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Resumen. Existen muchos algoritmos para la deteccién de objetos en imédgenes pero dependiendo de las
necesidades computacionales, velocidad de respuesta y condiciones de trabajo, resulta dificil seleccionar
el que se ajuste a los requerimientos particulares. En este trabajo se presenta la evaluacion de diferentes
redes neuronales convolucionales aplicadas a la deteccidn de objetos. Se exploran sus comportamientos
bajo diferentes condiciones: cambios en los tamafios de objetos a detectar, en la iluminacién y en los
ambientes. Se evaltian sus tiempos de cémputo y la posibilidad de su uso en tiempo real. Los resultados
demuestran la factibilidad del uso de estas redes para deteccién de objetos en ambientes industriales
pero de los experimentos surgen una serie de conclusiones sobre las condiciones de funcionamiento ne-
cesarias para lograr resultados 6ptimos. Estas estdn relacionadas con la red a usar dependiendo de la
velocidad, las condiciones de iluminacion, el tamafio de los objetos y el entorno de trabajo. A futuro, se
espera que alguno de estos algoritmos sea utilizado como parte de un sistema de seguridad industrial.

Keywords: convolutional neural networks, object detection

Abstract. There are many algorithms for object detection in images but depending on the computatio-
nal needs, response speed and working conditions, it is difficult to select the one that fits the particular
requeriments. In this work is presented the evaluation of different convolutional neural networks applied
to object detection. Their behaviors under different conditions are explored: changes in the size of object
to be detected, in illuminations and in environments. Its computation times and the posibility of his use
in real time are evaluated. The results demostrates the feasibility of using these networks for object de-
tection in industrial environments but from the experiments a series of conclusions about the operating
conditions necessary to achieve optimal results arise. These are related to the network to be used depen-
ding on the speed, illumination conditions, object sizes and work environments. In the future, some of
these algorithms are expected to be used as part of an industrial security system.
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1. INTRODUCCION

La vision por computadora tiene cada vez més aplicaciones en la industria, las cuales per-
miten automatizar tareas repetitivas, tediosas o peligrosas como por ejemplo control de calidad,
manejo de inventario, ordenado de piezas, lineas de ensamblaje, seguridad de los operarios,
etc. (Dunsmore, 2000; Hirano et al., 2006; Benhimane et al., 2008; Luan et al., 2018). En mu-
chas de estas aplicaciones es necesario contar con un algoritmo que detecte los objetos de in-
terés en las imdgenes para su posterior procesamiento. Ademads, en determinados contextos, la
deteccion de objetos utilizando visidén por computadora es la tnica solucién posible. Por ejem-
plo cuando se deben detectar objetos distantes, o simplemente cuando no se cuenta con otra
informacion que la visual sobre los objetos a procesar.

En la literatura existen muchos algoritmos para la deteccién de objetos, pero debido a la
cantidad de modelos existentes, a las necesidades computacionales de los mismos, a la velocidad
de respuesta requerida y a las condiciones del entorno, resulta un tanto engorroso seleccionar
el modelo que se ajuste a los requerimientos de trabajo particulares. Por ejemplo condiciones
de iluminacién (mafana, tarde y noche), gran diferencia de tamafio entre los objetos de interés
o cuando se cambia el entorno de funcionamiento de los algoritmos (entrenamiento en un lugar
y uso en otro lugar). Por otro lado, este tipo de técnicas se encuentran muy poco aplicadas en
entornos industriales, donde los ambientes de trabajo son visualmente complejos.

La motivacion de este trabajo es el estudio y evaluacion de diferentes algoritmos para la de-
teccion de objetos en movimiento y su aplicacion en ambientes industriales visualmente com-
plejos usando diferentes redes neuronales convolucionales. Para ello exploraremos el compor-
tamiento de la deteccion de objetos usando estas redes bajo diferentes condiciones: cambios en
los tamafios de objetos a detectar, en la iluminacién y en los ambientes (con muchos objetos,
ruidosos, complejos). También evaluaremos los tiempos de computo de las distintas redes y
analizaremos la posibilidad de su uso en condiciones de tiempo real. Ademds, para los expe-
rimentos construiremos un conjunto de datos etiquetados el cual pondremos a disponibilidad
publica para una futura evaluacion de estos tipos de algoritmos por parte de la comunidad.

2. ESTADO DEL ARTE

En el trabajo de Viola et al. (2001) se presenta uno de los primeros métodos que muestra re-
sultados interesantes, donde la deteccidn se realiza mediante el uso de clasificadores en cascada
y descriptores rectangulares. Luego se proponen otros basados en nuevos descriptores como
HOG (Dalal y Triggs, 2005), en modelos de partes deformables (Felzenszwalb et al., 2010) y
también en modelos basados en bolsa de palabras (Farooq, 2016) y vectores de Fisher (Gok-
berk Cinbis et al., 2013). En la actualidad el aprendizaje profundo se encuentra en auge, en parte
gracias a la disponibilidad de una gran cantidad de imédgenes etiquetadas (Deng et al., 2009; Lin
et al., 2014) y al poder de computo basado en Unidades de Procesamiento Grafico (GPU, por
sus siglas en inglés) o Unidades de Procesamiento Tensorial (TPU, por sus siglas en inglés). Los
algoritmos o métodos que muestran mejores resultados son los basados en Redes Neuronales
Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés), como por ejemplo R-CNN (Girshick et al.,
2014), Faster R-CNN (Ren et al., 2015) y YOLO (Redmon et al., 2016).

Uno de los primeros trabajos basados en CNN es el de Girshick et al. (2014), en el cual
se presenta la red R-CNN. Este método se basa primero en generar propuestas de regiones en
donde puede haber objetos, aproximadamente unas 2000 propuestas por imagen y luego sobre
estas regiones se computa un descriptor usando una CNN. Esta red convolucional fue entrenada
en otro conjunto de datos para resolver el problema de clasificacion de imagenes y sus primeras
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capas convolucionales pueden ser utilizadas como descriptores de imédgenes (Sharif Razavian
et al., 2014). Luego se calculan los descriptores sobre las regiones y por ultimo se clasifican
dichos descriptores usando Mdaquinas de Soporte Vectorial (SVM, por sus siglas en inglé€s).
Para la propuesta de regiones utilizan un algoritmo llamado Buisqueda Selectiva (SS, por sus
siglas en inglés). El método SS (Uijlings et al., 2013) combina técnicas de segmentacion y
busqueda exhaustiva para generar propuestas de regiones en donde haya alta probabilidad de
encontrar objetos. Esta busqueda consiste en generar ventanas en cada posicién y escala de
la imagen para encontrar posibles objetos; dicha técnica conocida como ventana deslizante
termina siendo muy lenta debido a la gran cantidad de ventanas a evaluar. Para solucionarlo,
primero realizan una segmentacién de la imagen y luego una estrategia de combinacién de
segmentos en varias escalas usando diversas medidas de similitud. Aunque con el método R-
CNN (Girshick et al., 2014) se obtienen una excelente exactitud en la deteccion de objetos, este
tiene varias desventajas como por ejemplo que el entrenamiento es un proceso de varias etapas
consecutivas, muy costoso en espacio en memoria, tiempo de computo y ademds la deteccion
de objetos en tiempo de evaluacién es muy lenta.

En el trabajo de Girshick (2015) se propone otro método conocido como Fast R-CNN, el
cual corrige varias de las desventajas de R-CNN mejorando la velocidad y la exactitud. Esta red
toma como entrada la imagen y un conjunto de propuesta de regiones con objetos. A diferencia
de R-CNN que utilizaba una red entrenada sobre otro conjunto de datos para la extraccién
de descriptores y luego los clasificaba usando SVM, Fast R-CNN utiliza la misma red para
la extraccion de descriptores pero luego estos descriptores alimentan una secuencia de capas
totalmente conectadas las cuales generan dos salidas: la primera que produce una probabilidad
sobre las clases y la segunda salida es un vector de 4 elementos con un refinamiento en la
posicion original de la regién en la imagen (z,y) y su tamafio. Las ventajas principales de
esta red, aparte de producir mejor exactitud, son que el entrenamiento se realiza en una sola
etapa, optimizando una sola funcién para todas las capas. Esto permite reducir los tiempos de
entrenamiento en aproximadamente 9 veces y el tiempo de evaluacion en 150 veces con respecto
al método anterior.

El cuello de botella en el computo de la red R-CNN es el algoritmo SS usado para la pro-
puesta de regiones. En el paper de Ren et al. (2015) se propone una red para la propuesta de
regiones (RPN, por sus siglas en inglés). Esta red comparte los pesos para las propuestas de
regiones con los pesos para la generacion de descriptores, reduciendo casi a cero el tiempo
necesario para la propuesta de regiones porque se aprovechan los célculos realizados para la
deteccion de objetos. En esta red se le agregan 2 capas a R-CNN, la primera que convierte la
ultima capa convolucional compartida en un descriptor de 256 dimensiones y la segunda que
genera una puntuacion sobre cuan probable es que haya un objeto. Para el entrenamiento alter-
nan entre ambas redes dejando una de ellas fija y modificando la otra. La segunda capa genera
2 vectores de salida, el primero que contiene 2 componentes para la probabilidad de objeto y
no objeto y la segunda con 4 coordenadas que representan la posicion y tamafio de la ventana.
Ademais trabaja en 3 escalas y en 3 relaciones de aspecto, por lo tanto por cada punto a evaluar
se generan 9 predicciones. Esta red logra una mejora en la exactitud de aproximadamente un
10 % y se reduce el tiempo de evaluacién a aproximadamente la mitad en comparacién con Fast
R-CNN (Girshick, 2015).

Una estrategia diferente a los métodos analizados es la que toman los autores de YOLO (Red-
mon et al., 2016). Los trabajos anteriores plantean la deteccién como un problema de clasifica-
cién, en cambio YOLO lo plantea como un problema de regresion para predecir las regiones con
objetos y las probabilidades para cada clase. Con una sola evaluacién de la red se logra predecir
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las regiones y las probabilidades y ademads el entrenamiento se puede optimizar de extremo a
extremo sobre la exactitud en la deteccion. A diferencia de los métodos anteriores que generan
regiones con posibles objetos, luego clasifican las mismas y posteriormente refinan estos resul-
tados, YOLO plantea la deteccién como un simple problema de regresion, directamente desde
pixeles a regiones y probabilidades para las diferentes clases. El sistema divide la imagen de
entrada en una grilla de S x S, si el centro de un objeto cae dentro de la grilla de una celda,
esa celda es la responsable de detectar a dicho objeto. Cada grilla luego genera B regiones y
sus correspondientes probabilidades de clases para dichas regiones. La principal ventaja de ese
método es que es extremadamente rapido, logrando la evaluacién de 45 imédgenes por segundo.
Ademads YOLO genera la mitad de falsos positivos con respecto a la red Fast R-CNN (Girshick,
2015) debido a que trabaja con la imagen completa lo cual le permite ver el contexto, a diferen-
cia de las otras redes. En comparacion con Faster R-CNN, YOLO tiene una exactitud menor,
aproximadamente del 10 % pero la velocidad de procesamiento es 3 veces mas rapida.

Por el mismo camino de YOLO, en el trabajo de Liu et al. (2016) los autores proponen
un nuevo detector llamado Detector de Disparo Unico (SSD, por sus siglas en inglés). Este
detector estd formado por una red convolucional entrenada para clasificacion de imégenes a la
cual le eliminan las capas de salida y agregan nuevas capas convolucionales. Estas nuevas capas
van disminuyendo en tamafo progresivamente y sobre ellas se aplican filtros que permiten la
deteccion en multiples escalas. Ademds de la deteccion multiescala estos filtros son generados
para cuatro relaciones de aspectos. Para cada posicion en donde se quiere detectar un objeto se
genera un vector de (¢ + 4)k elementos, en donde ¢ es el nimero de clases y k el nimero de
relaciones de aspecto; el 4 adicional de la férmula corresponde a un refinamiento de la posicion
y tamafio del objeto. Las principales ventajas de este método es que es mds rdpido porque
no realiza prediccion de regiones con posibles objetos y que al estar entrenado de extremo a
extremo la exactitud es mayor. Segun los autores obtienen una exactitud comparable a Faster
R-CNN pero con una velocidad 10 veces mayor y una exactitud aproximadamente 10 % mayor
que YOLO pero con un tiempo de computo levemente menor.

3. COMPARACION PROPUESTA

En este trabajo se plantea la comparacion del comportamiento de tres algoritmos de de-
teccion de objetos actuales bajo diferentes condiciones de trabajo. Las redes a comparar son
SSD (Liu et al., 2016), Faster R-CNN (Ren et al., 2015) y YOLO (Redmon et al., 2016). El
problema que deberdn resolver dichas redes es la deteccién de manos y manos con guantes bajo
diferentes condiciones de trabajo. Las condiciones de trabajo que se evaluaran son las siguien-
tes: 1) cambios en la iluminacién debidos a diferentes horas del dia, 2) cambios en el tamafo
de los objetos y 3) cambio del entorno durante el entrenamiento y la evaluacion.

Con respecto a los cambios en la iluminacién debidos a las diferentes horas del dia se con-
sideran tres escenarios: mafiana (M), tarde (T) y noche (N). Para la comparacién del comporta-
miento ante diferentes condiciones de iluminacién se planea realizar el entranamiento de la red
sobre dos condiciones de iluminacion y evaluar sobre la restante para las tres combinaciones
posibles. Luego se entrenard la red en las tres condiciones de iluminacién y se evaluard por
separado en cada una de las condiciones de iluminacion.

En relacion con el tamaiio de los objetos se consideran dos diferentes, objetos pequeiios (P) y
objetos grandes (G). Para la comparacion se plantea entrenar sobre uno de los tamafios y evaluar
sobre ambos tamafios; y por ultimo entrenar sobre ambos tamafios de objetos y evaluar sobre
ambos tamafios en forma independiente.

Por tltimo se consideran dos entornos, el primero es un salén de un laboratorio y el se-
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gundo es un ambiente industrial con mayor contaminacion visual. Para esta comparacion, se
plantea el entrenamiento sobre el primero de los entornos y la evaluacién en forma separada en
ambos entornos; luego se agrega al entrenamiento el entorno industrial y se realiza la misma
evaluacion.

4. EXPERIMENTOS

En la Tabla 1 se muestran los diferentes experimentos realizados para la evaluacién ante
cambios en las condiciones de iluminacién donde: M U T indica la unién de los conjuntos
Manana-Tarde, M U N indica la unién de los conjuntos Manana-Noche, T U N indica la unién
de los conjuntos Tarde-Noche y M U T U N indica la unién de los conjuntos Manana-Tarde-
Noche. En la Tabla 2 se muestran los diferentes experimentos planteados para evaluar cambios

Entrenamiento | MUT | MUN | TUN | MUTUN | MUTUN  MUTUN
Evaluacion N T M M T N

Tabla 1: Experimentos para evaluar los cambios ante diferentes condiciones de iluminacién.

en el tamafio de los objetos en donde P U G indica la unién de los conjuntos con imagenes
pequenas y grandes. En la Tabla 3 se muestran los experimentos para evaluar un cambio en el

Entrenamiento P G PUG|PUG|PUG
Evaluaciéon | PUG | PUG P G PUG

Tabla 2: Experimentos para evaluar los cambios ante diferentes tamafios de objetos.

entorno en donde EI indica un entorno industrial, EI(-) indica un entorno industrial, pero solo
con muestras negativas (esto seria imédgenes sin el objeto de interés) y EI(+-) indica un entorno
industrial con muestras positivas y negativas.

Entrenamiento | MUTUN | MUTUN | MUTUNUEI(-) | MUTUN U EI(-+)
Evaluacion | MUTUN EI EIl El

Tabla 3: Experimentos para evaluar un cambio en el entorno.

4.1. Conjunto de Datos

Para la realizacion de los experimentos fué necesaria la construccion de un conjunto de datos
formado por imdgenes que recreen las condiciones de cada experimento. Las imagenes fueron
capturadas en un laboratorio del Centro de Investigacion en Informética para la Ingenieria de la
FRC de la UTN. Para los cambios de iluminacidn se tomaron imdgenes a la mafnana en donde
habia iluminacién solar en forma directa, a la tarde en donde habia iluminacién solar indi-
recta y a la noche con iluminacién artificial. En las imdgenes aparece una persona realizando
actividades manuales sin guantes o utilizando diferentes guantes. Las personas se encuentran
principalmente en 2 posiciones, cercanas a la cdmara y alejadas de la misma para recrear dife-
rentes tamafios de objetos; los objetos pequefios tienen un tamafo de aproximadamente 40 x 40
pixeles y los grandes 300 x 300 pixeles. En la Tabla 4 se muestra la cantidad de imédgenes en
total y cuantas corresponden a mafiana, tarde y noche y cuantas contienen objetos pequefios y
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‘ M ‘ T ‘ N ‘ Subtotal ‘
G 1504 | 1359 | 1340 4203

P 1498 | 1285 | 1523 4306
Subtotal | 3002 | 2644 | 2863 8509

Tabla 4: Cantidad de imédgenes del conjunto de datos. Discriminacién entre M, N, T, Gy P.

grandes. Para la captura se ubic sobre un tripode una cdmara Imaging Source modelo DFK
23UPO31 con una resolucién de 1920 x 1080 pixeles con su dptica correspondiente la cual se
conectd a una notebook. En las figuras 1 y 2 se muestran ejemplos de imagenes bajo diferentes
condiciones de iluminacién y tamafios de objetos.

(a) Mafiana (b) Tarde (c) Noche

Figura 1: Ejemplos de imagenes con diferentes condiciones de iluminacion.

(a) Grande (b) Pequefio

Figura 2: Ejemplos de imdgenes con diferentes tamafos de objetos.

Para la evaluacién de un cambio en el entorno se capturaron imagenes de un operario reali-
zando sus tareas habituales en una industria de la ciudad de Cérdoba. La captura se realizé con
una cdmara compacta Sony modelo W830 con una resolucién de 1920 x 1080 pixeles. Para es-
tos experimentos se capturaron 2444 imégenes. En la Fig. 3 se muestra un ejemplo del entorno
industrial utilizado.

Después de la captura es necesario identificar en cada imagen el objeto de interés. Este pro-
ceso se conoce como etiquetado y debe ser realizado en forma manual, dibujando un rectangulo
sobre el objeto de interés como se muestra en la Fig. 4 y luego guardando en un archivo separado
las coordenadas del rectdngulo. En caso de que haya mds de un objeto de interés en la imagen,
todos son identificados. Para esto se utiliz6 el software Label Me '. En las 10953 imagenes se
etiquetaron aproximadamente 20000 manos.

Thttp://www.labelme.org/
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Figura 3: Ejemplos de imagen en el Figura 4: Ejemplo de imagen con sus

entorno industrial. etiquetas.
’ Red \ Version ‘
SSD SSD MobileNet v1
Faster R-CNN | Faster R-CNN Resnet101
YOLO YOLO v3

Tabla 5: Versiones de modelos preentrenados utilizados en los experimentos.

4.2. Configuraciones

Para los experimentos se utilizaron los modelos oficiales de SSD y Faster R-CNN de la
librerfa TensorFlow v1.12.0 % y el modelo oficial de YOLO v3 de la librerfa Darknet *. En la
Tabla 5 se muestra la version especifica de cada uno de los modelos preentrenados utilizados.
Para dichos modelos se usaron las configuraciones por defecto. El conjunto de datos se dividié
en el 70 % de las imagenes para entrenamiento y el 30 % restante para evaluacion. Para evaluar
la exactitud se utilizé6 como medida la cantidad de objetos correctamente detectados sobre la
cantidad total de objetos considerando una deteccion como valida cuando la interseccidn sobre
la unién supera al 50 %. Para SSD y Faster R-CNN se realizaron 200k pasos de entrenamiento
y para YOLO 25k porque se not6 que para ambos después de esa cantidad de pasos la exactitud
no mejoraba.

5. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En la Tabla 6 se muestran los resultados obtenidos ante cambios en las condiciones de ilu-
minacién. Para las 3 redes la evaluacién sobre el conjunto Noche es la de menor exactitud. Esto
se debe principalmente a las condiciones de iluminacién, en donde se mezcla la iluminacién
del laboratorio con la proveniente de pasillos, escaleras y oficinas cercanas y también la prove-
niente del alumbrado exterior; estas fuentes de iluminacion hacen que haya partes de la imagen
muy iluminadas y otras no tanto, generando sombras indeseadas. La mayor exactitud se obtiene
cuando se evalda sobre el conjunto Tarde. La principal razén de esto son las mejores condi-
ciones de iluminacién porque la luz solar llega en forma indirecta y ademds aun la luz artificial
no incide. Sobre el conjunto Mafiana la exactitud se encuentra en un punto intermedio, esto se
debe a que, aunque la luz es mds directa que en el conjunto Mafiana, atin no tenemos problemas
con la luz artificial. En todos los casos la red que mejores resultados muestra es Faster R-CNN.

En la Tabla 7 se muestran los resultados obtenidos en la evaluacion de diferentes tamafios de
objetos. En este experimento se puede notar una gran diferencia entre entrenar con un tamafio

Zhttps://www.tensorflow.org/
3https://pjreddie.com/darknet/
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Entrenamiento | Evaluaciéon \ SSD \ Faster R-CNN \ YOLO ‘

MUT N 0.147 0.723 | 0.445
MUN T 0.683 0.923 | 0.882
TUN M 0.577 0.836 | 0.716
MUTUN M 0.748 0.956 | 0916
MUTUN T 0.684 0.927 | 0.845
MUTUN N 0.643 0.889 | 0.832

Tabla 6: Resultados de la evaluacion ante cambios en la iluminacion.

o entrenar con ambos tamafios. Por ejemplo entrenando en P se obtiene una exactitud de 0.684
sobre P U G, pero entrenando en P U G esa exactitud sube a 0.942 usando la red Faster R-CNN.
Nuevamente Faster R-CNN es la de mejor exactitud, pero la diferencia con las otras redes es
mads pequefia que la del experimento anterior. Esto nos da una pauta de que la iluminacién es
mads problemadtica que el tamafio de los objetos.

’ Entrenamiento \ Evaluacién \ SSD \ Faster R-CNN \ YOLO ‘

P PUG 0.525 0.684 | 0.517
G PUG 0.479 0.553 | 0.513
PUG P 0.756 0.919 | 0.842
PUG G 0.837 0.965 | 0.964
PUG PUG 0.800 0.942 | 0.893

Tabla 7: Resultados de la evaluacién ante cambios en el tamafio de los objetos.

En la Tabla 8 se muestran los resultados de la evaluacion ante cambios de entorno. Tanto SSD
como YOLO tienen una notable disminucién en la exactitud cuando la evaluacion se realiza en
otro entorno haciéndolas casi inusables, en cambio Faster R-CNN aunque tiene una caida de
aproximadamente un 20 % su exactitud aun sigue siendo considerable. Esto ultimo nos habla de
la capacidad de generalizacién de Faster R-CNN con respecto a las otras. Cuando agregamos
muestras del EI al entrenamiento, tanto en SSD como en YOLO sube la exactitud con respecto
al experimento sin muestras del EI pero la exactitud no se acerca a la obtenida en el experimento
en el laboratorio; esto se puede deber a las siguientes razones: 1) las muestras de entrenamiento
en el EI no son suficientes y 2) las muestras de entrenamiento del laboratorio perjudican al
resultado cuando no evaluamos en el laboratorio. Con respecto a la evaluacion de Faster R-CNN
en otro entorno pero agregando muestras de entrenamiento del otro entorno se logré superar
la exactitud obtenida con Faster R-CNN en el ambiente de laboratorio. Esto nos muestra lo
importante que es agregar mustras de entrenamiento con el fondo que se va a utilizar en el
momento de evaluacion.

Entrenamiento | Evaluacién | SSD | Faster R-CNN | YOLO |
MUTUN MUTUN [ 0.727 0.940 [ 0.882
MUTUN EI 0.008 0.778 | 0.126
MUTUNUEI(-+) | EI 0.594 0.952 | 0.785

Tabla 8: Resultados de la evaluacion ante un cambio en el entorno de evaluacion.

Por altimo en la Tabla 9 se muestran el tiempo que tarda cada una de las redes en evaluar una
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imagen completa de 1280 x 720 pixeles y los cuadros por segundo (fps, por sus siglas en inglés)
correspondientes a esos tiempos. Estos experimentos fueron realizados en una PC de escritorio
con un procesador Intel core 17-7700 de 3.6GHz con 16GB de RAM y una GPU Geforce GTX
1060. Como se puede apreciar la red YOLO es la mds rdpida duplicando la velocidad de SSD
y siendo unas 15 veces mds rapida que Faster R-CNN. Tanto SSD como YOLO pueden ser
ejecutadas en tiempo real.

| Evaluacién | SSD | Faster R-CNN | YOLO |

Tiempo (s) | 0.0625 0.5000 | 0.0322
fps 16 2 31

Tabla 9: Tiempo de evaluacién por imagen y cuadros por segundo correspondientes.

6. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

Se propuso el estudio y evaluacién de técnicas de deteccion de objetos en movimiento y su
aplicacion en ambientes industriales visualmente complejos usando CNN. Para ello se explor6
el comportamiento de la deteccidon de objetos usando estas redes bajo cambios en los tamafos
de objetos a detectar, en la iluminacién y en los ambientes. También se evaluaron los tiempos de
computo de las distintas redes. En términos generales podemos decir que la red Faster R-CNN
es la que mejor exactitud presenta aunque es la mas costosa computacionalmente y dificil de
aplicar en problemas en tiempo real, en cambio YOLO es la més rdpida y puede ser aplicada
en tiempo real aunque la exactitud es menor a la de Faster R-CNN. Con respecto a los cambios
de iluminacién se encontré que es muy importante que los algoritmos sean entrenados con la
iluminacién en la cual van a ser utilizados y también que el tamafio de los objetos con que entre-
namos a las redes influye en los resultados aunque no tanto como los cambios en la iluminacioén.
Para el caso de cambios de entorno se encontrd que es muy importante entrenar los algoritmos
en los lugares en donde serén utilizados atin cuando se trabaje con los mismos objetos, esto nos
habla de lo importante que es el fondo para una correcta deteccion; aunque la red Faster R-CNN
mostrd una capacidad de generalizaciéon muy superior a las demés.

Una de las cosas pendientes a evaluar es porque YOLO y SSD no logran la misma exactitud
en el laboratorio que en el ambiente industrial. Como se plante6 esto se puede deber a que
no hay suficientes muestras de entrenamiento o que usar muestras de otro entorno como el
laboratorio en este caso es perjudicial. Otra cosa a investigar es la posibilidad de mejorar los
tiempos de ejecucion de Faster R-CNN reduciento el ndmero de propuestas de regiones por
imagenes. Estos puntos serd evaluados en trabajos futuros. Por dltimo, se estd trabajando en
un proyecto de transferencia para que estas redes sean aplicadas como parte de un sistema de
seguridad industrial en una empresa de la ciudad de Cérdoba.
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