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RESUMEN

| presente trabajo muestra los resultados de la implementacion del
algoritmo SSD (Single Shot Detector) en la clasificacion de obstaculos,
no sélo la deteccidn de objetos, para ser implementado en sistemas
auténomos de navegacion o en los lentes para invidentes que permitan
identificar objetos que se encuentran fijos o en movimiento y representan

un riesgo para la navegacion. Se llevaron a cabo varios experimentos y se
logré la clasificacion de 89.99% de los objetos en tiempo real, con lo que
se demuestra que el algoritmo puede ser implementado en aplicaciones de
navegacion con una precision bastante aceptable, para evitar la colisidon con
obstaculos en sistemas de navegacion auténoma.

PALABRAS CLAVE: Inteligencia artificial, clasificacion de objetos, personas invidentes,
sensores de movimiento, herramientas de apoyo.
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INTRODUCCION

La clasificacion de obstaculos como apoyo a la navegacion auténoma o a
la implementacion de lentes para invidentes permite identificar objetos en
movimiento o fijos que pudieran representar un peligro para la persona o el
dispositivo o equipo en navegacion. Dicha clasificacion permite conocer el
tipo de obstaculo que se presenta, con el fin de tomar las acciones adecuadas
para evitar una posible colisidn. La clasificacion puede ser implementada a
través de la deteccion de objetos utilizando visidn artificial, sin embargo, en
la mayoria de los casos, los algoritmos aplicados para la deteccidon de objetos
se basan en el esquema de cuadros delimitadores, lo que requiere de un
procesamiento mas intenso a la hora del entrenamiento [1].

En este trabajo se propone el uso del algoritmo SSD (Single Shot Detector)
que ha demostrado ser eficiente, rdpido y con una alta precision, a diferencia
de otros algoritmos de visiéon por computadora basados en el esquema de
cajas delimitadoras, que ejecutan un muestreo consecutivo para cada caja,
generando un proceso lento para aplicaciones en tiempo real a pesar de
utilizar redes neuronales convolucionales recurrentes y rapidas Fast-RCNN.
El algoritmo SSD se basa en el esquema de redes profundas que no realiza
un muestreo doble de pixeles para las cajas delimitadoras, lo que resulta en
una mejora significativa tanto en velocidad como en precision. La mejora en
velocidad proviene de la eliminacién del esquema de cajas delimitadoras y
del subsecuente estado de muestreo [2].

La propuesta del algoritmo SSD incluye el uso de un filtro convolucional
pequeno para predecir categorias de objetos y compensaciones en la
ubicacion de las cajas delimitadoras; posteriormente, se aplican predictores
separados para la deteccion de diferentes detalles relacionados y estos filtros
se aplican a multiples caracteristicas en los estados sucesivos de la red para
realizar una deteccion de multiples escalas.

En este sentido, se puede lograr una alta precision utilizando entradas de baja
resolucion, con lo que se incrementa la velocidad de deteccion.

1. ANTECEDENTES

En [3] se presenta un detector de rostros en tiempo real, adicionalmente
Chencheng Ning y sus colaboradores en [4] proponen unos cambios al
algoritmo SSD para aumentar la precision en la clasificacion sin afectar la
velocidad, a través de la incorporacion de una caja de inicio que reemplaza
a las capas adicionales que utiliza originalmente el algoritmo; de esta forma,
la red puede captar mas informacién sin aumentar la complejidad.

En el campo de la deteccidon de texto en imdgenes, el algoritmo SSD también
ha sido utilizado exitosamente como el algoritmo Single Shot Text Detector en
[5], donde los autores crean cajas delimitadoras a nivel de palabras, utilizando
un mecanismo de atencion que identifica regiones de texto a través de un
mapa de aprendizaje automatico, eliminando la interferencia que pudiera
generar el fondo de la imagen en las caracteristicas convolucionales, lo que
representa la clave para la inferencia precisa en las palabras detectadas.

En cuanto al video en tiempo real, los autores de [6] implementaron el
algoritmo SSD como un Temporal Action Detector, que permite identificar
objetos en videos largos de aplicaciones reales que contienen multiples
acciones; el reto no sdélo es reconocer las categorias de acciones, sino
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también detectar el tiempo en que inician y en que terminan, por lo que
Su propuesta se basa en una capa convolucional de una dimensidn, para
detectar las instancias de acciones en videos en tiempo real.

Por otro lado, Song, Qi, Qian y Feng [7] realizaron una demostracidén
para imdgenes de alta resolucion en tiempo real, con una especificacidn
de hasta 1Qm de resolucién a una velocidad de captura der 1linea/50ns.

El Lindsay Russel Pathsound es un dispositivo detector de obstaculos, que
informa al usuario de la presencia de éstos mediante sonidos acusticos y
sistema tactil. El dispositivo tiene tres tipos de sonido que representan tres
distancias diferentes en dos zonas: la zona dentro del peligro y la zona fuera
del peligro. La distancia maxima detectada es de seis pies. A pesar de sus
objetivos, el dispositivo aun no ha llegado a ser comercial, ya que su disefio
es muy voluminoso. El Mowat Sonar Sensor tiene una salida sonora y una
tactil. El dispositivo emite un ultrasonido de forma coénica vy eliptica de 152 de
ancho y 302 de alto, cubriendo un drea equivalente a la forma humana [13].
Surango en distancia es de uno a cuatro metros. El dispositivo de ultrasonido
mas destacado es Sonicguide, también conocido como Binaural Sonar
Electronic Travel Aid. El dispositivo estd implementado en unas gafas y tiene
como salida un sistema estereofdnico. El Sonicguide emite una sefal sénica
de forma cdnica que abarca desde 452 a la izquierda hasta 452 a la derecha,
con un rango de hasta cuatro metros de distancia respecto a la linea central
de visién del usuario. [14]. Segun la variacién del tono, el usuario es capaz de
percibir y reconocer las distancias[15].

Entre los dispositivos de sensores o laser, los mas destacados son los Laser
Cane, Talking Light, Pilot Light, SONA; Easy Walker, etcétera.

Laser Cane o Light Amplification by Simulated Emission of Radiation
representa la integracion del bastén con la tecnologia laser[16].

El dispositivo utiliza el laser de galio-arsénico asi como pequefas baterias.
El rango de deteccion es de hasta cuatro metros e informa al usuario de la
presencia de los obstaculos mediante sefiales acusticas[17].

Este trabajo estd organizado en dos secciones, en la primera se describen los
elementos necesarios para la construccion del prototipo, y en la segunda, el
desarrollo del modelo de clasificacion y comunicacidén para los obstaculos
fijos y en movimiento, junto con las pruebas realizadas; finalmente, se
presentan los resultados, las conclusiones y los trabajos futuros.

2. DETECCION DE OBSTACULOS Y
PRE-PROCESAMIENTO DE LA SENAL

Para el desarrollo del disefio conceptual del prototipo, se utilizé la metodologia
QFD (por sus siglas en inglés Quality Function Deployment), con la cual se
puede llegar a un disefio funcional y competitivo, sefialando que éste puede
ser mejorado en la etapa de disefio a detalle.

2.1 Descripcidn de las funcionalidades de la solucién
En la Figura 1 se puede apreciar el arbol de funciones del sistema que se va
a disefar, en donde la funcion global es la deteccidn de sefales analdgicas

y consta de cuatro sub-funciones, las cuales deben de realizarse para poder
cumplir con la funcidn global y los requerimientos establecidos por el usuario.
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2.2 Sensor de proximidad

Los sensores ultrasénicos tienen como objetivo primordial la deteccidon de
objetos a través de la emision y reflexion de ondas de audio (acusticas).
Para ello, emiten un pulso ultrasénico contra el objeto a medir o divisar, y
al detectar el sensor al de pulso reflejado, se para un contador de tiempo,
el cual inicié su conteo al emitir el pulso. Este tiempo es referido a distancia
y de acuerdo con los pardmetros elegidos de respuesta, se envia una sefial
eléctrica digital o analdgica.

Material necesario: Tarjeta Raspberry Pi, Cable USB para Arduino, Placa
soldada, Software IDE de Arduino, Sensor HC - SR04, LED comun de cualquier
color, Resistencia de 220 6 330 ohms, zumbador o speaker para 5v Cables.
(Fig. 2)

Descripcién
|. Se conecta el sensor HC-SR04 a la placa.
Il. El sensor se conecta de la siguiente forma.
1. El pin GND se conecta a tierra.
2. El pin Vcc se conecta a la corriente de alimentacion.
3. El pin Trig se conecta al pin 4 digital de Arduino.
4. El pin Echo se conecta al pin 5 digital de Arduino.

Ocupando este sensor en los lentes, al posicionar un objeto en el rango del
sensor, el speaker emite un sonido y el LED comienza a parpadear; entre mas

cerca se éste del sensor, el ruido y el parpadeo serdn mas rapidos.

Material necesario: Control infrarrojo Raspberry Pi, Cable ploc (tiene que ser
estéreo), bocina con entrada de 3.5 milimetros.
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Funcionamiento del prototipo
de lentas para la clasificaciéon de
objetos
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Figura 2

Diagrama de puertos de
Raspberry Pi 2.

Figura 2

Descripcion de puertos y salidas
del Arduino Nano.

Raspberri Pi 2

Poder
El Raspberry Pi 2 puede alimentarse mediante la conexién USB Mini-B, a una
fuente de alimentacién conmutada de 5V y 2500mA.
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Control remoto IR

Un mdédulo AX-1838HS que incluye el receptor IR, resistencias pullup y LED
gue parpadea cuando un dato IR es recibido por un remoto. El mdédulo es
individual y puede trabajar con controles IR o emisores IR.

Para utilizar el control remoto, es necesario saber que para cada botdn existe
un cdédigo, por lo tanto al momento que presionamos un botdn, éste manda
una serie de numeros gue serd recibida por el sensor IR.

El mddulo receptor solo cuenta con tres pines de conexion: dos de alimentacion

y el otro es el que manda la sefial que recibe. Para mas informacidén del sensor,
revisar la hoja de datos.
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Descripcion

El AX-1838HS es un receptor infrarrojo miniaturizado para el control remoto
y otras aplicaciones que requieren Mejorado el rechazo de la luz ambiente. El
diodo PINy el IC del preamplificador, estdn montados en un solo leadframe. El
paguete epoxi contiene un filtro IR especial. Este médulo tiene un excelente
Rendimiento, incluso en luz ambiente T y proporciona proteccién contra
Impulsos de salida no controlados.

Se utilizé el mdédulo de cdmara de 5 megapixeles, el cual estd disefado
especificamente para Raspberry Pi, y cuenta con un lente de foco fijo, el cual
es capaz de tomar imagenes estaticas de 2592 x 1944, y también es compatible
con el formato de video 1080p30, 720p60 y 640x480p60/90.

Se eligid esta cdmara debido a las caracteristicas con las que cuenta:
resolucion de 1,4 Qm X 1,4 Qm pixeles, con tecnologia OmniBSI de alto
rendimiento (alta sensibilidad, baja diafonia, ruido bajo), un tamafo éptico
de 1/4 y funciones de control de imagen automaticas.
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Figura 4

Conexiéon del médulo de camara
de 5 mega pixeles a la tarjeta
Raspberry Pi
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Algoritmo SSD, funcionamiento
mediante Redes Convolucionales,
Fuente[1]

3. CLASIFICACION DE OBSTACULOS

El enfoque SSD funciona por medio una red convolucional feed-forward que
produce una coleccidn de tamafo fijo de cuadros delimitadores y puntajes
para la presencia de instancias de objetos y sus deferentes clases en esos
cuadros, seguidos por un paso de supresidon no maxima para producir las
detecciones finales[1].

En resumen, el framework SSD utiliza multiples capas como clasificadores,
donde cada mapa de caracteristicas se evalla mediante un conjunto de cajas
predeterminadas de diferentes tamanos (relacidon de aspecto) y cada una en
ubicacion de forma convolucional, donde cada clasificador predice puntajes
de clase y compensacion de forma relativa a los cuadros[8].
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Para la implementacion del algoritmo de la deteccidn de objetos se utilizd
en lenguaje de programacion Python, debido a su &gil y rdpido manejo para
aplicaciones de IA, en este caso se utilizé Pytorch como libreria para la
implementacién de la red neuronal con el algoritmo SSD, como se observa
a continuacion; Pytorch es un framework de machine learning de Lua para
Python, el cual, debido a que es orientado a objetos, es muy facil de utilizar,
teniendo soporte de procesamiento Cuda[9].

Pytorch esta disponible como un paquete de Python, el cual puede ser
instalado mediante Pip o Conda respectivamente[10], para nuestra aplicacion
se utilizé Conda, con la version 3 de Python.
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importtorch

fromtorch.autogradimport Variable

import cv2

from data importBaseTransform, VOC _CLASSES as labelmap
fromssdimportbuild ssd

Importimageio

defdetect(frame, net, transform):

height width = frame.shape[:2]

frame_t = transform(frame)[0]
X = torch.from_numpy(frame_t).permute(2, 0, 1)
x = Variable(x.unsqueeze(0))
V= net(x)

detections = y.data

scale = torch. Tensor([width, height, width, height])

for i in range(detections.size(1)):
j=0

whiledetections/0, i, j, 0] >= 0.6:

pt = (detections/0, i, j, 1:] * scale).numpy()

cvZ.rectangle(frame, (int(pt/0)), int(pt/1])), (int(pt/2]), int(pt/3])), (255, 0,
0),2)

cv2.putText(frame, labelmap/i - 1], (int(pt/0]), int(pt[1])), cv2.FONT.
HERSHEY_SIMPLEX, 2, (255, 255, 255), 2, cv2.LINE.AA)

j+=1
returnframe

# Creacion de la red neuronal con 5D

net = puild ssd(test’)

net.load state dict(torch.load("ssd300_mAP_77.43 vZ.pth) map_location =
lambda storage, loc: storage))

# Creacion de las transformaciones
transform = BaseTransform(net.size, (104/256.0, 117/256.0, 123/256.0))

El cédigo mostrado permite la implementacién del algoritmo SSD para la
clasificacion de objetos para todo tipo de fuente de video, ya sea un video
previamente grabado, una foto o por medio de una llamada a la cdmara de

video, como se muestra en el siguiente segmento de cddigo.

video_capture = cv2.VideoCapture(0)
while True:

_ frame = video_capture.read()

gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR _BGR2GRAY)
canvas = detect(gray, frame)

cv2.imshow(“Video] canvas)
ifcv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q’):

break

video_capture.release()
cv2.destroyAllWindows ()

4. Resultados

Después de realizar diferentes pruebas, se obtuvieron resultados muy
satisfactorios, pues el prototipo pudo detectar correctamente la mayor
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Aplicacion del SSD para la
deteccidén de objetos usando la
libreria Pytorch en el lenguaje
Python.

Segmento de cdodigo para poder
mandar a llamar a la camara del
prototipo en Raspberri
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Figura 6

Deteccidn de objetos con el
prototipo.

Figura 6

Gréfica de rendimiento del
algoritmo YOLO3 comparado con
otros métodos[11]

parte de los objetos que estaban frente a él, lo cual puede ser observado en
la Figura 6.

Como se puede ver claramente en la imagen, no se reconocieron todos los
objetos que eran capturados por la cdmara de video del prototipo, esto debido
a diferentes factores, el tamafo, la distancia, o la cercania a otro objeto que
llegara a confundir al algoritmo.

De aqui parte la necesidad de implementar algunos otros métodos y
algoritmos para la deteccidon de objetos, que mejoren su rendimiento vy
asertividad. Actualmente el equipo de investigacion esta trabajando con los
algoritmos YOLO3, y con Redes Generativas Adversarias (GANSs). El algoritmo
YOLO3 permite reconocer los objetos mediante un puntaje de asertividad
para cada cuadro delimitador, usando regresiones logisticas[11], esto mejora
bastante el rendimiento para el reconocimiento de objetos, lo cual puede ser
observado en la Figura 7, que a continuacién se muestra.
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Por otro lado, mediante el uso de GANs podemos enfocarnos en la deteccién
de objetos mas pequefios y con cdmaras de menor calidad, esto debido a
gue el método se enfoca en la representacion de pequefos objetos y sus
similitudes con objetos mas grandes, esto a través de correlaciones que son
realizadas durante el proceso de entrenamiento[12], lo que nos da una gran
area de oportunidad para mejorar el modelo propuesto.
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