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A. Desarrollo del proyecto (adjuntar el protocolo)

A.l. Tal como se hizo referencia en el informe de avance el presente proyecto tuvo durante su
primer afio de desarrollo una serie de inconvenientes, que obligaron a los investigadores a replantear
varias veces el objetivo y el enfoque del mismo.

El proyecto se inicié original y tedricamente en el mes de febrero de 2019. Al comenzar a
trabajar mas profundamente en el tema, surgié la necesidad de algin equipamiento adicional al que
posee el grupo de investigacion, asi como la mejora en las prestaciones de las computadoras disponi-
bles.

Una vez adquirido el equipamiento adicional se requirié confirmacién de la autorizacién para
instalar la cdmara de video en la playa de estacionamiento.

Debido a diversos inconvenientes de tipo edilicio en la zona en la que se debia instalar la
mencionada camara, se buscd, como alternativa, replantear el proyecto, cuya base era la recoleccion de
imagenes de un conjunto conocido de patentes vehiculares para la creacién de una base de datos.

Se planted como alternativa temporaria la adquisicién de datos en la via publica por medio
de una cdmara tipo “Dashcam”. Esta solucidn requiere la toma de varias horas de imagenes en video y
la posterior extraccion manual de cada una de las patentes, para luego seleccionar las que fuesen lo su-
ficientemente legibles como para ser incorporadas al acervo.

A comienzos del afio 2020 se continud trabajando con la presente investigacion, pero toda-
via con las restricciones internas respecto a la captura de imagenes dentro de la universidad ya mencio-
nadas. Estas restricciones , que se debieron a razones ajenas a este grupo de investigacion, de alguna
forma se encontraban subsanadas y , solamente, restaba esperar a instalar las camaras de video en el
estacionamiento de la universidad y a tener un flujo importante de autos en el estacionamiento, pero,
por esos meses el Aislamiento Social Preventivo y Obligatorio comenzé a regir, la universidad cerrd las
puertas y el flujo de automdéviles para capturar imagenes de automoviles y patentes fue nulo en la uni-
versidad , y en los primeros meses de la pandemia, también en gran parte del AMBA.

Esta situacion, junto a las obligaciones adicionales sumadas producto del aislamiento perju-
dico sustancialmente el progreso de esta investigacion , sin embargo, a pesar de toda esta adversidad
se analizé cudl seria la mejor manera de continuar con la misma. Nuevamente se debié cambiar el rum-
bo y adaptarse a las circunstancias, para subsanar ello, se comenzé a confeccionar un programa para
segmentar de forma manual las patentes, para asi comenzar a armar el acervo de datos. De esta forma
los integrantes del grupo instalaron cdmaras en los parabrisas de sus automdviles y se comenzé a gra-
bar videos. Por lo tanto la forma en la que se continud con la presente investigacién fue en un principio
tomar el programa en cuestiéon y mejorarlo para comenzar a crear el acervo. Se debe tener en cuenta
gue al usar las imagenes del estacionamiento de la universidad, se hubiera podido corroborar la chapa
patente contrastando la base de datos de la universidad y el cddigo del TAG instalado en cada vehiculo,
informacién que se posee, ya que el grupo fue el encargado del desarrollo del sistema de estaciona-
miento de la universidad. Al filmar autos que no existen en esa base de datos se deben corroborar las
imagenes manualmente.
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Una de las primeras hipdtesis planteadas para el correcto reconocimiento de patentes es
que, lo primero que se debe buscar en la imagen , es la posicién del automovil en la imagen, o dicho de
otra manera, lo primero que se debe segmentar de la imagen es el automdvil. Esto debe ser asi ya que
una patente, conceptualmente, es solo un cartel, y realizar la busqueda de este cartel en una imagen
no es eficiente e incluso puede ser contraproducente debido a los falsos positivos que pueden crearse,
esto aun es peor cuando las imagenes son realmente muy grandes. Por lo tanto el programa anterior-
mente mencionado, se adaptd no solo para segmentar patentes y caracteres sino también para crear
acervos de las tres clases anteriormente mencionadas. Toda la informacion segmentada que conforma
este acervo es guardado en una carpeta acompainado de un archivo XML que "etiqueta" cada una de
las respectivas imagenes dandole asi un contexto a los datos.

Es importante destacar que los distintos puntos que se buscaban alcanzar, como la creacién
de un acervo de datos y la deteccion de patentes en automdviles no se encuentra muy lejana de llevar-
se a cabo por completo: El acervo de datos puede crecer rapidamente debido a las herramientas desa-
rrolladas, y si fue posible detectar automdviles con la red neuronal YOLO (You Only Look Once) , tam-
bién serd posible entrenar a la red neuronal para detectar patentes en los autos , tanto patentes vigen-
tes desde 1994 a 2016 en la Republica Argentina como también las que respetan el formato MERCOSUR
vigente desde abril de 2016. Probablemente esto implique un desafio de implementacién, pero el obje-
tivo probablemente pueda ser alcanzado. Otro punto a investigar es el comportamiento de redes neu-
ronales similares para realizar |la tarea de deteccion de objetos en tiempo real y poder compararla con
YOLO, y por ultimo resta investigar sila utilizacidn de la red YOLO es util en la deteccidn de caracteres
en tiempo real , o existe alguna alternativa para un problema que en teoria ya no es una desafio para el
campo de la inteligencia artificial debido a las diversas redes neuronales que a lo largo de los afios se
desarrollaron para cumplir con este objetivo.
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B. Principales resultados de la investigacién
B.1. Publicaciones en revistas (informar cada produccion por separado)

B.2. Libros

Articulo 1:
Autores: Martin Ferreyra Birdn, Fernando |. Szklanny, Alberto Miguens
Titulo del Desarrollo de un sistema de asistencia visual para un manipulador
articulo: automatico programable
N° de fas-
ciculo: I
N° de Vo-
lumen:5 3
Revista: ReDDI
Afo: 2020
Institucion
editorade |UNLaM
la revista
Pais de
pro.ced.enua Argentina
de institu-
ciéon editora
Arbitraje NO
ISSN: 2525-1333-Redd
URL de
descarga https.//reddi.unlam.edu.ar/index.php/ReDDi/article/view/120/222
del articulo
N° DOI

Libro 1

Autores

Titulo del Libro

Afo

Editorial

Lugard

e impresion

Arbitraje

Elija un elemento.

ISBN:

URL de

descarga del libro

N° DOI
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B.3. Capitulos de libros

Autores

Titulo del Capitulo

Titulo del Libro

Ano

Editores del libro/Compiladores

Lugar de impresion

Arbitraje Elija un elemento.

ISBN:

URL de descarga del capitulo

N° DOI

B.4. Trabajos presentados a congresos y/o seminarios

Ing. Martin Ferreyra Biron, Ing.

Autores Alberto Miguens, Ing. Fernando

Szklanny
, Desarrollo de un sistema de asis-

Titulo L
tencia visual...

Afio 2019

Evento CONAIISI 2019

Lugar de realizacién UNLAM

Fech:.a de presentacion de la po- 15/09/2019

nencia

Entidad que organiza UNLAM

URL de descarga del traba-

jO(especificar solo si es la descarga del trabajo; https://conaiisi2019.unlam.edu.ar/
formatos pdf, e-pub, etc.)

B.5. Otras publicaciones

Autores

Ano
Titulo

Medio de
Publicacién
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propiedad intelectual, como patentes, derechos de autor, de
rechos de obtentor, etc. y desarrollos que no pueden ser protegidos por instrumentos de propiedad
intelectual, como las tecnologias organizacionales y otros. Complete un cuadro por cada uno de estos
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dos tipos de productos.

C.1. Titulos de propiedad intelectual. Indicar: Tipo (marcas, patentes, modelos y disefios, la transferencia
tecnoldgica) de desarrollo o producto, Titular, Fecha de solicitud, Fecha de otorgamiento

Tipo

Titular

Fecha de Solicitud

Fecha de Emision

C.2. Otros desarrollos no pasibles de ser protegidos por titulos de propiedad intelectual. Indicar: Producto y

Descripcion.

Producto

Descripcién

D. Formacidn de recursos humanos. Trabajos finales de graduacidn, tesis de grado y posgrado. Completar

un cuadro por cada uno de los trabajos generados en el marco del proyecto.
D.1. Tesis de grado

D.2 Trabaj

Director
A Ili Fech E
(apellido vy utor (apellido y Institucidn Calificacién echa /En Titulo de la tesis
nombre) curso
nombre)
o Final de Especializacion
Direct , .
|rec.or Autor (apellido vy o e Fecha /En|Titulo del Trabajo
(apellido vy Institucion Calificacidn .
nombre) curso Final
nombre)
D.2. Tesis de posgrado: Maestria
Director
. . E
(apellido vy Tesista (apellido y Institucion Calificacidn Fecha /En Titulo de la tesis
nombre) curso

nombre)
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D.3. Tesis de posgrado: Doctorado

Director
(apellido 'y

nombre) nombre)

Tesista (apellido y

Institucion

Calificacién

curso

Fecha /En

Titulo de la tesis

D.4. Trabajos de Posdoctorado

Director Posdoctorando
(apellido vy |(apellido y nom-
nombre) bre)

Institucion

Calificacién

Fecha /En
curso

Titulo del trabajo

Publicacién

E. Otros recursos humanos en formacion: estudiantes/ investigadores (grado/posgrado/ posdoctorado)

Apellido y nombre del
Recurso Humano

Tipo

Institucion

Periodo (des-
de/hasta)

Actividad asignada®

F. Vinculacién?: Indicar conformacién de redes, intercambio cientifico, etc. con otros grupos de investiga-

cion; con el ambito productivo o con entidades publicas.Desarrolle en no mas de dos (2) paginas.

G. Otra informacion. Incluir toda otra informacion que se considere pertinente.

2 Descripcién de la/s actividad/es a cargo (maximo 30 palabras)
3Entendemos por acciones de “vinculacién” aquellas que tienen por objetivo dar respuesta a problemas, generando la creacion de
productos o servicios innovadores y confeccionados “a medida” de sus contrapartes.
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H. Cuerpo de anexos:

e Anexo I: Descripcidon detallada del proyecto.
e Anexo ll: Copia de cada uno de los trabajos mencionados en los puntos B, Cy D, y certificaciones cuando co-
rresponda.?
e Anexo lll:
o FPI-013: Evaluacidn de alumnos integrantes. (si corresponde)
o FPI-014: Comprobante de liquidacidn y rendicion de viaticos. (si corresponde)
o FPI-015: Rendicién de gastos del proyecto de investigacion acompafiado de las hojas foliadas con los
comprobantes de gastos.
o FPI-035: Formulario de reasignacion de fondos en Presupuesto.
e Anexo IV: Alta patrimonial de los bienes adquiridos con presupuesto del proyecto (FPI 017)
e Nota justificando baja de integrantes del equipo de investigacion.

Lic. Carlos Eduardo Maidana
Codirector

Lugar y fecha: San Justo 30 de abril de 2021

“En caso de libros, podra presentarse una fotocopia de la primera hoja significativa o su equivalente y el indice.
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Descripcion detallada del proyecto

A comienzos del afio 2020 se continud trabajando con la presente investigacion, pero todavia con
las restricciones internas respecto a la captura de imdagenes dentro de la universidad ya mencionadas en el
informe anterior. Estas restricciones, que se debieron a razones ajenas a este grupo de investigacion, de
alguna forma se encontraban subsanadas y solamente, restaba esperar a instalar las cdmaras de video en
el estacionamiento de la universidad y poder tener un flujo importante de autos en el estacionamiento,
pero, por esos meses el Aislamiento Social Preventivo y Obligatorio comenzé a regir, la universidad cerrd
las puertas y el flujo de automaviles para capturar imagenes de automdviles y patentes fue practicamente
nulo en la universidad y en los primeros meses de la pandemia en gran parte del AMBA. Esta situacién jun-
to a las obligaciones adicionales sumadas producto del aislamiento perjudicé sustancialmente el progreso
de esta investigacidn , sin embargo, a pesar de toda esta situacion se analizé cual seria la mejor manera de
continuar con la misma. A fines del afio 2019, ya con la negativa de no poder obtener imagenes de auto-
moviles en la universidad, se comenzd a confeccionar un programa para segmentar de forma manual las
patentes, para asi comenzar a armar el acervo de datos, como también se comenzd a grabar videos con
una camara instalada en los vehiculos de los integrantes. Por lo tanto la forma en la que se continud con la
presente investigacién fue en un principio tomar el programa en cuestion y mejorarlo para comenzar a
crear el acervo.

Una de las primeras hipdtesis planteadas para el correcto reconocimiento de patentes es que, lo
primero que se debe buscar en la imagen , es la posicidn del automdvil en la imagen, o dicho de otra mane-
ra, lo primero que se debe segmentar de la imagen es el automdvil. Esto debe ser asi ya que una patente,
conceptualmente, es solo un cartel, y realizar la blisqueda de este cartel en una imagen no es eficiente e
incluso puede ser contraproducente debido a los falsos positivos que pueden crearse, esto aln es peor
cuando las imagenes son realmente muy grandes. Por lo tanto el programa anteriormente mencionado, se
adaptd no solo para segmentar patentes y caracteres sino también para crear acervos de las tres clases
anteriormente mencionadas. Toda la informacidon segmentada que conforma este acervo es guardado en
una carpeta acompanado de un archivo XML que "etiqueta" cada una de las respectivas imagenes dandole
asi un contexto a los datos.

A continuacién se puede observar la pantalla principal del programa confeccionado el cual permite
elegir el video principal del que se obtendran las imagenes para asi segmentar un auto o una patente (Fig.
1) para luego continuar con la siguiente pantalla que permite seleccionar el tipo de dato que fue segmen-
tado para finalmente poder guardarlo como se muestra en la Fig. 2.
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Fig. 1: Pantalla principal del programa desarrollado para segmentar autos, patentes y ca-
racteres de patentes
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Fig 2. A. Pantalla disefiada para anexar una imagen de un automovil al acervo. B. Panta-
lla disefiada para anexar una patente al acervo. C. Pantalla para anexar los caracteres
segmentados de las patentes.

Ya teniendo en nuestro poder este programa, nos enfocamos en parte, a segmentar manualmente
autos , patentes y caracteres, empezando a cumplir con nuestro primer objetivo en la investigacion que es
11



confeccionar un acervo de datos de imdgenes de patentes. En este caso el acervo aumentd en clases debi-
do a que segmentamos automaviles, patentes y caracteres de las mismas patentes. Habiéndose comenza-
do a lograr este objetivo también fue imperioso lograr visualizar de manera acertada este acervo, para asi
poder manipularlo, curar las imagenes que se obtuvieron si fuera necesario y poder administrarlo de algu-
na forma. Para esto se confecciond otro programa el cual toma el archivo XML y muestra cada uno de los
elementos que posee el acervo, con la posibilidad de modificar la imagen, o cualquier dato asociado al ar-
chivo XML. A continuacién se puede observar la Fig 3. la cual muestra como se observan las tres clases o
categorias en el programa
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!
- .

.........

ERERRE

File

Characters 4] [ New licence plate | pelete

LI A1 7

1 Characters I

IO

la Car |

Car |

E

6 Car |

| |
7 Licence Plate |

Jnminyg
8 Characters |

L 1L (NS

9 Car |

10 Car |

1 Licence Plate |
12 Cara:ters | - [‘ | r* q i '
EFERGE L B (I T

el D I=| save All

Fig. 3: Vista de la seleccidn de un ejemplo de cada una de las clases segmentadas

Finalmente el programa permite guardar las imagenes de cada una de las clases segmentadas, (autos ,
caracteres , patentes o un caracter especifico) y ejecutar por cada uno de los elementos guardados un co-
mando particular, si es que se lo desea (por ejemplo si se desea redimensionar las imagenes se puede eje-
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cutar por cada una de las imagenes el programa convert). La Fig. 4 muestra la ventana que permite esta

accion.

wr Export images + X
fhome Out
® Cars

() Characters
(0 Licence plate

' A specific character

Run

Fig 4. Ventana para exportar las imagenes guardadas

Por ultimo el programa permite observar las estadisticas de las patentes, caracteres y autos recopi-
lados como se muestra en la Fig. 5.

b Statistics + X
STATISTICS
Character | Total quantity|New charactesOld characters Character | Total quantity | New charactes| Old characters

A 45 39 =] [0 22 4 18
B 15 9 6 1 24 12 12
C 12 11 1 2 28 17 Il
D 8 5] 2 3 7 | 4
E 10 2 8 4 22 g 13
F g 5] 2 5 13 73 g
G 4 0 4 6 16 5 Ll
H 8 3 5 7 27 10 17
| 4 1 3 g 22 1L Lk

I3 4 9 9 23 9 16
K 7 1 6
L 8 4 4
M 12 3 9
M 7 2 5 =
() 8 1 2
P 12 1 11
Q 7 2 3
R 9 2 2
s 5 2 3 ~

Cars:75
Licence Plates:74 (New:32 01d: 42)
Characters & Digits: 475 (New: 201 Old:166)

Fig. 5: En esta ventana se puede observar cuantos caracteres, digitos, autos y pa-
tentes nuevas y viejas fueron recolectadas

La Fig. 5. muestra la cantidad de elementos que fueron segmentados al comenzar con la etapa de
reconocimiento. Si bien la cantidad segmentada es magra , fue imperioso comenzar a investigar sobre re-
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des neuronales que realmente puedan detectar objetos en tiempo real. De cualquier forma este acervo
puede crecer muy rapidamente debido a que ya se encuentran confeccionados todos los programas perti-
nentes

Como se menciond anteriormente, teniendo ya una pequena cantidad de imagenes para poder uti-
lizar nos adentramos en investigar qué redes neuronales son capaces de detectar correctamente en tiempo
real elementos en un video. Nuestra primera aproximacion es entonces validar de alguna forma las image-
nes ya obtenidas entrenando una red neuronal y en caso de funcionar correctamente utilizarla como apo-
yatura, si fuera posible, para hacer la segmentacion manual mas répida.

Como grupo de investigacién ya conociamos las redes neuronales convolucionales como el Neo-
cognitron y las redes LeNet y en parte su principio de funcionamiento, pero desde el afo 2015 una red neu-
ronal particular comenzd a ser realmente muy practica, utilizada y precisa para las tareas de reconoci-
miento de imagenes en tiempo real. Esta nueva red neuronal, convolucional , se denomina YOLO (You Only
Look Once). El principio de funcionamiento es complejo ya que YOLO define una arquitectura de red neu-
ronal convolucional particular que trata de predecir en qué lugar se encuentra el o los objetos en la imagen,
para esto YOLO escala la imagen a un determinado ancho y alto (esto anchos y altos estan definidos por las
distintas resoluciones de redes YOLO, ya que la entrada de esta red neuronal convolucional es toda la ima-
gen) y la divide en segmentos. YOLO busca el segmento que mayor probabilidad posee para determinada
clase y devuelve un rectdngulo que contiene el objeto reconocido en la imagen. Esta red neuronal fue evo-
lucionando con el paso del tiempo , y en el afio 2018 la versién 3 de YOLO fue presentada (YOLOv3) y la
version 4 de YOLO fue presentada en abril del afio 2020. En teoria la red neuronal es perfecta para nuestra
primera etapa de segmentacion de autos y quizas también podria funcionar para detectar las patentes con
la imagen del automovil. Para comprobar que realmente esta red neuronal es realmente funcional, lo pri-
mero que realizamos fue intentar hacer funcionar un ejemplo de esta red para conocer su eficiencia.

La red YOLOv3 comilnmente se ofrece pre entrenada con la una base de datos de patrones llamada
COCO (Common Objects in Context), esta red pre entrenada reconoce 80 tipos de objetos distintos como
personas, perros, motos y entre éstos también automaviles, por lo tanto fue la red neuronal perfecta para
probarla. Después de una dificil implementaciéon obtuvimos resultados muy satisfactorios con en una ima-
gen estatica de 1920x1080 pixeles utilizando una red YOLO cuya entrada es de 416x416, sin embargo la
deteccion en videos en tiempo real (de la misma resolucién que la imagen estatica) era demasiado lenta
debido a que la inferencia se realizaba solamente en la CPU sin utilizar la GPU en lo absoluto, aunque la
eficiencia en la deteccion era igualmente buena (Fig. 6). Cabe destacar que esta prueba se realizé sobre una
computadora con microprocesador 17-7700HQ con 16 GB de memoria y una placa de video Nvidia GTX
1050.

Evidentemente el uso de una GPU disminuiria considerablemente el tiempo de deteccién de los ob-
jetos en YOLO por lo tanto después de instalar todas las dependencias pertinentes pudimos ejecutar en
otra prueba esta red neuronal convolucional utilizando la GPU integrada en la computadora y los resulta-
dos fueron realmente muy alentadores. mientras que utilizando solo la CPU se alcanzaban valores de entre
5 a 6 fps utilizando la GPU se alcanzaron valores de entre 14 a 15 fps
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Fig. 6. Fotograma en donde una red neuronal YOLOv3 320 ( pre entrenada con la
base de datos de COCO) detecta correctamente 4 vehiculos

También es importante recalcar que esta no es la red neuronal mds precisa en la deteccion de obje-
tos, pero si es realmente rapida cuando se habla de deteccidn de objetos en tiempo real. Un ejemplo de Ia
falta de precisidn de esta red lo pudimos observar en la deteccion de una camioneta, la red detecta dos
automoviles en vez de una sola camioneta. Fig. 7.

SN

Fig 7. Una deteccion fallida de la red YOLO, a la derecha la ampliacion del fallo
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Este tipo de errores repercuten demasiado a la deteccion , ya que la camioneta se encuentra aleja-
da, pero en ciertas ocasiones, el auto negro que se encuentra a la derecha y al frente de la imagen , algu-
nas veces no es detectado correctamente, aunque esto puede ser completamente compensado entrenan-
do mejor la red o agregando un poco mas de légica al detector

Si bien la red YOLOv3 es realmente buena en la deteccién en tiempo real de objetos parte de nues-
tro objetivo es implementar todo el sistema de deteccién de imdgenes en tiempo real en un sistema embe-
bido, como por ejemplo una Raspberry 2 / 3, y si bien la ejecucién de YOLOv3 cumple con las expectativas
esperadas , la realidad es que la computadora en la que se ejecutdé la prueba dista por mucho a las caracte-
risticas de hardware que ofrece un sistema embebido como la placa anteriormente mencionada. Sin em-
bargo para esto, ya existe un diseno de una arquitectura de YOLOv3 adaptada para sistemas embebidos
gue se denomina YOLO-Tiny, que como su nombre lo indica es una version reducida de la red neuronal
convolucional YOLO asi que ya con un pequefio acervo de datos, nos dedicamos a entrenar una red YOLO
en su versiéon mas pequefia con el conjunto de datos obtenidos de automdéviles. Después de 15 horas de
entrenamiento de la red YOLO (40000 iteraciones) los resultados no fueron en lo absoluto alentadores, ya
gue los rectdngulos que marcaban los automdviles eran muy grandes respecto a la del objeto encontrado
haciendo que la precisidn de la deteccion sea realmente muy deficiente. La figura 8 muestra esta situacion.
Esto se debe a la forma en la que la red neuronal aprende cuales son los tamafios de los rectangulos que
deben contener al objeto al encontrarlo, cuando entrenamos la red neuronal con las imagenes obtenidas
del acervo , estas imdgenes contenian solamente al objeto en cuestién pero YOLO también necesita la in-
formacién de la imagen completa y de la relacion entre el ancho del objeto que

T\

D .

Fig 8. Una deteccion fallida después de entrenar la red YOLO por primera vez

gue va a ser utilizado para entrenar y el ancho de la imagen donde se encuentra dicho objeto, el alto del
objeto que va a ser utilizado para entrenar y el alto de la imagen donde se encuentra dicho objeto, la posi-
cion absoluta respecto en la imagen , etc. Al tener ya el acervo creado, en lugar de rearmar el mismo te-
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niendo en cuenta los datos necesarios para entrenar la red neuronal YOLO, creamos un pequefio programa
para encontrar los recortes de imagenes de los automdviles en los fotogramas de los videos que fueron
utilizados para crear el acervo, de esta forma ya obtuvimos las nuevas imagenes y los datos necesarios para
poder entrenar la red YOLO. Si bien ahora los rectdangulos son acordes con los automoviles , y el entrena-
miento es mucho mas rapido , después de 20000 iteraciones la red neuronal no tiene una buena perfor-
mance, aunque es atribuible al magro acervo de datos.

Conclusion.

Debido a los diversos inconvenientes que se presentaron en esta investigacion, los cuales fueron
motivos ajenos a este grupo, y que golpearon con fuerza a la misma, la investigacién no se pudo concluir o
finalizar por completo, sin embargo los distintos puntos que se buscaban alcanzar, como la creacién de un
acervo de datos y la deteccién de patentes en automoviles no se encuentra muy lejana de llevarse a cabo
por completo: El acervo de datos puede crecer rdpidamente debido a las herramientas desarrolladas, y si
fue posible detectar automoviles con la red YOLO , también sera posible entrenar a la red neuronal para
detectar patentes en los autos , tanto patentes nuevas como viejas. Probablemente esto implique un desa-
fio de implementacidn, pero el objetivo probablemente pueda ser alcanzado. Otro punto a investigar es el
comportamiento de redes neuronales similares para realizar la tarea de deteccién de objetos en tiempo
real y poder compararla con YOLO, y por ultimo resta investigar si la utilizacion de la red YOLO es util en
la deteccidén de caracteres en tiempo real, o existe alguna alternativa para un problema que en teoria ya no
es una desafio para el campo de la inteligencia artificial debido a las diversas redes neuronales que a lo lar-
go de los afios se desarrollaron para cumplir con este objetivo.
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Resumen

El presente trabajo hace referencia al desarrollo de unsis-
tema de procesamiento digital de imdgenes, basado encd-
marasdealtavelocidad,paraincorporarenunautémata pro-
gramable, capaz de moverse articuladamenteen seis ejes, y
destinado a aplicaciones industriales conexigenciadeefi-
ciencia.

El automata, que actualmente se encuentra funcionan-
doprdcticamenteenunl00%,estdformadoportreselementos:
un manipulador (o “brazo”), un controlador yunconjunto-
desensores.Elcontroladorcontieneelsistema procesador y
las unidades de control de energia.El brazo es accionado
por un servomecanismo y es capazdemoversearticulada-
menteenseise-
Jjes.Lossensoresutilizados,conlafinalidaddemejorarelcontr
oldelautomatay la seguridaden el entorno de traba-
Jjo,soncamarasde altavelocidad yacelerometros.

Elfundamentodelpresentetrabajoconsisteeneldesarro-
llodelsistemadeprocesamientodigitaldeimdgenesqueda so-
portealautomataencuestion.

Introduccion

Laaplicacidndelossistemasdigitalesdelprocesamiento-
desefialesysuaplicaciénalcontroldemotores de induccion y
autématas programables tiene suorigen en la década de
1970, con los primeros desarrollosde procesadores digita-
les de sefiales DSP por Intel, AMI yBell Labs. Las dificul-
tades en cuanto a la capacidad deprocesamientoy veloci-
dad para realizar célcu-
los,hacenquesuaplicaciénselimiteacontrolesdebajacompleji
dad.Noobstante,elgranavancetecnologicoproducido desde
ese momento, tanto en la miniaturizacionde los sistemas
digitales, la capacidad de cdlculo en losprocesadores de la
época y su velocidad de procesamientohacen que se pue-
dan aplicar a controles con algoritmos dealta complejidad.

El autémata propuesto es un brazo mecdnico capaz
demoversearticuladamenteenseise-
jes,deltipode"articulaciéncoordinada”,llamadoasiporlasem
ejanzade

susmovimientosconlosdelcuerpohumano.Laprogramacion
de los movimientos del autdmata se realizadesde una
computadora personal mediante un software adesarrollar.

Los autématas programables, tal como se menciond
enelapartadoanterior,seutilizanampliamenteenlaindustria
automotriz. Pero existen numerosos sistemas deproduccién
que no cuentan con autématas que se adapten asus necesi-
dades, por lo que el trabajo que aqui se describepermite-
proponersolucionesinnovadorasquecubrandichasnecesida-
des.

Enparticularsehaceindispensableeldesarrollodealgorit-
mos para el guiado de autématas en base a la vi-
sidn,loquepermitirdutilizarlosparadetectarymanipularobjet
os de diferentes tamaiios, color y contraste, mejorar lapre-
cision al realizar una trayectoria, y evitar objetos noprevis-
tos en una tarea, haciendo al autémata adaptable adiferen-
tescondiciones detrabajo.

En conclusién,con elfin de mejorarla productividadde
las industrias, la calidad y el costo de fabricacién paraga-
narcompetitividad anivel globalsehaceinteresantecontarco-
nautématasprogramablesenlosprocesosdefabricaciéncon-
sistemas devision.

Marcoteodrico

El procesamiento digital de imdgenes ha tomado
ungranimpulsoenladltimadéca-
da,derivadodelaaltacapacidad de los procesadores que po-
sibilitan el desarrollodesistemasmasversatilesydecostore-
duci-
do,ejemplificadosenelcontroldeprocesosrealizadosporrobot
s industriales, la navegacion en vehiculos auténo-
mos,ladeteccidndeeventoseinspeccidndeobjetosenprocesos
de manufacturas y en un sin fin de aplicacionesmaés.

Enlaactualidadexisteunagrancantidaddebibliografia so-
bre estudios y algoritmos desarrollados parael control de
motores de induccién, sistemas de controlelectromagnéti-
cos,vehiculoseléctricos,procesamientodigitaldeimagenesya
utématasprogramablesconunavastaaplicaciénenlaindus-
tria.Sinembargo,existennumerosossistemasdeproducciénqu
enocuentancon
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autématas que se adapten a sus necesidades de procesoau-
tomatizados para un aumento del nivel de produccién
ycalidad,menos adnque utilicenel procesamientodigital-
deimagenesyaseaporsuelevadocostooporlainexistencia en
el mercado. A partir de esta situacién sedecididédesarrolla-
runbrazorobotquepuedaserautomatizadoytomardecisiones-
ensumovimiento,nutriéndosedelaentrada queproporcionan-
camaras devideo.

Para que el brazo pueda tomar decisiones necesitardre-
conocerobje-
tos,comosemenciondanteriormente,yestoimplicalaadecuad
aelecciondeunalgoritmoquecumplaconeste-
fin. Almomentodeiniciarlainvestigaciénsobreestosalgoritm
ossecomenzaronarealizarpruebascon-
SURF[1]yORB[2]peronoselograba una correcta deteccién
en objetos que no tuvierantextu-
ra.Tampocosedeseabautilizarredesneuronalesconvoluciona
les [3] debido al costo de procesamiento y deentrenamien-
tomdsallddesubuendesempefioenreconocer patrones y la
atencién [4], junto con las redesneuronales recurrentes no
se encontraban en ese momentotan difundidas en el campo
del procesamiento digital deimédgenes.

Detodaslasopcionesestudiadaslaquemasseacerca-
baanuestrosrequerimientosfueelalgoritmoDOT
[5] que fue el implementado vy el cual se detalla en lossi-
guientesparrafos.

Implementacionde DOT

Comopartedelproyectodesarrolladoseplantedeldesarro-
lloeimplementacidndeltrabajodeStefanHinterstoisser y
otros, en el que se presenta un método(DOT) para detectar
objetos tridimensionales entiemporeal, bajo una cierta can-
tidad de ruido, que no requiere unaetapa de entrenamien-
todemasiado costosa y que puededetectarobjetossintextu-
ra(problemaque,siseobservd,demaneraempirica,al utilizar-
SURFcomo semenciond).

DOT

DOTesunalgoritmodedetecciondeobjetospresentado en
la conferencia de visién por computadora yreconocimien-
tos de patrones del afio 2010. Este algoritmotiene la capa-
cidad de poder detectar los objetos de unamanera muy réa-
pida y repetitiva para lo cual se utilizandistintasimagenes-
delmismoobje-
to,alasquesedenominapatrones(apartirdeahoraseutilizardlat
erminologiaoriginal“templates”)delobjetoabuscar.Debido a
la forma en que se generan estos “templates” y almétodo
con el que se busca el objeto en la escena, estealgoritmoes-
robustoenladetecciéndeobjetossintexturas. DOTsepuede re-
sumirentresgrandespasos:

e Creacion de los“templates”.
e Preparacidnde la escena.
e Busquedadelobjeto.

A continuacién, y rapidamente se realizard una breve-
descripcidndecadaunodelospasosanteriormentemenciona-
dos

,//'
=
2T o B
= %
\
[o]7[of1]ofo[1]o0]
Byte

Orientacién de un
gradiente intenso

Figura 1:Ejemplodecomoserealizauntemplate

Figura 2 : Templates del envase de
unadhesivovinilico

Creaciondetemplates

La primera etapa es la creacion de los “templates”
apartir de los objetos a buscar. La metodologia propuesta-
por DOT es simple: obtener imdgenes del objeto desdedis-
tintas perspectivas. Mientras mds imdgenes distintas seob-
tenganparagenerarlos“templates”,maseficienteserala  bus-
queda, pero también més lenta. Estas imdgenes serdnlama-
teriaprimade-
los“templates”ysebuscaranposteriormenteenlaescena.Unej
emplodecémoserealiza untemplate sepuedeobservarenla
figural.

Posteriormente, a cada “template” se le aplica el filtro-
Sobel [6] para asi poder hallar los gradientes de la ima-
gen.Laimagenresultante sedivide en cuadra-
dos“pequeiios”deNxNpixelyserecogeralaorientaciondelos7
primerosgradientes que tenganmds intensidad encadacua-
dricula. Estos datos se guardaran en un byte siendo eIMSB
el bit que indique si en esa celda de la cuadriculahubo o no
gradientes. Un ejemplo de templates se puedeobservaren-
lafigura2.

Preparaciéndelaescena

Se denomina “escena” a la imagen en la que se busca-
rdelobjetoadetectar.Elprocesoessimilaracomoseprepara un
“template”: los bordes de la escena se detectancon un filtro
Sobel para asi obtener los gradientes de es-
ta,luegosedividelaimagenencuadradosdelamismamedida
utilizada en los “templates” con la diferencia deque no se
buscan los 7 gradientes mds intensos por cadauno de los
cuadrados, sino que se guarda la orientacién delgradiente
mds intenso. En el caso de trabajar con videosesto se tiene
que hacer fotograma a fotograma y la maneraen que se de-
be programar el algoritmo tiene que ser muyrdpida para
ofrecer una deteccion acorde a los tiempos delbrazorobot.
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Buisqueda

Laetapadebuisquedaesconceptualmentemuysenci-
lla.Setienenencuentalasorientacionesdelosgradientes  mads
fuertes de cada cuadrado en el “template” yla orientacion
del gradiente mas fuerte de cada cuadriculade la escena.
Segtin la investigacion DOT, se debe desliza-
rel“template”sobrelaescena,calculandocuantasorientacione
S delmismocoincidenconlas orientacionesdelaesce-
na.Enellugardondehubomayorescoincidencias es donde se
supondria que se encuentra elobjeto adetectar.

Primeraimplementacion

EnestainvestigacionelalgoritmodeDOTfueimplementa-
do en mas de una ocasién y en diversas formasbuscando-
siempreunaoptimizaciénenveloci-
dad.LaprimeraimplementaciéondeDOTfuerealizadaenunaco
mputadoraconarquitecturax86sintenerencuentaningiin tipo
de optimizacién. Si bien los resultados fueronalentado-
res,desde elpunto de vista delcomportamiento

Figura 3: Deteccion de un envase de adhesivovini-
lico conunapequefiaoclusionyunapiedrade
desgaste.

Figura 4: Dos elementos detecta-
dosmientrasunoocluyealotro

Figura5:Deteccionenmovimiento

Figura6: Errorenladeteccion

delalgorit-
mo,fuenecesarioprogramarelmismonuevamente ~ conmu-
chomdscuidado.
Enlasegundaimplementacion,también  programadapa-

raunaarquitecturax86,setuvoencuentalaoptimizaciéon  del
c6digo y se traté de implementar, comorecomiendanlosau-
toresdeDOT|7],lasinstruccionesMMX. Con todos estos
cambios, se obtuvo un aumento enlaperformancedelalgo-
ritmo, pero lamismanofue lasuficienteparapoderutilizar-
loenunbrazorobot.Sinembargo, se pudo programar el algo-
ritmo de una formamucho madseficientecomose detalla-
rdacontinuacion.

En la figura 3 se puede observar la deteccion de unen-
vase de adhesivo vinilico y una piedra de desgaste. En el-
casodelenvasesepuededetectarconciertoniveldeoclusion-
sinmayoresinconvenien-
tes.Enelcasodelafigura4sepuedeobservarcomoelalgoritmop
uededetectarunobjetoocluyendoao-
tro,siendoambosdetectadoscorrectamente.
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En la figura 5 se puede observar cémo se detecta elen-
vase de adhesivo vinilico en movimiento. En la figura 6el
algoritmo programado falla al no encontrar el objeto.Este
esunodelos problemasaresolver.

ImplementaciéndeDOT enGPU

Conelobjetivodeavanzareneldesarrollodealgoritmos pa-
ra la deteccion y procesamiento de imdgenes,se procedié a
la incorporacién al sistema de una placa dedesarrollo Nvi-
dia Jetson TK1. La placa en cuestion estdconstruidasobre-
labasedeunprocesadorARM®Cortex™-A15 y una unidad
destinada alprocesamientografico de NVIDIA Kepler GPU
con 192 nidcleos CUDA.Cabe mencionar que CUDA es
una arquitectura de cdlculoparalelo de NVIDIA que apro-
vecha la potencia de la GPU(unidad de procesamiento gra-
fico) para proporcionar unincremento delrendimientodel-
sistema.

En un primer intento se compil6 el cédigo realizadoan-
teriormente con minimas modificaciones para ejecutarloen
la placa de desarrollo. Las consideraciones inicia-
les,basadasenquegranpartedelcédigohaceusodelabiblioteca
OpenCV, [8] y en que varios métodos utilizadosestanopti-
mizadosparalaejecuciénenunaGPU,prometian o sugerian
un buen rendimiento. Pero estonofue asi. La deteccién en
un video de prueba superaba pormuchoeltiempodeproce-
samientoaldesuejecuciénmediante elandlisisenunaCPU.

Visto y considerando este inconveniente se comenzo
aanalizar el cédigo con detenimiento.Se observé que la-
manera en la que se estaba intentando utilizar la GPU noe-
ra la correcta, por lo que se examiné cada uno de losméto-
dos utilizados para identificar aquellos que producianla-
mayor demora yoptimizarlos. A partir de esteandlisisse
llegd a la conclusién de que el célculo de gradientes erael-
primeroenquemasdemorabaenejecutarse.Estemétodo se
debeejecutarfotogramaa fotograma.

En el célculo de gradientes las tareas a realizar son las-
siguientesycada unade ellasdependede la anterior:

1.  Seconvierteaescaladegriseslaimagendelfotogra-
ma aanalizar.

2. Se calculaelfiltroSobelporXeY.

3. Secalculaelgradienteapartirdelosfiltrosanteriores.

4.  SehallaelmaximogradienteencuadradosdeNxNpi-
xelesentodala imagen.

5. Secalcula el dangulo de dicho gradiente guardan-
dosu orientacidonenunbyte.

6.  Sealmacena elresultado.

De toda la lista anteriormente mencionada, el primer-
lugar en donde se atac la demora fue en el cédlculo delfil-
tro Sobel. Se utiliz6 la funcién optimizada para CUDAde
OpenCV de manera correcta y debido a que se tienenque
hallar los componentes en X y en Y, estas tareas seejecuta-
ron en paralelo. Sin embargo, si bien se obtuvo unamejora-
sustancial,lacomprensiényelandlisisdelostiempos globales
de demora llevé a los responsables de lainvestigacionala-
conclusiéndequelamejormanerade

implementarelalgoritmoDOTnoerautilizandolosméto-

dos optimizados ofrecidos por OpenCV, sino a travésdel-
desarrollodeunkernel.Estofueproductodedoscircunstancias,
en un principio, desconocidas al momentode iniciarlas-
pruebas:

. Eltiempodetransmisiondedatosdesdelamemo-
riaprincipala la memoriade la GPU (y Vvicever-
sa)noesdespreciableydemanerainherentegeneraunasobre
cargaenlaejecucidndelalgorit-
mo(“overhead”).Porlotanto,utilizarunaGPUsintenerencue
ntaloanteriorproducedemorasylasmismasdebensermini-
mizadas.

. Se debe buscar en la imagen maximos locales en-
regionesdeinterésdeNxNpixe-
les.Enprimerlugar,OpenCVnoofreceunafunciénoptimizada
queutiliceCUDA para realizar esta tarea y en el caso de
ofrecerla sedeberia tener en cuenta el tiempo de transfe-
rencia entre lamemoria principalylamemoriadelaGPU.

Por todo esto se procedié al disefio de un kernel que-
pudiera acelerary haceruso correctode la GPU vy asthallar-
losgradientesdemanerarapidaycorrecta.Elenfoque utilizado
para resolver el problema fue dividir ysolucionarelmis-
moenetapasparciales.

Lo primero que se realizé fue el desarrollo de un ker-
nelquepermitieraaplicarelfiltroSobelaunaimagenutilizando
la GPU. Este paso fue fundamental ya que en unkernel se
solucionaban los puntos 2 y 3 de la lista de tareasmencio-
nadaanteriormente.

Seguidamente se ensayé el comportamiento del kernel-
sobre un video y los resultados fueron muy alentadores,
enun tiempo mucho menor de lo esperado la aplicacion
delfiltro era calculado. Ademads, se comprob6 también que
laplaca aceptara el uso de una webcam la cual se utiliz6
conel algoritmo y funciond de manera correcta. Por lo tan-
to, lalistade tareasque hasta ahora se resumeesla siguiente:

1. Seconvierteaescaladegriseslaimagendelfotogra-
ma aanalizar.

2. SecalculanelfiltroSobelporXeYyelgradiente (GPU).

3. SehallaelmaximogradienteencuadradosdeNxNpi-
xelesentodala imagen.

4. Se calcula el angulo de dicho gradiente guardan-
dosu orientaciénenunbyte

5. Sealmacena elresultado.

El paso siguiente consistié en la busqueda del maxi-
mogradiente en cuadrados de NxN pixelesenlaGPU.

Laprimeraaproximacidnparasolucionaresteproblema
fue programar en un kernel distinto la bisquedade maxi-
mos locales utilizando la GPU en bloques de NxNpixeles.
De esta manera se trabajé la imagen resultante delfiltroan-
teriorencuadrados-
NxN,pudiendosehallarparalelamentelosméximosdecadablo
que.Estofuecorrecto pero el hecho de utilizar un dnico hilo
para buscarelmédximogradientedesperdiciabaelpoderdepro-
cesamientodelaGPU.Es porestoquedespués deinvestigar-
yanalizarelproblemasereprogramélasolucién utilizando el
concepto de reducciones paralelas,en estecaso,enmatrices.
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La idea de las reducciones paralelas es sencilla: Para-
hallar un méximo se deben utilizar comparaciones. Si se-
utilizaun solonicleo oun solo hilo, esetnicohilo ontcleo
debe realizar todas las comparaciones. Pero al tenerunaG-
PUy poder decidir cuantos hilos seejecutanporcada bloque,
esta situacién cambia. Como la operacién decomparacién
es binaria, la médxima cantidad de hilos quepueden utilizar-
se para solucionar el problema de maneradptima, es la mi-
tad de la cantidad de elementos (si ésta espar).

Por ejemplo, si se trata de hallar el maximo en unama-
trizde8x8elementosexistirin64elementosacomparar y si se
utilizan 32 hilos se podran comparar 32pares de elementos
de una sola vez, guardando el resultadoenunadelasmita-
des.Siestaoperacionsecontiniarealizando(conloselementos
quesobrancomparar)laeficiencia que seobtiene esrealmen-
teconsiderable.

Lafigu-
ra7ejemplificadeunamaneraclaraelconceptodereducciénqu
e seprogramo.

Aposterioridehabersehalladoelméaximo,enelmismo ker-
nel se programé el cilculo para transformar yexpresar su
orientaciéon medida en un byte, tal como loproponen los
autores del algoritmo DOT. Por lo tanto, lalistade tareas-
que se resume hasta ahoraeslassiguiente:

1.  Seconvierteaescaladegriseslaimagendelfotogra-
ma aanalizar.

2.  SecalculanelfiltroSobelporXeY,yelgradiente (GPU)
3. SehallaelmaximogradienteencuadradosdeNxN
pixeles en toda la imagen, se calcula el dngulo dedicho
gradiente guardando su orientacion en un byte y sealma-

cena elresultado(GPU).
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Figura 8:Esquemadeejecuciondelalgoritmo

Poriltimo,debidoaqueexistendemorasentrelagjecucion
de ambos kernels, estos se combinaron en unoso-
lo.Todasestasmejorasdejanasiunaumentodevelocidadconsi
derablerespectoalasmismastareasejecutadas en una CPU o
utilizando en parte la GPU, atravésdeOpenCV.

Ya solucionado elproblema generado porla demoradel
método que calcula los gradientes, se siguié analizandoel
programa en busqueda de otras demoras. Un punto clave-
que producia las mismas, fue la decodificacion del méto-
dodecompresionutilizadoenlosvideosoenlamismacdmara
de la que se obtienen los fotogramas. Debido a quelatini-
camaneradeaumentarlavelocidaddeestadecodificaciénesu-
tilizarlaGPU,ylatransferenciaentrela memoria principal y
la de la GPU produce demoras, sedecidié decodificarlos
fotogramasenunhilo.

Sedebe tener encuenta que laplacaNvidia JetsonTK1
posee un microcontrolador ARM de cuatro nicleos yutili-
zar uno en particular para decodificar los fotogramasno
produceningtntipodeproblemas.

Valiéndosedeunaarquitecturadeproductorconsumi-
dor,enelqueenunhilosedecodificanlosfotogramas (produc-
tor) y en otro hilo se ejecuta el kerneldondesebuscanlos-
gradientesylosmaxi-
mos(consumidor),seaumentéatinmaslaeficienciadeejecucio
n del algoritmo DOT. El esquema de la figura
8muestracémosecomunicanyejecutanlosdiversosalgoritmo
S.

Solamenterestaoptimizarlabisquedadelobjetocon
1laGPU denominado“Match Template”.

Optimizacion delabisqueda

Enprimerlugar,seentiendequenosepuedesobrecargar
mds a la GPU en este punto, por lo tanto, labisquedade-
lobjetosedeberealizarenlaCPU.Elalgoritmo DOT plantea
que lo que se debe realizar paraencontrar un objeto es bus-
car la coincidencia mds probableentrelaescenaylosobjetos-
queseaprendieron.Parapoder hacer esto se necesita utilizar
una ventana deslizan-
te(querecorretodalaescena)ybuscarcoincidenciasdedngulos
de los objetos aprendidos. El ganador o la regiéncandidata
a ser el objeto en cuestion es aquella en la queexistanmds-
coincidenciasdeorientacionesentrelaplantilla del objeto
aprendido y la escena. En una versiénsimplificada delcé-
digoseveriaasi:
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Por cada plantilla de objeto aprendi-
doPor cada pixel en Y de la esce-
naPorcada pixel en Xde la escena
Por cada pixel en Y de la plantilla-
Por cadapixelenXdelaplantilla
Match+=Escena(x,y)&plantilla(x,y)

Es evidente que la complejidad computacional es alta
ydealgunamanerahabriaqueminimizar-
la.Despuésdeanalizarlaformaenquefuncionabaelalgoritmo,s
ellegda lasiguienteconclusion:

Sepodriaaumentarlaeficienciadelalgoritmosisolamente-

secomprobarala coincidenciadedngulosenloslugaresdon-

deenlaplantillaesténdefini-
dos,deesamaneraseevitariaunaiteracion®for”’y,porende,vari
asoperaciones en la busqueda. Ademds se no-
té,experimentalmente,queesmuchomadsrapidohacerlabiisqu
edacadadospixelesenlaescenaqueunoporuno(en este caso se
estarfa bajando la resolucién de bisque-
da).Paralograrestosemodificéel método queutilizaelpro-
gramadeaprendizajeparaanalizaryguardarlosobjetosapren-
di-
dos,ahoraenvezdeguardartodalaplantillaseguardasolamente
elvalor-
del/losdngulosylaposiciénenlamisma.Enresumen,unaversié
n

simplificadadelcédigose verfaasi

Por cada plantilla del objeto aprendi-
doPorcadapixelparenYdelaescena
Porcada pixelparenXdelaescena
Por cada angulo valido en la planti-
llaIf(Escena(x,y)esunangulodefinido)
Match+=Escena(x,y)&plantilla(x,y)

Sibienelcambionoesdrastico,esevidentequeexisten me-
joras.

Cambiosdrasticosen losobjetos.

El algoritmo DOT no es perfecto y en las pruebas
seobservomasdeunavezquequizasporfaltadeplantillasde ob-
jetos la deteccion no se realizaba en el lugar correcto.Para
morigerar este comportamiento se puede suavizar dealguna
forma la deteccién brusca de objetos, teniendo encuenta-
quelosmismosnopuedenaparecenenotrolugaren la escena
de una forma inmediata, sino que necesitantrasladarse por
la misma. Para solucionar este problema seimplemento la
siguiente solucidén: Si se detectdé un objetoenunaposicion-
quesuperaumbraldedeteccién,yahabiéndose detectado el
mismo, la ventana de deteccién setrasladara de manera
progresiva al lugar donde se suponeque seencuentraelobje-
to.

Pruebasen ambientereal

Acontinua-
cién,sepresentanalgunasimagenesdemomentosenlosqueelal
goritmoprodujoresultadosapropiados, en videos que se to-
maron en ambiente real conruido de fondo. Es importante
recalcar que fueron algunosmomentosdebidoaquenoseuti-

lizarondemasiadasplantillas para realizar la deteccién. Las
imagenes de lasfigu-
ras9al 6songrisesdebidoaqueseconsumedemasiadamemoriasise
utilizanlostrescanalesdecolores. El exceso de consumo de
memoria genera, comoconsecuencia, que el sistema operativo
termine de maneraabrupta elprocesodedeteccion.

Fig. 9. Algoritmo reconociendo el envase
depegamento

Fig. 10. Algoritmo presentando una falla en
ladeteccion

Fig.11. Algoritmodetectandoun cubocorrectamente
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Fig. 12. Algoritmo fallando por falta de plantillas.
Enestevideoenparticularlatasade fallasfuemuyalta.
El algoritmo malinterpretaba el ruido de fon-
do(rompecabezas)

Fig. 13. Tomando un video donde se reconocia el cu-
boen la implementacion en CPU se traté de reconocer-
lo.En rojo la deteccion de esta implementacion y en
azulla de la anterior. Cabe destacar que se utilizaron-
diferentesplantillas

Fig. 14. Detecciones correctas en el video de prue-
baqueseutilizd.Observarladeteccion conoclusiones

Fig.15.Plantillasqueseutilizaronparaladetecciondela
imagen anterior. El video de prueba no tuvo falsospo-
sitivos.

Deteccionde profundidad

Ladetecciéndeunobjetoapartirdelaimplementaciéon ~ de
DOT permite encontrar el mismo en elplano, pero no en el
espacio, siendo parte fundamental ladetecci6ndeestadi-
mensiéndebidoalanaturalezaposicionaldelbrazo robot. Es
por esto quese necesitarealizar la medicién de la profundi-
dad por medio de unsistema estereoscépico. La posibilidad
que se evalud6 es ladeubicardoscdmarasenunmismo-
planoM(concoordenadasxey)separadasporunadistanciabene
lejex, y con sus ejes focales paralelos y perpendiculares
alplano M. De esta forma se lograrian dos imdgenes dispa-
resanivelhorizon-
tal,yelproductodeesadisparidadseutilizariaparamedirlaprof
undidad.

Anivelmatemadtico[9],estemecanismopuedeserresuelto
a través del método de triangulacién. En la figural6 se
puede observar un esquema bdsico, en el cual semuestran-
dossistemasdeejescartesianoscadaunocorrespondiente a
cada cdmara delparestereoscépico.

A una profundidad dada por la distancia focal de las-
cdmarasf{(quedebeserlamismaenambas)seencuentrael plano
denominado epipolar que contiene los planos I; elpcorres-
pondientesalasimagenestomadasporcadacaimara. En este
plano es donde se miden las disparidadesentre dichasima-
genes.

Alencontrarselascimarasalamismaaltura(ejey),las ni-
cas diferencias se dan a nivel horizontal ya que,como se
comentd, las cdmaras se ubican a una distancia desepara-
ciénbsobreelejex.

Linea epipolar

Py Pp
! / Yo
Z

yt : Distancia focal

Linea base

Figura 16 :Diagrama tridimensionalparael
calculodeladistanciadelpuntoP
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Op X0 I,

Figura
17:Diagramabidimensionalparaelcalculodela
distanciadelpuntoP

En la figura 17, se pueden observar los puntos PI y
PDquesonlasproyeccionesdelpuntoPsobrelalineaepipo-
lar.SepuedeintuirquecuantomaslejanoseencuentreelpuntoP,
losvectoresdeproyecciontenderdna ser paralelos al eje Z.
Lo que hara Pl y PD tiendan aubicarse sobreelejeZIyZD.

La disparidad del punto se calcula como XI - XD =d
yen el caso de que un objeto se encuentre ubicado en elin-
finitodelejeZharaquedvalga0.Asientonceselcdlculo dela
distanciadelobjetosobre ejeZsera

bhx  w €30)
Imagenlzquierda:z = f=>x1= 2
b b
X x —
ImagenDerecha:? =Ly _ =)
z f D z

En la ecuacionlmagen Derechase asigna un signonega-
tivoaXDparacompatibilizarlossistemasdecoordenadas  de
los ejes Ol y OD. Siendo la disparidad delpunto P: x;-xp=
d reemplazando y despejando se llega a laecuacion:

T d

Con la cual se puede calcular la distancia z del punto
P(objeto detectado)

Porotrapar-
te,eldesarrollodelosalgoritmosdecontroldelautomataseapoy
denlasbibliotecasdesarrolladasporPeterCor-
ke,realizandosesimulacionmediante elsoftwareMATLAB.

Queda pendiente la integracién con las bibliotecas que-
se desarrollaron para la deteccién de objetos, debido a
quesepriorizéeldesarrollodelasbibliotecasdeprocesamien-
tografico.

Calibraciondelascamaras

Loidealesque,enunprincipio,elajustefueserealizado  a
grandes rasgos lo mds precisamente posible.para que luego
el algoritmo de calibracién tuviese mejoresresultados.

Unavezhechoesteajuste,secomenzdconelcdlculode  las
matrices de calibracién, para lo que se utiliz6 labiblioteca
de OpenCV que contiene clases para calibraciony recons-
truccion de imagenes 3D: “Camera calibration and3D re-
construction”. Para la calibracion se uso la aplicacioncali-
bra-
te_cameras,queformapartedelabibliotecaStereoVision(Baj
olicencia ptblicaGNU)

Estaaplicaciéntomacomoargumentosimagenesestéreo
que contienen en su escena un patrén cuadriculadosimila
un tablero deajedrez, concapturas en distintasperspectivas-
deeste(figural8).Eltableroserotayademas se lo traslada a lo
largo de las multiples tomas deimage-
nes.Matemdticamentesepuededemostrarquelacantidadmini
madetomasdependedelacantidaddeesquinasquecontieneel-
tableropa-
tron.Eltérmino“‘esquinas”hacereferenciaalacantidaddevérti
ces decuadrados negros que hacen contacto entre si (I1éase
negroso blancos). La médxima cantidad utilizada es 50, bajo
elcriteriodecuantasmasmuestrashayaloscalculosdecorrec-
ciéndeerrores seran masprecisos.

LaaplicaciénCalibra-
te_camerasdacomoresultadounacarpetaconunconjuntodem
atricesquecontienelos
parametros intrinsecos (focos, centrados), extrinsecos

(traslaciényrotacion)ylasmatricesderectificacionde
distorsiones. Con estas matrices se realizan
lascorreccionessobrelasimdgenestomadas-
encadacdmara.
Unavezrectificadaslasimagenessepuederealizarel

célculodeleje Zcon laférmulacitadamadsarriba.

Figura y :
decalibracion “findChessboardCorners” de labi-
blioteca OpenCV
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Paralograrestecdlculohayqueubicarenambasimagenes
del par estéreo el mismo objeto, para esto esnecesarioun
algoritmo de biuisqueda e identificaciéndeobjetos. Esto se
puede resolver con el algoritmo DOT quefue detalladoan-
teriormente.

Verificacioncon mapadedisparidad

Laverificaciénconmapadedisparidadserealizéutilizan-
dolasbibliotecasdeStereoVision,unapruebaempirica  reali-
zando un mapa de disparidad y una nube depun-
tos.Lanubedepuntosconsisteenconseguirlascoordenadas
espaciales de cada pixel de la escena tomadaspor las cdma-
ras. De esta forma se puede visualizar unaescena desde di-
ferentes perspectivas rotando los ejes decoordena-
das.Estotieneunlimiteyesqueesos“‘puntos”’delaimagenseobti
enendesdeunaposicionfijadelespacio,si se deseara obser-
varperspectivas laterales senecesitaria mas informacién de
la escena. [Esto se puedesalvarhastaciertodngu-
lo,replicandolospixelesdelafrontera, de forma que cubran
los huecos de informaciénfaltante.

Para lograr un buen mapa de disparidad se necesita
quelos objetos de la escena sean detectados inequivoca-
menteen las imdgenes del par estéreo. Se utilizé la herra-
mientatune_blockmatcher de la biblioteca StereoVision
con el findeajustarlospardmetrosdeldetectordeobjetosyse-
verificden paralelo la “calidad” delmapa de disparidadque
semuestraenla figural9.

Los ajustes mencionados se deben realizar en formaite-
rativayempiricayaqueresultaserelmétodomasrdpido y efi-
ciente. Luego de realizar el ajuste del algoritmode btisque-
da y detecciéon de objetos, se utiliz6 la funciénima-
ges_to_pointcloud(tambiéndelacitadabibliotecaStereoVisio
n), la que toma como argumentos las matricesderectifica-
cién,unpardeimagenesestéreo,losparametros de ajuste del
algoritmo de “blockmatching” yesto da como resultado
una matriz de tres dimensiones quecontienelosvecto-
res(tambiéndetresdimensiones)correspondientes a la in-
formacién del color de cada pixel.Como resultado se pue-
de observar la siguiente nube depuntos Figuras 20y21)

Conclusion

Quizds las modificaciones y los agregados realizados-
sobre el algoritmo DOT no sean suficientes para obtener-
velocidadesconsiderablesenladetec-
cién,aunquepermitenmejoraradecuadamentelamisma.Ahor
aesaceptablerealizarunabuisquedaenunaimagenHD,pero

1 deporty x

A

.
Figura 19:Mapadedisparidad

Figura20:Unpardeimagenes (imagen
estéreo)

Figura 21: resultado de la nube de puntos,
apartirdelaimagenestéreo.

aun asi sigue siendo relativamente lento. Como se plan-
teaalfinaldelaparta-
do“ImplementacionDOTenGPU”quizaslarespuestainvolucr
elaimplementaciondelproceso de “match template” en la
GPU, aprovechando eltiempoociosodelamisma.

Respecto al algoritmo, presenta fallas que quizas
seanmejora-
bles.DOTnoconsideracolores,soloconsideraformas, y que-
da claro que resolver esa falencia serfa unamejora a esta
implementacién. Otro punto importante adestacar es que el
tiempo de reconocimiento de un objetodepende de la can-
tidad de plantillas y de la dimensién delvideo. Esto no de-
beria ser asi, aunque es una caracteristicaintrinseca delal-
goritmo.

Una solucién que se podria proponer para la mejora de-
lalgoritmo es la de no utilizarla ventana deslizan-
te,sinoqueporalginmediosedetectaranlosposiblescandidato
salaimagendelaplantillabuscadayluegorealizarel“match
template” entre las plantillas y esa region de laimagen.

Respectoalcdlculoyandlisisdeprofundidad,lacalibracién
de las cdmaras y la comprension del algoritmoestdnenun-
nivelmuyavanza-
do,alpuntodequesolamenteserianecesarioprogramarladetec
ciényagregarla a la de objetos. El tinico inconveniente serd
eltiempo de procesamiento que se sumaria al que posee la-
detecciéon DOT y, como se expresd, se deberfa buscar una-
soluciéndecompromisooanalizarlauniéndeambosalgorit-
mosmuchomadsdetenidamente.

En etapas siguientes de este proyecto de investiga-
cién,quesiguevigenteeneldmbitodelaUniversidad,seprocede
rd a continuar el trabajo sobe aquellas cuestionesquehoy-
semencionancomodificultadesoasuntospendientes.
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Resumen:

En el presente trabajo se describe el desarrollo de un sistema de procesamiento digital de imége-
nes y la adaptacion de un algoritmo detector de objetos, utilizando cdmaras de alta velocidad con el ob-
jetivo final de incorporar dicho sistema a un autémata programable, apto para moverse con seis grados
de libertad de forma articulada y con el fin de ser utilizado en aplicaciones industriales con ciertas exi-
gencias de eficiencia.El autémata, que se encuentra funcionando casi en su totalidad, estd conformado
por tres elementos: un manipulador, un controlador y un conjunto de sensores.

El controlador es el encargado de procesar la informacion para mover el manipulador y las uni-
dades de control de energia.Por otra parte, el brazo estd comandado por un servomecanismo que permite
mover al mismo articuladamente en seis ejes, y por dltimo los sensores utilizados, con la finalidad de
mejorar el control del autémata y la seguridad en el entorno de trabajo, son cdmaras de alta velocidad y
acelerémetros.

El objetivo principal del presenteconsiste en el desarrollo del sistema de visién que dard soporte
al autémata descripto.

Abstract:

This document describes the development of a digital image processing system and an object detector
adaptationusing high-speed cameras, with the final goal of being included into a programmable auto-
mat, suitable to move in six degrees of freedom, and oriented to industrial applications with specific
efficiency requirements. This robot, currently working almost entirely, includes three elements: a ma-
nipulating system (the arm), a controller and a quantity of sensors.

The controller is the device that process the movement information and the energy control units.
The arm is moved by a servomechanism and is capable of moving in six axis and, finally, the sensors
required, in order to get a better control of the robot and to ensure safety in the work environment, are
high-speed cameras and accelerometers.

In other terms, the main objective of the current work consists in the development of a visual
system that will support the abovementioned robot.

Palabras Clave:Vision, robot industrial, velocidad, seguridad.

Key Words:Vision, Industrial robot, speed, safety.
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I. INTRODUCCION

La aplicacion de los sistemas digitales de
procesamiento de sefales y su aplicacién al con-
trol de motores de induccién y autématas progra-
mables tiene su origen en la década de 1970, con
los primeros desarrollos de procesadores digitales
de senales DSP por Intel, AMI y Bell Labs. Las
dificultades en cuanto a la capacidad de procesa-
miento y velocidad hicieron que su aplicacion se
limite a controles de baja complejidad. Sin embar-
go.el avance tecnoldgico producido desde ese
momento hasta hoy,hace factible aplicar estos sis-
temas digitales de procesamiento a controles con
algoritmos de alta complejidad.

El autémata propuesto es un brazo mecdni-
co capaz de moverse articuladamente en seis ejes,
del tipo de "articulacién coordinada", llamado asi
por la semejanza de sus movimientos con los del
cuerpo humano. La programaciéon de los movi-
mientos del autémata se realiza desde una compu-
tadora personal mediante un software a desarro-
llar. Los autématas programables se utilizan am-
pliamente en la industria automotriz, aunque exis-
ten numerosos sistemas de producciéon que no
cuentan con autématas que se adapten a sus nece-
sidades, por lo que el trabajo que aqui se describe
permite proponer soluciones innovadoras que cu-
bran dichas necesidades. En particular se hace
indispensable el desarrollo de algoritmos para el
guiado de autématas en base a la vision, lo que
permitird utilizarlos para detectar y manipular ob-
jetosde diversas indoles, mejorar la precision al

realizar una trayectoria, y evitar objetos no previs-

Y

\
[o[f]o[2]afo]1]o]
Byte

Orientacion de un
gradiente intenso

Fig.1. Ejemplo de como se realiza un “template”

tos en una tarea, haciendo al autémata adaptable a
diferentes condiciones de trabajo.

En conclusién, con el fin de mejorar la
productividad de las industrias, la calidad y el cos-

to de

fabricacion para ganar competitividad a nivel glo-
bal, se hace interesante contar con autématas pro-
gramables en los procesos de fabricacion con sis-

temas de vision.

II. MARCO TEORICO

Elprocesamiento digital de imégenes ha
tomado un gran impulso en la dltima década y si
bien en la actualidad existe una gran cantidad de
bibliografia sobre estudios y algoritmos desarro-
llados para el control de motores de induccidn,
sistemas de control electromagnéticos, vehiculos
eléctricos, procesamiento digital de imadgenes,
entre otros, no abundan sistemas de produccidon
que cuenten con autdmatas que se adapten a sus
necesidades respecto a procesos automatizado-
sorientado a un aumento del nivel de produccion y
calidad ymenos aun que utilicen el procesamiento
digital de imédgenes.A partir de esta situacion se
decidi6 desarrollar un brazo robot que pueda ser

automatizado y tomar decisiones en Sus movi-
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mientos, valiéndose de la entrada que proporcio-
nan cdmaras de video. Para que el brazo
pueda tomar decisiones necesitard reconocer obje-
tos y esto implica la adecuada eleccién de un algo-
ritmo que cumpla con tal fin. Al inicio de la inves-
tigacion sobre estos algoritmos se hizo un estudio
empirico sobre SURF[1] y ORBJ[2] los cuales
forman parte de conocidos detectoresaunque no se
lograba una correcta deteccién en objetos que no
tuvieran textura. Tampoco se deseaba utilizar re-
des neuronales convolucionales [3] debido al costo
de procesamiento y de entrenamiento mas alla de
su buen desempefio en reconocer patrones y la
atencion [4], junto con las redes neuronales recu-
rrentes no se encontraban en ese momento tan di-
fundidas en el campo del procesamiento digital de
imégenes, por lo tanto de todas las opciones estu-
diadas la que mds se acercaba a nuestros requeri-
mientos fue el algoritmo DOT [5] que fue el im-
plementado y el cual se detalla en los siguientes

parrafos.

IILIMPLEMENTACION DE DOT

Como se comentd en parrafos anterio-
res,partedelproyecto implica el desarrollo e im-
plementacién de DOT, algoritmo del cual daremos
una breve resefia.

A. DOT

DOT es un algoritmo de deteccion de objetos
presentado en la CVPR 2010el cual tiene la capa-
cidad de poder detectar objetos con o sin textura
de una manera rdpida y repetitiva valiéndose de
distintas imédgenes procesadas delobjeto a buscar,
a las que se denomina patrones (a partir de ahora
se utilizard la terminologia original “templates™).

DOT se puede resumir en tres grandes pasos:

e Creacidn de los “templates”.
e Preparacion de la escena.

e Busqueda del objeto.

B. CREACION DE TEMPLATES

La primera etapa es la creacion de los
“templates” a partir de los objetos a buscar, siendo
la metodologia propuesta por DOT simple: obte-
ner imdgenes del objeto desde distintas perspecti-
vas para luego procesarlas y obtener finalmente
los “templates”. Mientras mas “templates” distin-
tos se obtengan, mas eficiente serd la busqueda,
pero también mds lenta. Estas imédgenes serdn la
materia prima de los “templates” y se buscaran
posteriormente en la escena. Luego, a cada ima-
gen del objeto obtenida se le aplica el filtro Sobel
[6] para asi poder hallar los gradientes de la ima-
gen. La imagen resultante se divide en “pequefios”
cuadrados de N x N pixel y se recogerd la orienta-
cién de los primeros 7gradientes mds intensos en
cada cuadricula. Estos datos se guardardn en un
byte siendo el MSB el bit que indique si en esa
celda de la cuadricula hubo o no gradientes.

C. PREPARACION DE ESCENA

Se denomina “escena” a la imagen en la
que se buscard el objeto a detectar. El proceso es
similar a como se prepara un “template”: los bor-
des de la escena son detectados con el filtro Sobel
para asi obtener los gradientes, luego se divide la
imagen en cuadrados de la misma medida utilizada
en los “templates” con la diferencia de que no se
buscardn los 7 gradientes mads intensospor cada
cuadricula, sino que se reservard Unicamente la
orientacion del gradiente més intenso.

D. BUSQUEDA
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Finalmente, la etapa de busqueda, concep-
tualmente sencilla, consta en “deslizar” sobre la
escena cada “template” calculando cudntas orien-
taciones de los gradientes mds intensos de la esce-
na coinciden con las orientaciones de los “templa-
tes”. En el lugar donde haya mayores coinciden-
cias es donde se supondria que se encuentra el

objeto a detectar.

IV. IMPLEMENTACION DE DOT EN GPU

Si bien la implementacién propuesta en el

trabajo de Hinterstoisserfue realizada en una
computadora con arquitectura x86 sin GPU, la
performance obtenida no fue la esperadapara po-
der aplicar esta técnica a un sistema de visién de
un brazo robot, por lo tanto, con el objetivo de
avanzar en el desarrollo del algoritmo, se procedio
a la incorporacién al sistema de una placa de desa-
rrollo NvidiaJetson TK1 la cual posee una GPU.
En un primer intento se compil6 el cédigo
realizado anteriormente con minimas modificacio-
nes para adaptarlo a la placamencionada. Las con-
sideraciones iniciales, sumado a que gran parte del
codigo hace uso de la biblioteca OpenCV, [8] y
que varios métodos utilizados estdn optimizados
para la ejecucién en una GPU, sugerian un buen
rendimiento,pero esto no fue asi. La deteccién en
un video de prueba superaba por mucho el tiempo
de procesamiento al de su ejecucion mediante el
andlisis en una CPU. Observando este inconve-
niente se comenz6 a analizar el cédigo con dete-
nimiento. Se observé que la manera en la que se
estaba intentando utilizar la GPU no era la ade-
cuada, por lo tanto, se examin6é cada uno de los
métodos utilizados para identificar aquellos que

producian la mayor demora y optimizarlos. A par-

tir de este andlisis se llegd a la conclusién de que
el calculo de gradientes en la escena era el primero
que mds demoraba en ejecutarse. Recordemos que
elmétodo se debe ejecutar fotograma a fotograma
ya que se trata de un video.En el célculo de gra-
dientes las tareas a realizar son las siguientes y
cada una de ellas depende de la anterior:

1. Se convierte a escala de grises la imagen del

fotograma a analizar.

2. Secalcula el filtro Sobel por X e Y.

3. Se calcula el gradiente a partir de los filtros
anteriores.

4. Se halla el mdximo gradiente en cuadrados de
NxN pixeles en toda la imagen.

5. Se calcula el dngulo de dicho gradiente
guardando su orientacién en un byte.

6. Se almacena el resultado.

De toda la lista anteriormente mencionada, el
primer lugar en donde se ataco la demora fue en el
calculo del filtro Sobel. Se intentd utilizar, nueva-
mente, pero de otra forma, el filtro Sobel optimi-
zado para CUDA ofrecido en OpenCV y ejecutado
en paralelo (para obtener los componentes X e Y)
pero los tiempos globales de deteccién nos hizo
pensar que la mejor forma de ganar rendimiento al
implementar el algoritmo DOT no era utilizando
los métodos optimizados ofrecidos por OpenCV,
sino a través del desarrollo de un kernel. Esto fue
producto de dos circunstancias, en un principio

desconocidas, al momento de iniciar las pruebas:

e El tiempo de transmisién de datos desde la
memoria principal a la memoria de la GPU (y vicever-

sa) no es despreciable y de manera inherente genera
Péag: 33



una sobrecarga de tiempo en la ejecucion del algorit-

mo. Estos tiempos deben ser minimizados.

e Se debe buscar en la imagen maximos locales
en regiones de interés de NxN pixeles ya queOpenCV
no ofrece una funcién optimizada que utilice CUDA

para realizar esta tarea.

Por todo lo expuesto se procedié al disefio de
un kernel que pudiera acelerar y hacer uso correcto
de la GPU. y asi hallar los gradientes eficiente-
mente.El enfoque utilizado para resolver el pro-
blema fue dividiry solucionar el mismo en etapas
parciales.

El primer paso fue el desarrollo de un kernel
que permitiera aplicar el filtro Sobel a una imagen
utilizando la GPU. Estofue fundamental ya que en
un kernel se solucionaban los puntos 2 y 3 de la
lista de tareas mencionada.A continuacion,se en-
say6 el comportamiento del kernel sobre un video
y los resultados fueronalentadores: en un tiempo
mucho menor de lo esperado, el filtro era aplicado.
Por lo tanto, con estos cambios la lista de tareas

quedaria de la siguiente forma:

1. Se convierte a escala de grises la imagen del
fotograma a analizar.

2. Se calculan el filtro Sobel por X e Y y el gra-
diente (GPU).

3. Se halla el maximo gradiente en cuadrados de
NxN pixeles en toda la imagen.

4. Se calcula el dngulo de dicho gradiente guar-
dando su orientacién en un byte

5. Se almacena el resultado.

El paso siguiente consistié en la buisqueda del

maximo gradiente en losbloques de NxN pixeles

en la GPU.La primera aproximacién para solucio-
nar este problema fue programar en un kernel dis-
tinto la bisqueda de méaximos locales utilizando la
GPU en bloques de NxN pixeles. De esta formase
trabajé la imagen resultante del filtro anterior en
cuadradosNxN, pudiéndose hallar paralelamente
los maximos de cada bloque. Esto fue correcto,

pero el hecho de utilizar

Blogue donde hallar
el maximo

L

Se compara elemento
a elemento

Se compara elemento
a elemento

Se compara elemento
a elemento

Se compara elemento
a elemento

0 of 3

Se compara elemento Se compara elemento Se compara elemento
a elemento a elemento a elemento

Se compara elemento
a elemento

Maximo

Fig.2. Ejemplificacion de la reduccién de una matriz utilizando una
GPU

un Unico hilo para buscar el médximo gradiente
desperdiciaba el poder de procesamiento de la
GPU. Es por esto por lo que después de analizar el
problema se reprogramé la solucién utilizando el
concepto de reducciones paralelas, en este caso, en
matrices.

La idea de las reducciones paralelas es sen-
cilla (la figura 2 ejemplificade una manera clara el
concepto de reduccién que se programd): para
hallar un maximo se deben utilizar comparaciones.
Si se utiliza un solo nucleo o hilo, ese tnico hilo o

nucleo debe realizar todas las comparaciones. Pero
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al tener una GPU y poder decidir cuantos hilos se
ejecutan por cada bloque, esta situacién cambia:
como la operaciéon de comparacién es binaria, la
maxima cantidad de hilos que pueden utilizarse
para solucionar el problema de manera 6ptima es
la mitad de la cantidad de elementos (si esta es
par). Por ejemplo, si se trata de hallar el mdximo
en una matriz de 8x8 elementos existirdn 64 ele-
mentos a comparar y si se utilizan 32 hilos se po-
dran comparar 32 pares de elementos de una sola
vez, guardando el resultado en una de las mitades.
Si esta operacion se continuda realizando (con los
elementos que sobran comparar) la eficiencia que
se obtiene es realmente considerable.

A posteriori de haberse hallado el mdximo, en
el mismo kernel se programd el célculo para trans-
formar y expresar su orientacion medida en un
byte, tal como lo proponen los autores del algorit-
mo DOT. Por lo tanto, la lista de tareas con los

cambios realizados se resume en:

1. Se convierte a escala de grises la imagen del
fotograma a analizar.

2. Se calculan el filtro Sobel por X e Y, y el gra-
diente (GPU)

3. Se halla el maximo gradiente en cuadrados de
NxN pixeles en toda la imagen, se calcula el angulo de
dicho gradiente guardando su orientacién en un byte y

se almacena el resultado (GPU)

Las optimizaciones descriptasproducen un con-
siderable aumento de velocidad respecto a las
mismas tareas ejecutadas en una CPU o utilizando
en parte la GPU, a través de OpenCV.

Ya solucionado en gran parte la demora produ-

cida por el ciculo de los gradientes, secontinud

analizando el programa en busqueda de otras de-
moras. Un punto clave que producia las mismas,
fue la decodificacién del método de compresion
utilizado en los videos o en la misma cdmara de la
que se obtienen los fotogramas. Debido a que la
tinica manera de aumentar la velocidad de esta
decodificacion es utilizar la GPU, y la transferen-
cia entre la memoria principal y la de la GPU pro-
duce demoras, se decidié decodificar los fotogra-
mas en un hilo comun en la CPU.

Se debe tener en cuenta que la placa Nvidiale-
tson TK1 posee un microcontrolador ARM de
cuatro nucleos y utilizar uno en particular para
decodificar los fotogramas no produce ningtin tipo
de problemas. Valiéndose de una arquitectura de
productor consumidor, en el que en un hilo se de-
codifican los fotogramas (productor) y en otro hilo
se ejecuta el kernel donde se buscan los gradientes
y los maximos (consumidor), se aumenté ain mas

la eficiencia de ejecucion del algoritmo DOT.

A. OPTIMIZACION DE LA BUSQUEDA

En este puntose entiende que la GPU ya no
puede ser sobrecargada, por lo tanto, la busqueda
del objeto se debe realizar en la CPU. El algoritmo
DOT proponequepara encontrar un objeto es nece-
sario buscar la coincidencia mds probable entre la
escena y los objetos que se aprendieron. Para lo-
grar esto se necesita utilizar una ventana deslizante
(que recorre toda la escena) y buscar coincidencias
de angulos de los objetos aprendidos. El “gana-
dor” o la regién candidata a ser el objeto en cues-
tién es aquella en la que existan mds coincidencias
de orientaciones entre la plantilla del objeto
aprendido y la escena. En una version simplificada

del cédigo se veria asi:
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Por cada plantilla de objeto aprendido
Por cada pixel en Y de la escena
Por cada pixel en X de la escena
Por cada pixel en Y de la plantilla
Por cada pixel en X de la plantilla
Match+=Escena(x,y)&plantilla(x,y)

La alta complejidad computacional salta a
la vista y de alguna manera habria que minimizar-
la. Luego de analizar el algoritmo se llegd a las
siguientes conclusiones:se podria aumentar la efi-
ciencia si solamente se comprobara la coinciden-
cia de dngulos en los lugares dondeestén definidos
en la plantilla, de esa manera se evitaria una itera-
cion “for” y, por ende, varias operaciones en la
bisqueda. Ademds, se notd, experimentalmente,
que es mucho mas rdpido hacer la busqueda cada
dos pixeles en la escena que uno por uno (sacrifi-
cando resolucién en la bisqueda por velocidad).
Para lograr esto se modificé el método que utiliza
el programa de aprendizaje para analizar y guardar
los objetos aprendidos, ahora en vez de guardar
toda la plantilla se guarda solamente el valor
del/los dngulos y la posicién en la misma. En re-
sumen, una version simplificada del cédigo se

veria asi

Por cada plantilla del objeto aprendido
Por cada pixel par en Y de la escena
Por cada pixel par en X de la escena
Por cada édngulo vélido en la plantilla
If(Escena(x,y) es un dngulo
definido)
Match+=Escena(x,y)&plantilla
(x,y)
Si bien el cambio no es drastico, es eviden-

te que existen mejoras.

B. CAMBIOS DRASTICOS EN EL OBJETO

El algoritmo DOT no es perfecto y en las
pruebas se observd quequizds por falta de planti-
llas la deteccion no se realizaba en el lugar correc-
to. Para morigerar este comportamiento se inten-
tésuavizar la deteccién brusca de objetos, teniendo
en cuenta que estosno pueden aparecen en Otro
lugar en la escena de instantdneamente.Esta situa-
cion se traté de solucionar de la siguiente manera:
si se detecté un objeto en una posicién que supera
un umbral de deteccidn, la ventana de deteccionse
trasladard de manera progresiva al lugar donde se
supone que se encuentra el objeto.

C. PRUEBAS
En la figura 3se presentan algunas imége-

E F 6

Fig.3. Imdgenes resultantes del detector.A) Algoritmo reconociendo el envase de pegamento. B) Algoritmo presentando una falla en la deteccién C)
Algoritmo detectando un cubo correctamente D) Algoritmo fallando por falta de plantillas. E) Detecciones correctas en el video de prueba que se utiliz6.
Observar la deteccion con oclusiones. F) Plantillas que se utilizaron para la deteccién de la imagen E.



nes de momentos en los que el algoritmo produjo
resultados apropiados. Es importante recalcar que
fueron algunos momentos, debido a que no se uti-
lizaron demasiadas plantillas para realizar la de-
teccion. Las imdgenes son grises debido a que se
consume demasiada memoria si se utilizan los tres
canales de colores. El exceso de consumo de me-
moria genera, como consecuencia, que el sistema
operativo termine de manera abruptael proceso de

deteccion.

V.DETECCION DE PROFUNDIDAD

La deteccién de un objeto a partir de la imple-
mentacion de DOT permite encontrar el mismo en
el plano, pero no en el espacio, siendo parte fun-
damental la deteccion de esta dimension debido a
la naturaleza posicional del brazo robot. Es por
esto por lo que se necesita realizar la medicion de
la profundidad por medio de un sistema estereos-
copico. La posibilidad que se evalud es la de ubi-
car dos cdmaras en un mismo plano M (con coor-
denadas x e y) separadas por una distancia b en el
eje x, y con sus ejes focales paralelos y perpendi-
culares al plano M. De esta forma se lograrian dos
imégenes dispares a nivel horizontal, y el producto
de esa disparidad se utilizarfa para medir la pro-

fundidad.

A nivel matemaético [9], este mecanismo puede ser
resuelto a través del método de triangulacién. En la
Figura 4se puede observar un esquema bdsico, en el
cual se muestran dos sistemas de ejes cartesianos cada
uno correspondiente a cada cdmara del par estereosco-

pico.

)] ==
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Linea epipolar

Py Pp
' / Yo
Z

Y4 A Distancia focal

O Xi

Linea base

Fig.4.Diagrama tridimensional para el cdlculo de la distancia del punto
P

A una profundidad dada por la distancia focal de las
camaras f (que debe ser la misma en ambas) se encuen-
tra el plano denominado epipolar que contiene los pla-
nos Ij e Ip correspondientes a las imagenes tomadas por
cada cdmara. En este plano es donde se miden las dis-

paridades entre dichas iméagenes.

Al encontrarse las camaras a la misma altura (eje y),
las tnicas diferencias se dan a nivel horizontal ya que,
como se comentod, las camaras se ubican a una distan-

cia de separacion b sobre el eje x.

En la Figura 5, se pueden observar los puntos P; y
Pp que son las proyecciones del punto P sobre la linea
epipolar. Se puede intuir que cuanto mas lejano se en-
cuentre el punto P, los vectores de proyeccion tenderan
a ser paralelos al eje Z lo que hard queP; y Pptiendan a
ubicarse sobre el eje Z; y Zp. La disparidad del punto
se calcula como X; - Xp = d y en el caso de que un
objeto se encuentre ubicado en el infinito del eje Z hara
que d valga 0.Asi entonces el cédlculo de la distancia

del objeto sobre el eje Z sera:
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b b
Ttx (x+2)f
Imagenlzquierda: =—=x =
z f z
b b
2 =X _ % (x=3)f
ImagenDerecha: =—>xp=—""T"
z f z
Fig. 5.Diagrama bidimensional para el cdlculo de la distancia del punto
P

En la ecuacién ImagenDerecha se asigna un signo
negativo a Xp para compatibilizar los sistemas de
coordenadas de los ejes Or y Op. Siendo la disparidad
del punto P: x;-xp= d reemplazando y despejando se
llega a la ecuacion:

fb
~d

con la cual se puede calcular la distancia z del

VA

punto P (objeto detectado).

Por otra parte, el desarrollo de los algorit-
mos de control del automata se apoyo en las bi-
bliotecas desarrolladas por Peter Corke, realizén-
dose simulacién mediante el software MATLAB.
Queda pendiente la integracion con las bibliotecas
que se desarrollaron para la deteccion de objetos,
debido a que se priorizé el desarrollo de las de

procesamiento grafico.

A. CALIBRACION DE LAS CAMARAS

Lo aconsejablefue, en un principio, que el
ajuste se realizaraen forma mecdnica logrando la
mejor alineacion posible de las camaras (ejes hori-
zontal y vertical) para que luego el algoritmo de
calibracién tuviese mejores resultados.Una vez
realizadoeste ajuste, se comenzd con el cdlculo de
las matrices de calibracién, para lo que se utiliz6
la biblioteca de OpenCV que contiene clases para
calibraciéon y reconstruccién de imdgenes 3D:
“Camera calibration and 3D reconstruction”. Para

la calibracion se us6é la aplicacion calibra-

te_cameras, que forma parte de la biblioteca Ste-
reoVision[10] (Bajo licencia publica GNU).

Esta aplicacién toma como argumentos image-
nes estéreo que contienen en su escena un patrén
cuadriculado simil a un tablero de ajedrez, con

capturas en distintas perspectivas de éste (Figura

Fig.6. Vértices detectados por el algoritmo de calibracién

6). El tablero se rota y,ademads, se lo traslada a lo
largo de las multiples tomas de iméagenes. Mate-
maticamente se puede demostrar que la cantidad
minima de tomas depende de la cantidad de esqui-
nas que contiene el tablero patrén. El término “es-
quinas” hace referencia a la cantidad de vértices de
cuadrados negros que hacen contacto entre si
(Iéase negros o blancos). La médxima cantidad uti-
lizada es 50, bajo el criterio de que cuantas mas
muestras haya los célculos de correccion de erro-
res seran mas precisos.

La aplicaciéon Calibrate_cameras da como
resultado una carpeta con un conjunto de matrices
que contiene los pardmetros intrinsecos (focos,
centrados), extrinsecos (traslacion y rotacion) y las
matrices de rectificacion de distorsiones. Con estas
matrices se realizan las correcciones sobre las
imagenes tomadas en cada camara. Una vez recti-
ficadas las imdgenes se puede realizar el cdlculo
del eje Z con la férmula citada mds arriba.Para
lograr este calculo hay que ubicar en ambas imé-
genes del par estéreo el mismo objeto, para esto es

necesario un algoritmo de busqueda e identifica-
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cion de objetos. Esto se puede resolver con el al-

goritmo DOT que fuedetallado anteriormente.

B. VERIFICACION CON MAPA DE DISPARI-
DAD

La verificacién con mapa de disparidad se
realiz6 utilizando las bibliotecas de StereoVision,
una prueba empirica realizando un mapa de dispa-
ridad y una nube de puntos. La nube de puntos
consiste en conseguir las coordenadas espaciales
de cada pixel de la escena tomadas por las cdma-
ras.

De esta forma se puede visualizar una es-
cena desde diferentes perspectivas rotando los ejes
de coordenadas. Esto tiene un limite y es que esos
“puntos” de la imagen se obtienen desde una posi-
cion fija del espacio, si se deseara observar pers-
pectivas laterales se necesitaria mds informacion
de la escena. Esto se puede salvar hasta cierto an-
gulo, replicando los pixeles de la frontera, de for-
ma que cubran los huecos de informacion faltante.

Para lograr un buen mapa de disparidad se
necesita que los objetos de la escena sean detecta-
dos inequivocamente en las imdgenes del par esté-
reo. Se utilizé la herramienta tune_blockmatcher
de la biblioteca StereoVision con el fin de ajustar
los parametros del detector de objetos y se verifico
en paralelo la “calidad” del mapa de disparidad
que se muestra en la Figura 7.

Los ajustes mencionados se deben realizar
en forma iterativa y empirica ya que resulta ser el

método mds ripido y eficiente. Luego de realizar

x-S

Fig7. Mapa de disparidad

el ajuste del algoritmo de bisqueda y deteccion de

objetos, se utilizé la funcién ima-
ges_to_pointcloud (también de la citada biblioteca
StereoVision), la que toma como argumentos las
matrices de rectificacion, un par de imagenes esté-
reo, los pardmetros de ajuste del algoritmo de
“blockmatching”, esto da como resultado una ma-
triz de tres dimensiones que contiene los vectores
(también de tres dimensiones) correspondientes a
la informacién del

color de cada pixel. Se puede observar la nube de

Fig. 8. Resultado de la nube de puntos a partir de la imagen estéreo

puntos en la Figura 8)

V. CONCLUSIONES

Quizas las modificaciones y los agregados
realizados sobre el algoritmo DOT no sean sufi-
cientes para obtener velocidades considerables en
la deteccion, aunque permiten mejorar adecuada-
mente la misma. Ahora es aceptable realizar una
bisqueda en una imagen HD, pero aun asi sigue
siendo relativamente lento. Como se plantea al
final del apartado “Implementacion de DOT en
GPU” quizés la respuesta involucre la implemen-
tacion del proceso de “match template” en la GPU,

aprovechando el tiempo ocioso de la misma.
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Respecto al algoritmo, presenta fallas que
quizéds sean mejorables. DOT no considera colo-
res, solo considera formas, y queda claro que re-
solver esa falencia seria una mejora a esta imple-
mentacién. Otro punto importante para destacar es
que el tiempo de reconocimiento de un objeto de-
pende de la cantidad de plantillas y de las dimen-
siones del video. Esto no deberia ser asi, aunque es
una caracteristica intrinseca del algoritmo.Una
solucion que se podria proponer para la mejora del
algoritmo es la de no utilizar la ventana deslizante,
sino que por algun medio se detectardn los posi-
bles candidatos a la imagen de la plantilla buscada
y luego realizar el “match template” entre las plan-
tillas y esa region de la imagen.

Respecto al célculo y andlisis de profundi-
dad, la calibracion de las cdmaras y la compren-
sién del algoritmo estdn en un nivel muy avanza-
do, al punto de que solamente seria necesario pro-
gramar la deteccion y agregarla a la de objetos. El
unico inconveniente serd el tiempo de procesa-
miento que se sumaria al que posee la deteccion
DOT vy, como se expresO, se deberia buscar una
solucion de compromiso o analizar la unién de
ambos algoritmos mucho mas detenidamente.

En etapas siguientes de este proyecto de
investigacion, que sigue vigente en el dambito de la
Universidad, se procederd a continuar el trabajo
sobre aquellas cuestiones que hoy se mencionan

como dificultades o asuntos pendientes.
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CONAIISI

VIl Congreso Nacional de Ingeniegia
Informatica - Sistemas de Informacion

2019

San Justo. S de diccembre de 2019

a que Martin Ferreyra Biron, Alberto Raul Miguens, Fernando Ignacio Szklanny han
zomo Autol articulo 342 "Desarrollo de un sistema de asistencia visual para un
Ogre mable (robot industrial)”, aceptado en el VIl Congreso Nacional de

tica — Sistemas de Informacion, CONAIISI 2019, realizado los dias 14 y 15 de
2 Universidad Nacional de La Matanza.
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