oletin

Maldonado, J., Rivera, 1., Hernandez, M. ®upma-.pn
SISTEMA DE APOYO A INVIDENTES BASADO EN DEEP LEARNNING EMPLEANDO DISPOSITIVO MOVIL

SISTEMA DE APOYO A INVIDENTES BASADO EN

DEEP LEARNNING EMPLEANDO DISPOSITIVO MOVIL

Sistema de Apoyo a Invidentes Basado en

Deep Learnning Empleando Dispositivo Moévil

Javier Maldonado Romo

Instituto Politécnico Nacional-CIDETEC

javier.mr.21@gmail.com

Israel Rivera Zarate

Instituto Politécnico Nacional-CIDETEC

irivera@ipn.mx

Miguel Hernandez Bolaiios

Instituto Politécnico Nacional-CIDETEC

mbolanos@ipn.mx

Boletin UPIITA, Afo 13, No. 068 (2018) septiembre - octubre


mailto:javier.mr.21@gmail.com
mailto:irivera@ipn.mx

’ l af
Maldonado, J., Rivera, 1., Hernandez, M. @'uli.ﬁt..':n'
SISTEMA DE APOYO A INVIDENTES BASADO EN DEEP LEARNNING EMPLEANDO DISPOSITIVO MOVIL

Resumen

El presente articulo brinda una descripcion de las fases de entrenamiento, desarrollo y optimizacion
de un sistema basado en Deep learning (aprendizaje profundo) que sirva como apoyo a personas
invidentes. El sistema propuesto explota las capacidades del aprendizaje automatico y su
implementaciéon en arquitecturas multiprocesador integradas en los dispositivos méviles a fin de
facilitar ya sea la interaccion o bien la evasidon de objetos comunes en el entorno del usuario. El
sistema, realiza procesamiento de video en un dispositivo mévil y aplica técnicas de reconocimiento
de objetos basado en Deep learning para generar un mensaje acustico ante la identificacion de
mobiliario de oficina, particularmente las sillas de distintos tipos y colores ubicadas en distintas
posiciones relativas a la persona invidente.

Introduccién

El Deep learning es parte del aprendizaje maquina donde mediante un proceso de
aprendizaje supervisado se entrena a redes neuronales multicapa de forma que
posteriormente y sin una supervision explicita la red sea capaz de realizar su tarea sobre un
conjunto de datos que jamas ha visto [1]. Esto Ultimo se entiende como: “la capacidad que
tienen las computadoras de actuar o aprender sin ser explicitamente programadas para ello”
[2]. Se debe reconocer que el Deep learning ha mostrado un gran avance en tareas de
reconocimiento de voz, visién por computadora, traduccién automatica asi como el
reconocimiento de objetos [3].

El trabajo propuesto pretende emplear las técnicas de reconocimiento de objetos del Deep
learning para conformar un sistema de apoyo a invidentes en un dispositivo mévil capaz de
reconocer hasta 3 tipos diferentes de sillas comUnmente encontradas en oficinas sin que afecte
la orientacién en que se encuentren. De modo que un usuario invidente recibe un mensaje
acustico que le informa de la deteccion o identificacion de objetos silla en su proximidad. La
propuesta que se desarrollé en el presente proyecto establece el uso de un dispositivo movil
con una arquitectura Quad core operando a 1.4 GHz. Con 2 MB de memoria RAM con sistema
Android 6.0 Marshmallow y cdmara fotografica de 5 Mega pixeles. Este sistema se encargara
de la adquisicion de imagenes del mundo real para su posterior procesamiento de
reconocimiento de objetos, en el caso particular las sillas y su identificacién mediante sefial
audible. Ver figura 1.
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Figura 1. Sistema Propuesto para el reconocimiento de objetos.

Desarrollo

Se propone definir 10 posibles clases conformadas por 3 diferentes tipos de sillas, 3 diferentes
tipos de mesas asi como una puerta, el monitor de una computadora y hasta una ventana. Una
vez establecidas las clases se determinara el angulo en el que el usuario esta posicionado
respecto al objeto a partir del entrenamiento que se haga dentro del escenario para cada una
de las clases. A partir de la perspectiva del usuario se proyectara un modelo tridimensional en
el dispositivo moévil y se generara un mensaje acustico.

La metodologia adoptada en el presente proyecto consiste de 4 pasos esenciales:
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Metodologia

[Paso 1:] Estimacion de la pose.

[Paso 2:] Etapa de entrenamiento.

[Paso 3:] Etapa de prueba.

[Paso 4:] Generacién acustica en el entorno de realidad aumentada.

Estimacion de la pose

La parte central del trabajo consiste en la prediccion de la pose del objeto a identificar, para
ello se obtuvieron muestras de los objetos a predecir considerando su orientacion. Se
establecieron 8 puntos separados 45° entre cada punto cardinal que corresponde al norte,
noreste, este, sureste, sur, suroeste, oeste y noroeste. El clasificador principal contiene 4 clases
de las cuales 3 de las clases son sillas y la restante es la clase que hace referencia a la nada.
Para realizar la captura de las muestras, se realizd una aplicacion de Android que hace uso de
los sensores del mismo dispositivo como el acelerémetro y la brijula digital para poder vincular
la imagen de la captura con la lectura del dispositivo movil que es el observador, con esto nos
permite crear nuestro conjunto de datos que ahora se tendran modelos de 8 salidas con el
mismo numero de entradas. Ver figura 2.

Yv X o¥w
R VE

Boletin UPIITA, Afo 13, No. 068 (2018) septiembre - octubre




’ l af
Maldonado, J., Rivera, 1., Hernandez, M. @‘u'pi.ﬁt..':n'
SISTEMA DE APOYO A INVIDENTES BASADO EN DEEP LEARNNING EMPLEANDO DISPOSITIVO MOVIL

Figura 2. Muestras para el conjunto de la clase A) NORTE y la clase B) SUR, los

objetos estan a 0y 180 grados respectivamente respecto al usuario.

Una vez que se obtienen las muestras, se debe garantizar el nUmero de muestras satisfagan la
clasificacién. Para ello, se hara uso del modelo CIFAR-10 que permitira validar si el nUmero de
muestras son suficientes para poder ser clasificadas. La tabla 1 muestra las caracteristicas del
modelo. La figura 3 muestra el Dataset CIFAR que es un conjunto de datos de acceso abierto
para crear modelos cuando no se dispone de datos propios para empezar a trabajar. Existen
50,000 imagenes para entrenar y 10,000 para evaluar.

Tabla 1. Caracteristicas del modelo CIFAR-10.

Capa Funcién Parametros
1 Convolucién espacial 16 caracteristicas Kernel 5x5
Tanh
MaxPooling Kernel 2x2
2 Convolucién espacial 256 caracteristicas Kernel 5x5
Tanh
MaxPooling Kernel 2x2
3 Linear Salida 128
Tanh
Linear 8 clases

Para garantizar una cantidad de muestras cumplan con la obtenciéon de un buen desempefio
en clasificacion, se utilizan técnicas para ayudar a la clasificacion permitiendo reducir el nimero
de épocas, esta técnica se llama aumentacion de los datos (Augmented Data) [4]. La técnica de
aumentacion de los datos permite extraer, asi como permitir al sistema sobresalir cantidades
de datos que ayuden a disminuir el procesamiento para clasificar los datos.
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Figura 3. El Dataset CIFAR.

Para aumentar los datos se deben de seguir las siguientes recomendaciones [5], cada una de
las muestras se le agrega un poco de ruido puede ser ruido aleatorio o con alguna distribucién
para que la clasificacién de las muestras se realice de una mejor forma bajo estas condiciones,
el agregar un ruido a las muestras permitiendo desempefiar una mejor clasificacion
considerando condiciones imprevistas como los cambios en iluminacién ambiental
principalmente.
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Una vez que se haya agregado algun tipo de ruido a las muestras, se aplican las siguientes
caracteristicas a las mismas para poder incrementar todavia mas el conjunto de datos de cada
clase. Para las muestras se aplica lo que se conoce como Flip y Crop, la primera lo que aplica es
un giro a los datos de la muestra puede ser horizontalmente o verticalmente, generando una
muestra totalmente nueva a la anterior, pero con los mismos datos en diferente posicion,
generando otra muestra mas que permite identificar mejor a la clase, la sequnda permite
seleccionar una zona de la muestra para realizar un acercamiento o zoom de la misma para
que el nuevo conjunto extraiga datos especificos de la muestra permitiendo enfatizar las
caracteristicas que conformen a cada clase. Ver figuras 4 y 5 respectivamente.

 RES P

Figura 4. Muestras con la técnica de flip y crop.

Figura 5. Muestras con ruido aleatorio del 50%.

El modelo se defini6 como una solucién general. Ahora, se deben hacer combinaciones hasta
determinar el mejor modelo particular para nuestro caso, por lo que se puede considerar el
uso de la programacion evolutiva donde es una buena practica observar el comportamiento
usando una variacién aleatoria. Las diferentes caracteristicas en cada modelo se obtendran de
la variable aleatoria, el experimento hara una solicitud de servicio web para obtener los
numeros aleatorios para las caracteristicas de cada modelo, como el tamafio del nucleo,
agrupacién y funcion de transferencia principalmente. Entre las funciones de transferencia se
han considerado: Tanh, ReLU, Linear, SoftMAx y LogSoftAx [6].

Etapa de entrenamiento

El entrenamiento no supervisado se utilizara para poder inicializar los pesos que conforman a
las redes neuronales, asi como el bias. Se sabe que cuando se realiza un entrenamiento
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supervisado se inicializan los valores de los respectivos pesos y bias de forma aleatoria, por lo
tanto existen técnicas como el aprendizaje no supervisado permitiendo agrupar los diferentes
conjuntos que componen a cada clase, este comportamiento proporciona que los pesos se
ajusten, una vez que se estén ajustando los pesos y los bias que componen a las redes
neuronales lo que generara que el entrenamiento supervisado comience con la inicializacién
de las redes mas cercas a la funcion objetivo, debido al realizar el entrenamiento supervisado
requerira un menor tiempo para converger a la solucién. Ver tabla 3.

Tabla 3. Caracteristicas para el entrenamiento No supervisado.

Capa Caracteristica Parametro
1 Numero de kernel 32
Nuamero de 20
iteraciones
Tamaiio del lote 1
2 Numero de kernel 32
Nuamero de 20
iteraciones
Tamaiio de lote 1

El aprendizaje profundo no cuenta con reglas definidas para un problema en especifico, esto
no quiere decir que las soluciones sean no deterministas, sin embargo, no hay soluciones
deterministas para este tipo de problemas, pero se tienen una gran cantidad de soluciones, de
las cuales todas las posibles soluciones podran ser buenas o muy buenas, pero no se podria
conseguir la mejor solucién. Se pueden obtener una gran cantidad de soluciones para
problemas de aprendizaje profundo, hasta el momento contamos con una solucién general
que es el modelo CIFAR-10, pero se ha estado minimizando los tiempos aplicando estrategias
para ese fin. Sin embargo la literatura no menciona una metodologia para la creacion de
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modelos, es por ello que se implemento

siguiente.

Data: 5 individuos para generar la poblacién
Result: 500 modelos evolutivos
Iniciailizacion;

for 500 iteraciones para cada uno de los modelos do

end

Leer semilla actual;
N + numero aleatorio% 100;
if N <25 then

Generacion de mutacion ;

M « numero aleatorio % 100;

if M < 50 then

Mutacién para una hoja, seleccionar la funcién de transferencia,
pooling o el tamano del kernel.

end

else

Mutacién para la rama, seleccionar un tamano aleatorio del
tamano actual de profundidad del drbol, seleccionar la funcién
de transferencia, pooling o el tamano del kernel.

end

Ise if N > 25 and N < 50 then
| Generacion de reproduccidn;
Ise

Generacién de cruza ;

Seleccionar 2 individuos;

Individuo 1: ;

C' + numero aleatorio% 100;

if C <50 then

| Seleccién para una hoja

end

else

| Seleccién de una rama del tamano de profundidad del arbol
end

Individuo 2: ;

C' « numero aleatorio % 100;

if C < 50 then

| Seleccién para una hoja

end

else

| Seleccién de una rama del tamano de profundidad del drbol
end
Intercambio entre los dos individuos;

una programacién genética [7]. Ver algoritmo

Para generar los individuos aleatorios, se definiran sus respectivas caracteristicas a partir de
numeros aleatorios, para ello se realizé un programa que genera hasta 1000 individuos con
caracteristicas totalmente aleatorios a partir de las semillas generadoras que se obtienen del
medio ambiente a través de un servicio web. Ver tabla 4.
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Tabla 4. Construccion de caracteristicas aleatorias.

Capa Caracteristica Probabilidad
Funcién de Tanh
Transferencia RelLU 20%
Lineal
SoftMax
LogSoftMax
Max Pooling Aparecer
No aparecer 50%
Tamafio Kernel 1-32
3.125%

A cada uno de los 1000 individuos se ejecutara con el conjunto de datos que se ha utilizado con
las adecuaciones e implementaciones antes mencionadas. Por cada modelo se obtiene los
tiempos de ejecucion, asi como la efectividad de la clasificacién por lo tanto, por este medio se
obtendra la poblacién inicial de 5 individuos que podran mejorar a la solucién general que se
experimentd con el modelo cifar10. Los mejores individuos se muestran sus caracteristicas en
las siguientes tablas.

Etapa de prueba

Se llevaron a cabo los pasos de la metodologia descrita, la cual detalla los diferentes puntos
importantes de la metodologia implementada, describiendo los resultados obtenidos. Todos
los experimentos se realizaron con un control de paro a 10 épocas, este parametro es una
bandera para determinar el rendimiento y la exactitud para todos los modelos, la época
numero 10 es un parametro que se tomo sin alguna consideracién fue puramente empirica la
decision, debido a que puede haber modelos que no se completen del todo debido a sus
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respectivas caracteristicas, por lo tanto para evitar ciclos infinitos se consideraran solamente
10 épocas.

La primera evaluacion es la ejecucién del conjunto de datos con la técnica de aumentacion de
datos, no es necesario ejecutar las muestras sin la técnica mencionada, debido a que es una
recomendacién implementar, por lo tanto se obtuvo una exactitud del 76.06% en un tiempo de
128 segundos, este resultado se debe de mejorar debido que el modelo original cifar10.

El siguiente paso es inicializar las variables que componen a las redes neuronales como el peso
y el bias de cada neurona, el cual es implementado a través de un entrenamiento no
supervisado, una vez que se haya realizado el entrenamiento se inicializan los pesos del modelo
original anterior, se obtiene una exactitud en 10 épocas aumento la exactitud a 81.07% en un
tiempo de 112 segundos, como se puede observar inicializar los pesos con un entrenamiento
previo permite reducir el tiempo computacional obteniendo una mejor respuesta en el mismo
namero de épocas ejecutadas, ademas el tiempo también se redujo.

Performance
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Figura 6. Desempeiio alcanzado por época de acuerdo al modelo.

La figura 6 muestra el comportamiento de cada modelo hasta obtener la precisién del 100%. El
modelo de 256 pixeles tiene muchos datos, es lento en comparaciéon con otros modelos; ha
requerido 46 minutos para calcular en tres épocas, por lo que el resultado queda lejos de un
buen desempefio. Por lo tanto, el modelo de 256 pixeles se descarta.
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Generacion acustica

Una vez que se obtenga el entrenamiento al 100% de exactitud el programa se cancela la
ejecucion para realizar la implementacion. Bajo la siguiente arquitectura cliente servidor con
un dispositivo mévil. Debido a que el movil no es capaz de ejecutar las tareas, por esa razén es
necesario la implementaciéon en la nube para poder obtener el nivel de procesamiento
necesario para la clasificacion.

El dispositivo mévil es capaz de ejecutar el aprendizaje profundo, pero debido a las limitantes
del mismo se tomo la decision de realizar el procesamiento de la clasificacién en la nube,
utilizando una computadora de preferencia con tecnologia CUDA para poder realizar con mejor
rendimiento el tiempo del procesamiento, para ello se requiere un enlace de comunicacién
entre el dispositivo mévil y el equipo de cobmputo [8].

Se implement6 un socket TCP, pero debido a las caracteristicas del socket que evita la perdida
de los paquetes ofrece un tiempo para la experiencia de usuario un promedio de 3 fotogramas
por segundo, es buena la respuesta ya que la imagen original es recibida por el servidor. Con
un socket UDP el tiempo de respuesta incrementa a 7 fotogramas por segundo practicamente
es el doble en comparacion con el socket TCP, pero también la imagen llega con pérdida de
datos, ya que es una imagen que estd compuesta por una secuencia de colores, la imagen
recibida es rellenada con datos basura generando imagen desconocida, para evitar eso se tiene
la clase de la nada para cuando sea detectada esa imagen sea clasificada como algo que no
existe en el escenario real. Ver figura 7 siguiente.

Class object

ﬂ*‘“aﬂe
=1

Figura 7. Comunicacién entre el dispositivo mévil y el equipo de cémputo.

El socket UDP es la mejor opcion, sin embargo, mantiene un indice bajo para el requerido que
es de 24 fotogramas por segundo, para ello se realiza un cambio de codificacién de imagen. La
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imagen original tiene un formato RGB, por lo que una imagen de 640x480 en este formato
alcanza 900KB, es una imagen muy cerca de 1MB, pero al implementar un cambio de formato
a YUV se reduce a la mitad que es 450KB, para realizar el cambio de formato se implementan
las siguientes ecuaciones, a partir de los valores del formato RGB se puede hacer una
compresion de los datos para reducir el ancho de banda.

Y =0299*R+0.587 G +0.114* B
U=-0.1678+R —03313+*G +0.5+B + 128

V=(R-Y)*0.713 + 128

La imagen se comprime a la mitad de datos para poder ser enviada por el cliente que es el
dispositivo movil para ser recibida por el equipo de codmputo que realiza la conversién de YUV
a RGB logrando obtener la imagen original, este procedimiento alcanza los 9 frames por
segundos, ejecutado en todo el sistema, para poder incrementar mas el tiempo de respuesta
es reduce la imagen a 320x240 reduciendo asi la imagen y su respectivo ancho de banda a
225KB, para ser llevada a cabo se aplica el procedimiento a los pixeles pares. Con esta
implementacion se alcanza hasta 12 frames por segundo en promedio, es posible reducir la
imagen todavia mas su tamafio, pero se considera que la imagen a esta resolucion mantiene
informacién importante para futuras implementaciones. Para realizar esta integracion en el
equipo de computo, el servidor contiene los siguientes bloques que constituyen la arquitectura
de la integracion de diferentes herramientas de trabajo.

Teniendo la arquitectura del dispositivo moévil de acuerdo a la siguiente arquitectura, la cual se
utiliza un servicio para hacer la adquisicion de la imagen y el respectivo envié de la misma a
través de sockets UDP para que el servidor la clasifique e indique el objeto detectado,
posteriormente se realiza la reproduccién de audio con la biblioteca TTS de Android. Esta API
realiza la interpretacién de texto a audio una vez que se indique el objeto clasificado.

Resultados y Conclusiones

En el presente trabajo se describi6 el comportamiento y las caracteristicas de los diferentes
modelos que se aplican a un clasificador de cuatro clases. Se observé que el modelo con menos
dimensiones como 8y 16 pixeles, estos modelos tienen poca informaciéon en comparacién con
el modelo de 32 pixeles. El modelo de 8 pixeles no es recomendable porque tiene poca
informacion por lo que podria producir mucho error. El modelo de 16 y 32 pixeles son
excelentes; ambos modelos son ideales para aplicaciones en tiempo real porque su tiempo de
respuesta es rapido y preciso. Por su parte el modelo de 64 pixeles para el procesamiento de
informacién es el mejor porque tiene mucha informacion, pero requiere al menos 5 minutos
para el entrenamiento. Si hay una aplicacién donde el tiempo no es importante este modelo es
perfecto. Los modelos 128 y 256 no son recomendables utilizarlos, ambos modelos tienen
mucha informacién que disminuye el rendimiento y no reduce el nimero de la época. Como
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trabajo futuro es probar otra capa profunda como la técnica de RELU y DROPOUT que son
especiales para el modelo con grandes imagenes. Ver figura 8.

Figura 8. Estimacion de la pose de un objeto tridimensional y su posicién identificada.

Cabe afiadir finalmente que mediante la colaboracién de la estudiante del CICS Santo Tomas,
alumna Lesley Abigail Rivera Gardufio del tercer semestre de la carrera en Optometria se logré
la colaboracion de personas con capacidades visuales disminuidas que sirvieron como
evaluadoras del prototipo y que participaron voluntariamente. Ver figura 9.

Figura 9. Prueba del prototipo en aproximacién, evasién y uso de objetos.
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De acuerdo con las opiniones vertidas en un cuestionario se puede resumir que consideraron
el prototipo muy apropiado en la deteccién a distancia de los objetos (sillas) del orden de 1 m.
en promedio y que al estar en la proximidad les resulta mas facil su evasién o su aproximacion
en caso de requerir su uso. Asimismo, la respuesta audible del sistema que se ejecuta en
tiempo real permitié al usuario su ubicacion espacial en la habitaciéon de prueba sin ningun
problema y se apega a las recomendaciones emitidas por organismos como el IMSS en su
manual de Normas para la accesibilidad de las personas con discapacidad. Finalmente se
reconoce que el sistema propuesto resulta un apoyo aceptable al usuario.
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