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Resumen

Cada vez es méas frecuente la utilizacién de técnicas de visién por computadora en diferentes
entornos industriales con el fin de identificar la localizacién, forma y calidad de los objetos. En
este trabajo se presenta un método para encontrar la rotaciéon de objetos que presentan forma
rectangular, en particular paquetes de salchichas que se mueven sobre una cinta transportadora.
Dicha informacién junto con la posicién del paquete pueden ser utilizadas en punta de linea por
un robot que automatice el embalaje de los paquetes en cajas. En investigaciones previas se han
estudiado e implementado algoritmos de aprendizaje automatico para la detecciéon de objetos y su
orientacién (frontal o posterior), obteniendo buenos resultados, pero esta informacién no resulté
suficiente para encontrar la rotacién exacta del producto. La segmentacién de imagenes, no solo
detecta objetos sino que logra separar objetos de interés del fondo que los contiene y de otros
elementos presentes en la imagen. En este estudio se presenta la aplicacién de una red neuronal
convolucional profunda conocida como U-Net para segmentar imdgenes y en base a esa informacién
obtener la posicién y rotacién de los objetos y asi completar la informacién de su pose del objeto
para poder utilizar métodos de seleccién aleatoria de contenedores que complementen el proceso
de embalaje de los objetos.

1. Introduccion

A la hora implementar una solucién en procesos de automatizacion; el tiempo y la precisién en la
ejecucién de las distintas tareas, resultan métricas distintivas. El requerimiento que dié inicio a esta
investigacion, promulgé la idea de aplicar algoritmos de aprendizaje de maquina para la deteccién de
paquetes en cintas transportadoras que permitan establecer los atributos de posicién y rotaciéon para
qué en punta de linea de embalaje un robot tipo arana tome los paquetes y proceda al embalaje. Bajo
esta premisa, se establece que la solucién vendra de la mano de algoritmos de vision artificial.La vision
artificial se enfoca en desarrollar algoritmos y sistemas capaces de comprender e interpretar imagenes
de manera similar a como lo hacen los seres humanos. Tal como conocemos actualmente la fisiologia
del sistema visual, se puede establecer un paralelismo con las redes convolucionales profundas [1],
sobre todo en lo referente al reconocimiento rdpido de objetos [10]. Los sistemas de visién basados
en redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado buenos resultados. Este campo de estudio
no solo permite la detecciéon y reconocimiento de objetos, también da lugar a una clasificacién de los
mismos en las categorias que se especifiquen. Desde entonces su evolucién es cada vez més significativa.
En la actualidad nos encontramos con redes categorizadas como convolucional, pero con arquitecturas
distinta a la que le diera origen, mejorando cada vez su funcionamiento.En el trabajo realizado por [7]
utilizan una red convolucional junto al modelo de méquinas de soporte vectorial (MSV) con el objetivo
de localizar y categorizar objetos que se encuentren muy cercanos, nombrando a esta categorizacién
como una discriminacién fina, con el objeto de acercarse a la sementacion de imagenes. En estudios
previos realizados por el equipo de investigacién [13], se buscé obtener datos de paquetes de salchicha
que viajaban en cintas transportadoras. El objetivo era poder detectar los paquetes, conocer su pre-
sentacion (frente / dorso) y posicién, para que estos datos sean receptados por un robot tipo arafia que,

en punta de la linea de embalaje, pueda agarrarlos y ubicar los paquetes de salchicha en forma correcta
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dentro de la caja para su embalaje. Los métodos de recoleccién automatica, que detectan y extraen
automaticamente las piezas situadas aleatoriamente dentro de una cinta o contenedor, proporcionan
una mejora en la cadena productiva, reduciendo el tiempo del proceso, aumentando la productividad
y mejorando la calidad laboral [2]. Estos métodos giran en torno a la visién por computadora y la
robdtica. En el trabajo mencionado utilizamos para el reconocimiento de objetos YOLO. El algoritmo
You Only Look Once (YOLO) es répido y preciso [3] esto se traduce en el pequeno tamaifio del modelo
y en su réapida velocidad de calculo. La estructura de YOLO es sencilla, permitiendo la deteccién de
objetos mas rapida y eficiente en comparacién con otros enfoques. Puede emitir directamente la po-
sicién y la categoria del cuadro delimitador a través de la red neuronal. YOLO es capaz de detectar
multiples objetos en una imagen simultdneamente, ya que realiza la detecciéon en una sola pasada.
Esto es beneficioso en escenarios en los que es importante detectar y localizar varios objetos en una
escena, pero puede tener dificultades con la deteccién precisa de objetos pequefios y la segmentacion
semantica. YOLO no se centra en la segmentacion seméantica, por lo que se comenzd a investigar otros
algoritmos, que dieran soporte a la solucién buscada. En funcién a estas caracteristicas, es que se pensé
en la segmentacién de imédgenes a través de U-NET. La segmentacién seméantica es un area dentro de
la visién artificial que se centra en asignar una etiqueta o clasificaciéon a cada pixel de una imagen.
Esto permite identificar y delimitar las regiones de interés en la imagen y es 1til para tareas como la
identificacién de objetos que se encuentren muy proximos.

En este trabajo se plantea la hipotesis de qué usando una red neuronal convolucional de segmenta-
cién y un posterior algoritmo de deteccién de dngulos es posible obtener la orientacion de los objetos
que viajan sobre cintas transportadoras en ambientes industriales en base imagenes de los mismos.

Las contribuciones principales de este trabajo son la obtencién de un método simple para obtener
la pose y angulo de los objetos, utilizando pocas muestras de entrenamiento.

2. Problema

Para que un robot tome un paquete que se traslada por una cinta, se necesita conocer la pose del
mismo en un sistema de coordenadas global. La pose se define como la ubicacién y orientaciéon que
caracteriza al objeto y que parte de un punto de referencia ubicado en un punto estratégico dentro
de dicho objeto, ya sea el centro del objeto o una zona caracteristica. Para este caso en particular,
donde se trabaja en un plano de referencia como la cinta transportadora, la pose esta definida como
las posiciones x e y del objeto y la orientacién con respecto a la cinta transportadora. Si el objeto
a identificar tuviera forma circular, encontrar el centro del mismo, una vez identificado el objeto no
implicaria tanto esfuerzo. En este punto, nuestro problema es que el objeto bajo estudio presenta una
estructura rectangular y con limites amorfos.

En investigaciones anteriores [14, 13| se utiliz6 YOLO.v3 [8] para encontrar la posicién x e y del
objeto con el objetivo posterior de encontrar la orientacién en base a algin algoritmo de regresion.
Los modelos basados en CNN [5], como YOLO utilizan extractores de caracteristicas para aprender
de forma adaptativa caracteristicas dentro de las imdgenes y, posteriormente, mapearlas. Las CNN
clasifican cada pixel de una imagen de forma individual, presentandolo como parches extraidos alrede-
dor del pixel concreto, luego producen un mapa de probabilidad multicanal del mismo tamano que la
imagen de entrada. Para mitigar el gran consumo de memoria, se anade una capa de muestreo (como
la agrupacién de maximos y la agrupacién de promedios) después de varias capas convolucionales. Sin
embargo, esto ultimo afecta la resolucién en la salida. Yolo basa su arquitectura en el uso de una CNN
para extraer caracteristicas de la imagen, seguida de una capa de detecciéon que produce regiones de
interés (Rol) para el objeto de interés. El trabajo realizado con YOLO permitié detectar, en imagenes,
tamano y forma de los objetos, logrando identificar la posicién de los paquetes de salchichas como se
observa en la figura 1.

A través de YOLO, se logré la deteccién de los paquetes en las imégenes, pero no resulté suficiente
base para encontrar la orientacién de los objetos detectados. Como se observa en la figura 1, el recuadro
de deteccion excede los limites del paquete y esta diferencia va a impactar en un sesgo sobre la obtencién
de la rotacién del mismo.
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Figura 1: Resultado de la aplicacién de YOLO sobre las imagenes de prueba

3. Soluciéon Propuesta

Debido a la limitacién expresada en el parrafo anterior, se decidié resolver el problema de la siguiente
manera: realizar la deteccién de los paquetes en base a un algoritmo de segmentacién para separar el
objeto de interés del fondo (seccién 3.1); luego sobre la imagen de segmentacién obtenida aplicar un
algoritmo para obtener el contorno del paquete en la imagen segmentada (seccién 4.2.2) y por tltimo
en base a célculos algebraicos basicos obtener la orientacién del paquete (seccién 4.2.3).

3.1. Meétodo Propuesto: Segmentacion Semantica

“La Segmentacién Seméntica es un conjunto de técnicas que permiten crear regiones dentro de una
imagen y atribuir significado semédntico a cada una de ellas” [5]. La misma consiste en asignar una
etiqueta de clase a cada pixel perteneciente al objeto.

Por su lado, las redes neuronales convolucionales realizan tareas de reconocimiento de imégenes a
través del apilado de muchas capas de procesamiento generando métodos conocidos como de aprendi-
zaje profundo. Cada capa de procesamiento obtiene informacion relativa a patrones visuales; a medida
que se va profundizando o acercando a la salida, se va obteniendo un mayor nivel de rasgos capturados.
Las capas finales serdn las que capturan el contenido seméantico y conceptual de la imagen.

Actualmente se encuentran distintas arquitecturas de CNNs para la segmentacién seméntica. Al
lograr encontrar caracteristicas abstractas que definen a cada clase seméntica, las redes totalmente
convolucionales (FCN, por sus siglas en inglés) se utilizan para multiples soluciones, entre ellas la
segmentacién seméntica, aunque su uso es cada vez mas frecuente en distintas dreas [11]. Las FCN
pueden aceptar cualquier tamano de imagen de entrada; la iltima capa convolucional puede restaurar
la dimensién de sus entradas al mismo tamano que la imagen inicial, de modo que se puede generar
una prediccién para cada pixel, conservando la informacién espacial de la imagen de entrada original
(ver figura 2).
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Figura 2: Arquitectura FNC. Tomado de [12].

La FCN toma la imagen original y la comprime en mapas de caracteristicas que contienen la
informacién seméntica de los objetos, pero con resolucién espacial y de color reducidas [12]. Sin embargo
estas redes presentan dificultades en su aplicacién al no considerar la variacion espacial que pueda existir
en los objetos. Dentro de la variedad de algoritmos de segmentacién seméntica, se decidié utilizar el
algoritmo U-NET [4], para dar solucién a esta etapa del proceso.
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3.1.1. U-Net

Al igual que las FCN, la U-Net [9] consta de capas convolucionales, capas de muestreo descendente
y capas de muestreo ascendente. Una caracteristica distintiva con respecto a las FCN es el nimero de
capas de muestreo descendente y capas de muestreo ascendente y capas de convolucién, entre ellas, en
la U-Net es el mismo. Ademds, U-net utiliza la operacién de conexién de salto para conectar cada par
de capas de muestreo descendente y la capa de muestreo ascendente, lo que que hace que la informacién
espacial se aplique directamente a capas mucho mas profundas y que el resultado de la segmentacion sea
mas preciso. La arquitectura U-Net se deriva de la llamada “red totalmente convolucional” propuesta
por primera vez por Long, Shelhamer y Darrell [5]. La arquitectura de la red se ilustra en la figura 3.

output
image _
i "" *| segmentation

H H

¥

f
- e ~consama
t

T copy and crop
Bl — i I # mas pool 222
+ 4 up-conv 22
= conv 1xl

e

Figura 3: Arquitectura U-net. Figura tomada de [9].

La arquitectura de la red U-Net trata de un proceso de contraccién y expansién [9]; la ruta de
contraccién se puede apreciar en el lado izquierdo y el camino expansivo en el lado derecho de la 3.
La ruta de contraccion sigue la arquitectura tipica de una red convolucional. En cambio, la etapa de
contraccién realiza una agrupacién consecutiva de convoluciones (3X3 conv. y 2X2 max), esto permite
extraer caracteristicas mas avanzadas, pero reduce el tamano de las mismas. Lo anterior también se
conoce como sampleo hacia abajo o agrupacién, y se encarga de extraer la significacion semantica
tanto de la imagen como de las diferentes partes de la misma. En cada paso de muestreo descendente
se duplica el nimero de canales. Cada paso de la ruta expansiva consiste en un sampleo hacia arriba
del mapa de caracteristicas seguido de una convolucién 2x2 (convolucién hacia arriba) que reduce
a la mitad el nimero de canales de caracteristicas. El proceso de expansién realiza una conversién
para recuperar la segmentacion, construir el mapa de segmentacién semantica y se compone de capas
de convolucién e incremento de resolucién. Después de cada sampleo hacia arriba, logramos obtener
la localizacién del objeto, desde la contraccién hasta la expansién. En la capa final, se utiliza una
convolucién 1x1 para asignar cada vector de caracteristicas de 64 componentes al nimero deseado de
componentes. En total, la red tiene 23 capas convolucionales.

4. Metodologia de los Experimentos

A continuacién se describe el material que se utilizé para el entrenamiento de la U-Net, nuestros
datos base. Las imagenes se obtuvieron en un ambiente industrial en dénde el sistema trabajaria a
futuro respetando las condiciones de iluminacién y velocidad de la cinta.

4.1. Material de Trabajo
4.1.1. Conjunto de datos

Para el entrenamiento de la red de segmentacion es necesario contar con un conjunto de imégenes
etiquetadas del objeto a segmentar. Para esto se capturaron imagenes de paquetes de salchichas que se
deslizaban en una cinta transportadora con una ubicacién aleatoria. En base a las imagenes obtenidas se
construyé un conjunto de datos de trabajo consistente de 45 imagenes de entrenamiento y 12 imagenes
de test.
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Ademas de contar con las imdgenes, para entrenar UNet se necesita etiquetar en las imagenes cada
paquete para distinguirlo del fondo. Este procedimiento se realizé usando el software LabelMe .

En la figura 1 se pueden ver algunos ejemplos de los datos de entrenamiento y en la parte central
de la figura 4 se puede ver la méscara de etiquetado generada para algunos ejemplos.

4.2. Métodos Utilizados

Para alcanzar nuestro objetivo, realizamos en primer lugar el entrenamiento de la red convolucio-
nal U-NET. Trabajar con aprendizaje supervisado implica dividir el set de datos en dos conjuntos,
entrenamiento y prueba. El primero se utiliza para entrenar el modelo y el segundo para validar el
aprendizaje del mismo. En segundo lugar, se explica el proceso realizado para la obtencién de con-
tornos de la imagen. Por tltimo, el calculo del angulo de rotacién del paquete con respecto a la cinta
transportandora.

4.2.1. Entrenamiento de la red

Después del etiquetado se procedié al entrenamiento de la red. Dicho entrenamiento se realizo en la
plataforma Colab de Google 2. Se utilizaron 45 imagenes de entrenamiento y se corrieron 20 iteraciones
de entrenamiento. En la figura 4 se muestran algunos ejemplos de las predicciones de la red a medida
que se avanzan la etapa de entrenamiento. En un comienzo se puede apreciar que la prediccion es poco
confiable, pero a medida que la red aprende empieza a detectar mejor los paquetes.

Imagen de entrada

Mascara verdadera Prediccion

[ ————

Imagen de entrada Prediccion

Mascara verdadera Prediccion

Mascara verdadera

i

Imagen de entrada

[ ——

Figura 4: Resultados de la segmentaciéon a medida que la red aprende.

Otra forma de analizar la evolucién de aprendizaje es a través de la funcién de pérdida, la cual
evalia la desviacién entre las predicciones realizadas por la red neuronal y los valores reales de las
observaciones utilizadas durante el aprendizaje. Cuanto menor es el resultado de esta funcién, mas
eficiente es la red neuronal. En la figura 5 se muestra la evolucién de la funcién pérdida de la red
neuronal a medida que aumentan los pasos de entrenamiento. Como se puede apreciar en la figura,
con pocos pasos de entrenamiento el error de la red llega a un valor bajo.

4.2.2. Obtencién de Contornos

Para la obtencion de los contornos se parte de la salida de segmentacién que genera la red como
se muestra en la parte derecha de la figura 4. Sobre esta imagen se aplica un umbralizado seguido de

Thttps://github.com/wkentaro/labelme

2https://colab.research.google.com .
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Figura 5: Evolucién de la funcién de pérdida durante el entrenamiento.

una operacién de dilatacién y erosiéon con kernels de 5x5 para eliminar pequenos huecos o ruidos que
pueden aparecer en la imagen (imagen izquierda de la figura 6). Después de esto se aplica el algoritmo
Canny para detectar bordes como se puede apreciar en la parte central de la figura 6 y por ultimo se
utiliza la funcién para encontrar contornos de la libreria OpenCV 3. Con este procedimiento se limpia
la imagen y se obtiene de manera facil el contorno del paquete como se aprecia en la imagen de la
derecha de la figura antes mencionada.

Figura 6: Umbralizado més dilatacion y erosién a la izquierda. Deteccién de bordes usando Canny al
centro. Contornos finales y tierra verdadera a la derecha.

4.2.3. Calculo de la Orientacion

En base al contorno del paquete se buscan los 4 vértices del mismo en base a maximos y minimos
en la imagen; luego se busca el lado inferior més largo y en base a ese lado se calcula la orientacion
con respecto a la horizontal como se muestra en la figura 7.

Figura 7: Obtencion de la orientacién de cada paquete.

Shttps://opencv.org
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4.2.4. Calculo de Orientacién Verdadera

Por otro parte, para poder comparar los resultados obtenidos con el algoritmo propuesto se creo un
programa que permite marcar manualmente la orientacion de cada paquete. Dicho programa muestra
una imagen, deja seleccionar los 4 vértices del paquete y en base a ellos calcula la orientacion en base
al tridngulo que se muestra en la figura 7. Estas orientaciones obtenidas son los dngulos “reales” que
usaremos como tierra verdadera o GT (por sus siglas en inglés). Este programa se aplica a todas las
imagenes de entrenamiento para obtener un vector de orientaciones.

5. Resultados

El Error Cuadratico Medio (MSE) es una métrica utilizada para evaluar la precisién de modelos de
regresion. Al trabajar con un modelo supervisado, contamos con un conjunto de datos con los angulos
reales de los paquetes de salchichas en la cinta transportadora. Esta informacién es de tipo numérica y
podemos decir que es nuestra etiqueta, la cual vamos a usar para comparar con los resultados obtenidos
en el algoritmo propuesto en estre trabajo anteriormente. E1 MSE proporciona una medida de magnitud
de los errores de prediccién. Calcula el promedio de los errores al cuadrado entre los valores predichos y
los reales (etiqueta). Para evaluar la exactitud de la solucién propuesta, primero se aplica el algoritmo
planteado en la seccién 4 a todas las imagenes de entrenamiento y se genera un vector de orientaciones
con las predicciones realizadas por nuestro algoritmo. Este vector es comparado con el vector de GT
planteado en la seccién 4.2.4 a través del error cuadrético medio (MSE, por sus siglas en inglés).

n

MSE = %Z(QZ — éz)z (1)

i=1

en donde 6; es la orientaciéon verdadera y 0; es la orientacién estimada por nuestro algoritmo.

Para las 12 imagenes de test se obtuvo un MSE = 3,60° que se corresponde a un RMSFE = 1,90°.
El maximo error en angulo fue de 3,14°.

Si bien se evalu6 el algoritmo sobre pocas imagenes de test, se puede decir que el valor obtenido en el
MSE y RMSE es bajo; que el error méximo es relativamente bajo, indicando un buen comportamiento
en la deteccion de la inclinacién o rotacion.

6. Conclusiones y Trabajo a Futuro

En base a los experimentos realizados, podemos confirmar que usando un algoritmo de segmentacién
de iméagenes basado en CNN combinado con un simple algoritmo de procesamiento de imégenes es
posible obtener la orientacién de paquetes en movimiendo sobre una cinta transportadora. Ademas
podemos decir que el error en la orientacion obtenido es bajo para la mayoria de las aplicaciones de
empaquetado. De esta manera se presento un algoritmo simple para obtener la pose completa de los
paquetes y brindar coordenadas precisas a un robot en punta de linea para continuar con el proceso
de embalaje o para realizar cualquier otro proceso.

Como trabajo a futuro se plantean optimizar los resultados en base a Half-UNet la cual propone
una solucién en la sobrecarga de memoria y computo observada en Unet3. La arquitectura propuesta
es esencialmente una red de codificador-decodificador basada en la estructura U-Net, en la que se
simplifican tanto el codificador como el decodificador [6] (ver figura 8). La arquitectura redisefiada
aprovecha la unificacion de los nimeros de canal, la fusiéon de caracteristicas a gran escala y los
modulos fantasma. Los médulos fantasma, se corresponden a una técnica de regulacion para redes
neuronales para reducir el nimero de parametros y mejorar el rendimiento y eficiencia de la red. La
técnica utiliza canales ”fantasmas”para producir una salida intermedia, en lugar de utilizar todos los
canales de salida.

Ademsés se plantea realizar un estudio sobre la posibilidad de generar imagenes sintéticas del pro-
blema para aumentar el conjunto de entrenamiento usando técnicas de inteligencia artificial. Y por
ultimo se planean implementar formas més robustas de cédlculo de la inclinaciéon basdndose en el uso
de los 4 vértices o en base a la aproximacién de las 4 rectas que forman el contorno para luego hacer
un promedio de las mismas.
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Figura 8: Arquitectura Half Unet. Tomado de [6].
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