6667 5 0,0869 1 66,0631 0,7784 2,5320
B68r.jpg 4,4397 3 0,0823 1 62,3492 0,6420 5,1641
B72r.jpg 1,4823 7 0,1422 1 99,9999 0,7071 2,3315
B79r.jpg 1,1561 4 0,0659 1 99,9999 0,5081 1,7302
B7r.jpg 1,8413 14 0,2243 1 99,9993 0,6001 2,6657
B83r.jpg 1,6663 2 0,0451 1 99,9999 0,6748 2,3862
B86r.jpg 1,1478 9 0,1295 2 99,9999 0,7134 1,9907
B9Or.jpg 1,5944 7 0,1042 1 99,9999 0,7359 2,4345
B94r.jpg 1,3037 8 0,1194 1 99,9999 0,5991 2,0222
BIr.jpg 1,7312 4 0,0615 1 99,9998 0,5974 2,3901

Tabla [A.4]. Resultados método deteccidon con método 1y GoogLeNet

En la tabla A.5 se muestran los resultados obtenidos en la validacion del método de detencion
de la plataforma que combina el método 2 de propuesta de regiones con la red CNN genérica

GoogLeNet.
Tiempo de Tiempo de N° Tiempo

Referencia proceso N°de |clasificacion | Plataformas % etiquetado | Tiempo

Imagen M2 (s) regiones (s) Candidatas | Clasificacion (s) Total (s)
B102r.jpg 9,1066 36 1,8636 14 99,9462 0,7648 11,7349
B103r.jpg 10,4414 128 2,5283 16 99,9999 0,4935 13,4633
B109r.jpg 8,8086 75 1,5330 11 99,9999 0,6309 10,9725
B110r.jpg 8,7193 49 1,2696 13 100,0000 0,4331 10,4220
B115r.jpg 1,0220 69 1,6545 13 99,9998 0,5481 3,2246
B116r.jpg 9,1075 45 1,1028 4 99,9998 0,4135 10,6239
B120r.jpg 9,4037 34 0,8727 10 99,9999 0,4235 10,6999
B123r.jpg 11,0413 89 1,9744 10 99,9995 0,4163 13,4320
B130r.jpg 10,3887 151 2,8557 18 99,9999 0,4120 13,6564
B132r.jpg 7,9473 47 0,7904 4 99,9999 0,4288 9,1665
B145r.jpg 8,1495 48 0,8245 2 99,9871 0,5724 9,5464
B147r.jpg 8,2425 43 0,7384 5 99,9998 0,5807 9,5616
B149r.jpg 7,71322 4 0,0636 2 99,8730 0,4370 8,2328
B153r.jpg 10,7804 49 1,1074 3 95,7117 0,5658 12,4537
B155r.jpg 7,6149 0,0867 4 100,0000 0,4364 8,1380
B156r.jpg 7,4015 0,1350 6 99,9997 0,5701 8,1066
B170r.jpg 7,7904 16 0,2550 4 99,9998 0,5883 8,6337
B172r.jpg 8,4574 24 0,4631 8 99,9999 0,6008 9,5212

78



B177r.jpg 9,3492 78 1,3756 5 99,9995 0,4711 11,1959
B20r.jpg 8,8480 96 2,1753 5 99,9998 0,7027 11,7260
B27r.jpg 8,3367 73 1,3751 6 99,9999 0,6286 10,3404
B31r.jpg 7,9546 45 1,0342 16 99,9949 0,6437 9,6325
B33r.jpg 7,8370 38 0,8915 9 99,9997 0,6532 9,3817
B37r.jpg 6,9283 29 0,5316 2 98,0042 0,6514 8,1114
B42r.jpg 6,9057 21 0,4537 7 99,9996 0,6243 7,9837
B43r.jpg 6,8669 20 0,3850 4 99,9998 0,6525 7,9044
B44r.jpg 7,0423 27 0,5477 8 99,9999 0,6083 8,1984
B4r.jpg 14,2576 188 2,9871 7 99,9822 0,5841 17,8288
B60r.jpg 8,3837 54 1,0727 2 99,9656 0,6814 10,1377
B68r.jpg 9,8036 12 0,3380 11 99,9996 0,6473 10,7889
B72r.jpg 7,8618 52 0,9823 18 99,9999 0,6647 9,5088
B79r.jpg 9,1640 43 0,9954 14 99,9999 0,4863 10,6457
B7r.jpg 12,5989 61 1,3139 6 99,9997 0,5720 14,4848
B83r.jpg 7,9698 25 0,4984 13 99,9999 0,6194 9,0877
B86r.jpg 8,1115 61 0,9732 1 99,9687 0,6168 9,7015
B9Or.jpg 9,4062 127 2,2689 1 61,0916 0,6111 12,2862
B94r.jpg 8,7412 86 1,6438 4 99,9989 0,6344 11,0194
BIr.jpg 13,2484 82 1,3244 7 99,9999 0,6008 15,1736

Tabla [A.5]. Resultados método deteccidn con método 2 y GoogLeNet

En la tabla A.6 se muestran los resultados obtenidos en la validacion del método de detencion
de la plataforma basado en la YOLOv2.

Referencia Imagen | Tiempo de deteccion % Clasificacion Tiempo de Tiempo Total
(s) anotacion (s) (s)
B102r.jpg 2,1225 75,1395 1,0084 3,1309
B103r.jpg 0,0749 73,6861 0,0255 0,1005
B109r.jpg 0,0586 61,9653 0,0299 0,0884
B110r.jpg 0,0531 72,5505 0,0443 0,0974
B115r.jpg 0,1420 59,9702 0,0470 0,1890
B116r.jpg 0,0276 78,1080 0,0093 0,0369
B120r.jpg 0,0249 64,5502 0,0117 0,0366
B123r.jpg 0,0375 64,7279 0,0079 0,0454
B130r.jpg 0,0216 70,2590 0,0087 0,0303
B132r.jpg 0,0201 74,8691 0,0076 0,0277
B145r.jpg 0,0238 58,6143 0,0122 0,0360
B147r.jpg 0,0304 72,4853 0,0094 0,0398
B149r.jpg 0,0202 74,5605 0,0111 0,0313
B153r.jpg 0,0253 52,3827 0,0097 0,0350
B155r.jpg 0,0200 73,9256 0,0080 0,0280
B156r.jpg 0,0205 71,9550 0,0091 0,0296
B170r.jpg 0,0216 71,8403 0,0091 0,0307
B172r.jpg 0,0235 69,5789 0,0412 0,0647
B177r.jpg 0,0225 72,8131 0,0076 0,0300
B20r.jpg 0,0201 56,2535 0,0077 0,0278
B27r.jpg 0,0243 60,9460 0,0132 0,0375
B31r.jpg 0,0201 62,5031 0,0119 0,0320
B33r.jpg 0,0210 64,9128 0,0097 0,0307
B37r.jpg 0,0199 60,6400 0,0080 0,0279
B42r.jpg 0,0204 53,8485 0,0074 0,0279
B43r.jpg 0,0184 70,6168 0,0069 0,0252
B44r.jpg 0,0198 69,9881 0,0084 0,0282
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B4r.jpg 0,0209 73,6462 0,0109 0,0317
B60r.jpg 0,0186 69,0098 0,0080 0,0265
B68r.jpg 0,0204 71,5489 0,0098 0,0302
B72r.jpg 0,0258 78,4030 0,0105 0,0363
B79r.jpg 0,0194 75,4257 0,0087 0,0281
B7r.jpg 0,0197 63,8769 0,0090 0,0287
B83r.jpg 0,0198 71,6396 0,0079 0,0277
B86r.jpg 0,0218 50,2967 0,0100 0,0318
B9Or.jpg 0,0284 0,0000 0,0100 0,0384
B94r.jpg 0,0182 65,3928 0,0071 0,0253
BIr.jpg 0,0202 70,8407 0,0082 0,0284

Tabla [A.6]. Resultados método deteccién basado en YOLOv2

En la tabla A.7 se muestran los resultados obtenidos en la validacion del método de detencion
de la plataforma basado en la Faster R-CNN.

Referencia Imagen | Tiempo de deteccion % Clasificacion Tiempo de Tiempo Total
(s) anotacion (s) (s)

B102r.jpg 2,3804 97,8871 1,1445 3,5249
B103r.jpg 0,3913 98,9860 0,0244 0,4157
B109r.jpg 0,3314 99,4694 0,0208 0,3522
B110r.jpg 0,2843 99,1394 0,0288 0,3131
B115r.jpg 0,4302 93,3708 0,0985 0,5287
B116r.jpg 0,2220 98,8507 0,0255 0,2475
B120r.jpg 0,2510 98,8238 0,0081 0,2591
B123r.jpg 0,2414 98,6192 0,0075 0,2488
B130r.jpg 0,2163 99,2828 0,0095 0,2258
B132r.jpg 0,2390 99,2138 0,0073 0,2463
B145r.jpg 0,2413 92,1023 0,0071 0,2484
B147r.jpg 0,2493 98,6628 0,0076 0,2569
B149r.jpg 0,2121 99,0082 0,0089 0,2209
B153r.jpg 0,2494 95,4006 0,0070 0,2564
B155r.jpg 0,2365 98,7593 0,0073 0,2438
B156r.jpg 0,2502 98,8398 0,0069 0,2571
B170r.jpg 0,2471 98,9076 0,0068 0,2539
B172r.jpg 0,2198 98,7067 0,0077 0,2274
B177r.jpg 0,2443 99,0988 0,0067 0,2510
B20r.jpg 0,2398 99,2543 0,0080 0,2478
B27r.jpg 0,2341 99,5041 0,0072 0,2414
B31r.jpg 0,2510 99,7250 0,0072 0,2583
B33r.jpg 0,2383 99,6546 0,0065 0,2448
B37r.jpg 0,2363 98,9358 0,0077 0,2440
B42r.jpg 0,2614 99,7856 0,0070 0,2684
B43r.jpg 0,2250 99,4520 0,0061 0,2311
B44r.jpg 0,2623 99,4358 0,0088 0,2711

B4r.jpg 0,2451 97,9745 0,0058 0,2509
B60r.jpg 0,2464 98,6323 0,0075 0,2539
B68r.jpg 0,2684 99,1814 0,0072 0,2756
B72r.jpg 0,2361 98,8923 0,0074 0,2435
B79r.jpg 0,2298 97,5160 0,0075 0,2373

B7r.jpg 0,2499 98,4944 0,0084 0,2583
B83r.jpg 0,2457 99,5390 0,0065 0,2523
B86r.jpg 0,2534 0,0000 0,0065 0,2599
B90r.jpg 0,2323 51,8240 0,0061 0,2384
B94r.jpg 0,2486 97,3491 0,0067 0,2553

B9r.jpg 0,2366 97,1718 0,0059 0,2424

Tabla [A.7]. Resultados método deteccidn basado en Faster R-CNN
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ANEXO Il1l. Plataforma disefada

Se adjunta la imagen de la plataforma disefiada para este trabajo.
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